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Introduccion

En la actualidad se evidencia la necesidad de involucrar sistemas tecnoldgicos en el area de la
salud, especialmente en temas relacionados con la rehabilitacion debido al creciente numero de
personas que presentan discapacidades motoras, las cuales implican una disminucion en la cali-
dad de vida de los individuos [d]. La necesidad de caracterizar el movimiento humano ha llevado a
los investigadores a mejorar los sistemas de andlisis existentes y a desarrollar nuevos dispositivos
de seguimiento [2], ayudando en el proceso de rehabilitacién de las personas que padecen tales
limitaciones para que puedan integrarse nuevamente a la comunidad y puedan ejercer sus activi-

dades normalmente.

La estimacion de los parametros de la marcha humana es un analisis cuantitativo que predice la
posicién espacial del centro de masa del cuerpo y los centros de giro de las articulaciones que inter-
vienen durante el movimiento. Esta informacién es importante para obtener las diferentes relaciones
que se presentan a un experto en forma de reporte clinico o por medio de una representacion vir-
tual, permitiéndole determinar patologias no detectables a simple vista. Esta herramienta se utiliza
en la medicina de rehabilitacion, facilitando el diagnéstico, tratamiento, seguimiento e implementa-
cién de métodos de rehabilitacién en patologias asociadas con el movimiento [3, 4].

En [5], se menciona que para el analisis de la marcha es necesario contar con un sistema de
captura de movimiento que cuente con protocolos estandarizados, el cual permita obtener los pa-
rametros de interés de forma confiable y eficaz, extrayendo informacién cuantitativa y mas veridica
que la obtenida con la simple observacion de los eventos. En algunos laboratorios se obtiene la
cinética de un solo ciclo de marcha, cuando seria ideal tener la informacién estadistica de mas
ciclos de marcha para asegurar un patrén mas tipico, para esto es recomendable que el paciente
tenga suficiente espacio para realizar mas de un ciclo completo y tener la posibilidad de promediar

los datos de diferentes recorridos. Por otra parte, durante la adquisicion se debe tener en cuenta



el proceso de calibracién, ya que como en la mayoria de sistemas se debe ser estricto en el cum-
plimiento de los parametros especificados por el fabricante para asegurar calibraciones adecuadas
porque de lo contrario se incurriria en grandes dificultades para el procesamiento de los datos, o
en resultados erréneos. Asi mismo, el posicionamiento de los marcadores es otro punto critico y
una fuente considerable de errores en los parametros, por lo que se utilizan marcadores adheridos
a la piel en puntos anatomicos de referencia teniendo en cuenta que se debe permitir al pacien-
te realizar su marcha libremente, de modo que se pueda registrar simultdneamente la accién de
varios grupos musculares para que sea posteriormente contrastada con la informacién cinética y

cinematica en todas las fases del ciclo de la marcha.

El movimiento humano ha sido capturado por sistemas magnéticos, 6pticos, acusticos y mecanicos,
pero todos estos sistemas tienen limitaciones inherentes, debido a perturbaciones electromagné-
ticas, problemas de oclusion, ruido, y restricciones fisicas que limitan el movimiento natural del
cuerpo, respectivamente. En [B] y [4], se habla sobre la estereofotogrametria y las placas de fuerza
como métodos que han sido ampliamente utilizados en la estimacion de los parametros involucra-
dos en la marcha humana, pero al igual que otros procedimientos de medicién usados tradicional-
mente generan gran incomodidad a los pacientes en el proceso de adecuacion del equipo y en
la posterior toma de datos, limitando la autonomia del usuario y existiendo la posibilidad que se
alteren sus patrones de caminata, pudiéndose obtener valores incorrectos de los parametros invo-
lucrados que afecten la precision y exactitud del método. De la misma forma, los altos costos de
los equipos avalados por el sector médico limitan el acceso a los usuarios, ya que solo laboratorios

muy especializados tienen la capacidad de adquirirlos.

Ultimamente se han desarrollado multiples estudios donde se resalta otra forma de hallar estos
parametros de una manera mas sencilla por medio de sistemas inerciales como se menciona en [8]
[9] y [10]. La disponibilidad de estos sensores inerciales portatiles que contienen acelerometros y
giréscopos ha proporcionado un medio alternativo para superar las limitaciones de otros sistemas
de captura de movimiento debido a su facilidad de uso, robustez y pequefno tamafno. Una de las
principales ventajas que presentan es que no se sufren de oclusién, son econémicos y permiten
realizar el movimiento de monitoreo fuera de un laboratorio. Sin embargo, este sistema presenta
algunos inconvenientes relacionados con la precisién en las mediciones y problemas computacio-
nales en la estimacién de los angulos y las trayectorias debido a un error o deriva en la velocidad
angular medida que conduce a grandes errores de integracion [11], restringiendo el tiempo de se-
guimiento a unos segundos. Esto es posible; con cierto grado de error, sin el uso de filtros, utilizando
algunas técnicas como el zero velocity update, también se emplean filtros que permitan calcular los

cambios en la orientacién mediante la integracién de la velocidad angular, ayudando a minimizar

10



inexactitudes.

Por lo anterior, en este proyecto se realiza un estudio mediante la aplicacion del Filtro de Kalman
Extendido (EKF) [12] utilizando sensores inerciales para realizar la identificacién de los parametros
de la cinematica de la marcha humana a un bajo costo y de una manera mas comoda para el usua-
rio, el cual represente la misma eficiencia que los métodos empleados actualmente, contribuyendo
asi en la solucion de la pregunta de investigacion: £Cémo estimar las variables cinematicas asocia-

das a la marcha humana a partir de un arreglo reducido de sensores inerciales?

Objetivos

Objetivo general

Determinar en linea las caracteristicas cinematicas de la marcha humana a partir de un arreglo de

sensores de bajo costo.

Objetivos especificos

= Obtener el modelo matematico del sistema biomecanico involucrado en la marcha humana.

= Implementar un filtro de Kalman extendido para estimar los parametros cinematicos de la

marcha humana utilizando un reducido arreglo de sensores.

= Comparar con un sistema o6ptico de captura de movimiento los parametros cinematicos de

marcha obtenidos con el dispositivo propuesto.
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Capitulo 1

Estado del arte

La marcha es un proceso de locomocién que las personas realizan de manera sistematica des-
de una edad temprana, en la cual naturalmente el cuerpo en posicién erguida se mueve hacia
adelante, soportando el peso de manera alternada por ambas piernas [13]. Sin embargo, existen
multiples factores que pueden modificar el patrén de la marcha generando alteraciones transitorias
0 permanentes, dentro de los cuales se destacan la edad, el sexo, las medidas antropométricas,
modificaciones biomecanicas y diversas patologias, deteriorando la capacidad de movimiento de

los individuos y su calidad de vida [14].

Teniendo en cuenta las consecuencias negativas que tiene la alteracién del patréon de marcha de
los individuos en su calidad de vida y en su desarrollo personal, en la actualidad se ha presentado
un creciente interés en el andlisis de las caracteristicas de la cinematica de la misma, con el fin de
proponer mejores soluciones para el mejoramiento de dichos problemas, para lo cual es impres-
cindible realizar una adecuada evaluacién e identificacién de los parametros que la caracterizan
[15]. Asi, se ha dado un gran enfoque a la aplicacién de métodos clinicos e instrumentales para
el andlisis de la marcha, ademas de la importancia que representa la exactitud de las mediciones
obtenidas para el disefo de planes de intervencién adecuados que permitan lograr el mejoramiento
progresivo de las alteraciones funcionales presentes en los pacientes.



1.1. Meétodos para la estimacion de parametros en tiempo

real

Para obtener los parametros de la marcha humana existen varios equipos que se pueden elegir
para lograr evaluarla de una forma cuantitativa. Teniendo en cuenta que existen diferentes tipos de
parametros, los cuales pueden ser espacio temporales, cinematicos, cinéticos o0 complementarios,
es importante definir cuales seran los parametros de interés segun el tipo de estudio que se desee

realizar o el tipo de pacientes que desee estudiarse.

Los parametros espacio temporales se pueden obtener mediante la utilizacion de cintas métri-
cas, crondémetros y un analisis visual sistematico [16] y [1Z]. Las diferentes herramientas como la
dinamometria, acelerometria, ultrasonido, goniometria digital, sistemas de andlisis en dos y tres
dimensiones, entre otros, se emplean hoy en dia para la obtencién de informacién cuantitativa, la
cual hace que el estudio sea mas confiable y se logre obtener un mejor andlisis de los parametros

cinematicos y cinéticos [18] .

Tradicionalmente se han empleado sistemas de captura de movimiento para estudiar la actividad
humana, los cuales presentan ciertos inconvenientes dentro de los que se destacan sus altos cos-
tos y la alta oclusion que padecen, tal como se menciona en [19], por lo que en el presente hay una
mayor disponibilidad de sistemas inerciales como medio alternativo para superar las limitaciones

de los sistemas de captura de movimiento [20].

Cabe resaltar que los diversos procedimientos propuestos buscan desarrollar y evaluar un mé-
todo que permita la identificacion rapida y fiable de los parametros inerciales de los segmentos
corporales [2T]. Asi, se destaca la aplicacién de diversos métodos como se observa en [22], [23]
y [24], entre los cuales sobresale el uso de sistemas basados en fusién de acelerémetros y giros-
copos [28], [@8], técnicas de fotogrametria [2Z], [1] y aplicacion de estereofotogramas y placas de
fuerza como medios para lograr la determinacién en tiempo real de los angulos de las articulacio-
nes, las velocidades, las aceleraciones y el torque de las articulaciones de un humano, ademas de

las longitudes de segmentos especificos y parametros inerciales.



1.1.1. Sistemas basados en sensores

Debido a que la implementacién de las técnicas de control se encuentran limitadas por la variacion
sustancial de los parametros estimados respecto a los valores reales, como consecuencia del des-
conocimiento que se tiene acerca de las variables que definen la dinamica del sistema a controlar
y del efecto del ruido [28], se requiere de filtros que ayuden en la minimizacion de los errores en los
resultados provenientes de sensores que son afectados por perturbaciones externas.

En este sentido, uno de los filtros comunmente empleados es el Filtro de Kalman, el cual es un
algoritmo que ha sido utilizado para realizar estimaciones de manera precisa y eficiente de los pa-

rametros de velocidad y orientacién del cuerpo humano como se muestra en [29] y [9].

En [8] y [10] se presenta una metodologia para la estimacion en tiempo real de los parametros
de los sistemas dindmicos lineales desconocidos mediante el filtro de Kalman, desarrollando y vali-
dando un método para la medicién precisa de la orientacién de los segmentos del cuerpo humano

utilizando una unidad de medicién inercial (IMU).

En [9] se realiza la combinacién de sefales de girdscopos y acelerometros con el fin de obte-
ner una estimacién de la orientacidn que sea precisa y libre de deriva, demostrando que el uso de
giroscopios reduce el error de las estimaciones, con lo cual se mejora la precision de la prediccion

de los parametros en comparacion a los casos donde se utilizan Unicamente acelerémetros.

Finalmente, en [B0] se puede ver un método para obtener los estados de la articulacién de la
rodilla, basandose en la propuesta de un exoesqueleto que realiza la medicion de los angulos de
esta a través de un potenciometro, y su fuerza de reaccioén con el suelo por medio de dos sensores

ubicados en las partes delantera y trasera de la suela del pie.

1.1.2. Técnicas de fotogrametria

La fotogrametria es una de las técnicas mas usadas para el analisis de la cineméatica de las articu-

laciones de miembro inferior durante el proceso de marcha.

La idea central del uso de equipos de fotogrametria es la obtencion de los parametros de velocidad,

aceleracién y posicion, permitiendo evaluar la marcha de forma cuantitativa y mas confiable frente
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a otros métodos como se evidencia en [37]]. En este sentido, el analisis cinematico de la marcha
es la descripcién de los detalles del movimiento humano sin tener en cuenta las fuerzas internas o

externas que lo causan [32].

A pesar de las ventajas que presenta esta técnica, en [33] y [34] mencionan dos grandes falen-
cias que se han identificado durante el proceso de medicién, las cuales tienen que ver con los
movimientos relativos entre los marcadores y los huesos, y la incertidumbre existente en cuanto a
la posicion de los marcadores externos con respecto a los puntos éseos internos, por lo cual aln
se estan realizando investigaciones con el fin de mejorar la eficiencia del método propuesto en la

estimacion de los parametros involucrados en la marcha.

Los errores en las medidas de los sistemas fotogramétricos debido al movimiento entre la piel y el
hueso se compensan implementando algoritmos basados en la relacion rigida existente entre los

marcadores [34].

En [32] se muestra el desarrollo de un sistema de videografia automatico para facilitar el proceso de
deteccién de los marcadores, ya que es un procedimiento muy lento y engorroso. En este sentido,
se propone separar el sistema en tres bloques principales: filmacion, digitalizaciéon y procesamiento
por software, los cuales son independientes y se comunican continuamente entre si mediante pro-

tocolos y especificaciones técnicas.

Como se puede ver en [18], se realiza un experimento por el método de videogrametria con el fin
de analizar el movimiento bidimensional en un entorno que cuenta con una camara de video digital
Sony HDR FX-1, la cual se encuentra de forma estatica paralela a 4 metros de la persona objeto
de analisis, capturando su marcha sagital. De esta manera, en diferentes posiciones anatémicas
del miembro inferior de dicha persona se ubicaron 7 marcadores reflectivos que facilitaron la iden-
tificacion de estos puntos. Con una aplicacién desarrollada se captura y procesa el video donde se
detectan cada uno de los marcadores en la imagen, se aplica el modelo cineméatico y se visualiza
a modo de grafica el valor de los angulos articulares de los miembros inferiores para finalmente
encontrar las curvas articulares a lo largo del ciclo de la marcha. Al concluir el experimento se

evidencia que las curvas articulares practicas se asemejan a las teoricas.



1.1.3. Combinacion de estereofotogrametria y placas de fuerza

Para tener un mayor rango de analisis se combinan las placas o plataformas de fuerza para hallar
el pardmetro cinético de la marcha humana. Simultaneamente se realiza la obtencién de los para-
metros cinematicos los cuales seran facilitados por un sistema de estereofotogrametria. Con esta
unién se obtiene una mejor aproximacion de los diferentes parametros en todas las fases del ciclo

de la marcha [B5].

Las graficas cinéticas de las fuerzas de reaccién permiten analizar aspectos del patron como la
oscilacion vertical del centro de gravedad (CG) durante el apoyo (fuerza vertical), las fuerzas de
frenado y empuje (longitudinal), y la resistencia a la prono-supinacién del pie (medio-lateral). La
cinética permite también analizar la inclinacién (anterior, posterior 0 neutra de todo el cuerpo) que

presenta el sujeto al caminar [37]].

Este método se estudia actualmente en Francia, con el fin de integrar las trayectorias tomadas
con un sistema de estereofotogrametria y la fuerza grabada mediante una placa, empleando unos
marcadores que son ubicados en diferentes segmentos del miembro inferior del cuerpo humano
para crear vectores adyacentes que posteriormente sean usados en el calculo de los angulos de

las articulaciones.

Teniendo en cuenta lo anterior se propuso la realizacion del presente trabajo de investigacion, el
cual se desarrollé en el Laboratorio de Imagenes, Sefales y Sistemas Inteligentes (LI1SST) de la
Université Paris-Est Créteil (U PEC) en Francia, bajo la supervision del PhD. Vincent Bonnet. Este
proyecto se basa en la estimacion de los parametros cinematicos de la marcha humana, aplicando
el concepto del Filtro de Kalman Extendido a partir de un arreglo de sensores a bajo costo [6]y [[7],
y teniendo en cuenta el auge que tienen los sistemas de estereofotogrametria en el estudio de la
cinematica del cuerpo humano en este pais, se definid su utilizacién para llevar a cabo la medicién
de los angulos articulares generados durante el proceso de marcha humana, y asi efectuar la
validacion con el sistema propuesto con el filtro. Sin embargo, por cuestiones externas se dificultd
realizar el procedimiento con el equipo mencionado, por lo que se eligié reemplazarlo por otro
sistema de captura de movimiento con caracteristicas similares que pudiera ofrecer la precision y
confiabilidad requeridas, y ya que en Colombia la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito
de Bogota cuenta con la presencia de un sistema de camaras VICON (que es altamente confiable
y apropiado para el andlisis de la cinematica de miembro inferior), se decidié6 emplearlo para el
procedimiento de validacién, como se explicara a lo largo de los capitulos aqui plasmados.



Capitulo 2

Modelo biomecanico del miembro
inferior utilizando convenciones de

Denavit-Hartenberg modificadas

2.1. Introduccion

El estudio de los métodos fisicos y matematicos para la construccion de modelos somaticos del ser
humano es un tema de la biomecanica del movimiento. El enfoque de la biomecanica se basa en el
estudio de los movimientos corporales [36], mediante la creacion de un modelo mecanico teérico
que se asemeje en lo posible a las caracteristicas mecanicas del cuerpo humano, el cual es mode-
lado a menudo como una cadena cinemética rigida compuesta de eslabones (que representan las
extremidades) y articulaciones, con el fin de obtener una herramienta Gtil de valoracion y andlisis
del proceso de marcha humana.

Este capitulo presenta detalles sobre las variables cinematicas del ser humano utilizando con-
venciones robdticas y una eleccion apropiada de los grados de libertad basados en estandares
biomecéanicos. Se tomd como base, una simplificacién del modelo desarrollado en [16] para tratar
la complejidad del cuerpo humano, a través de un proceso que se describira posteriormente.



Todos los términos anatémicos de movimiento utilizados en este capitulo se presentan en el apén-
dice A.

2.2. Modelo biomecanico del cuerpo humano

2.2.1. Cinematica

El cuerpo humano es un conjunto complejo de 206 huesos, 850 musculos (aproximadamente), y
otros tejidos blandos, por lo que la cinematica estudia cémo estos huesos estan conectados entre
si. Cabe resaltar que aungque se ha logrado un progreso importante en el modelado de varias
partes del cuerpo, no se ha realizado un modelado completo del mismo debido a la complejidad

que presenta.

2.2.1.1. Seleccion de las articulaciones

Después de seleccionar las articulaciones con las cuales se trabajara, se define el orden de las
rotaciones en cada centro articular tomando como referencia las recomendaciones mostradas en
[10].

= Aduccién/abduccion en el eje X.

= Rotacion interna/externa en el eje Y.

= Flexion/extension en el eje Z.
Para ello, el sistema de coordenadas de referencia se define como se observa en la figura 1,
donde el eje X apuntara siempre hacia delante y el eje Y hacia arriba, de modo que el eje Z es el
producto cruz del eje X y el eje Y. Por lo que al usar esta convencién para ambos lados del cuerpo,

se tuvo que tener en cuenta la oposicion del signo entre la rotacién de los miembros izquierdo y

derecho.
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Figura 2.1: Sistema de coordenadas de referencia.

Asi mismo, en la figura P2 se pueden apreciar los movimientos corporales mencionados anterior-
mente.
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Figura 2.2: Movimientos del cuerpo humano [21]

» Cadera: La articulacion de la cadera es donde el extremo proximal del fémur se une a la
cintura de la pelvis.
Con base en las recomendaciones dadas en [10] se defini6 el sistema de coordenadas de la
articulacién de la cadera, modelada como una articulacién esférica de tres grados de libertad.

= Rodilla: El sistema de coordenadas de la articulacién de la rodilla se eligié de acuerdo con
Grood et al. [12] y se adapt6é a nuestra aplicacion. Asi pues, se decidié mantener solo la
rotacion del eje Z que modela la flexién / extensién de la rodilla, ya que para este caso esa

es la rotacién mas importante mientras que las otras dos se pueden considerar irrelevantes.

8



Por lo tanto, la articulacion de la rodilla se modela como una articulacion simple de un grado
de libertad que representa el movimiento de la extremidad inferior, el cual se extiende desde
la rodilla hasta el tobillo.

= Tobillo: Siguiendo las pautas de las recomendaciones mostradas en [10], se model6 el tobillo
como un sistema de tres grados de libertad que representa la flexion plantar/dorsiflexion, la
inversién / eversion y la rotacion interna / externa del tobillo, en el que se consideraron la

dorsiflexion, la inversion y la rotacion interna como positivas.

En este caso la definicion previa del orden de las rotaciones de cada centro articular varia,

como se muestra a continuacion:

* Inversion / eversion en el eje X.
* Rotacion interna / externa en el eje Y.

* Flexion plantar / dorsiflexion en el eje Z.

Asi pues, en la figura P33 se representa el nimero de grados de libertad elegidos para el
modelo de los miembros inferiores del cuerpo humano.
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Figura 2.3: Grados de libertad de cada articulacion.

En el apéndice B. se observan las ilustraciones de las articulaciones del cuerpo humano seleccio-

nadas para el desarrollo del modelo estudiado en este trabajo de grado.

2.2.2. Antropometria

La antropometria es el estudio del tamafo y peso del cuerpo humano. La figura P4 muestra las
longitudes de los segmentos que se usaron en el modelo y la tabla BT presenta su descripcion

detallada.
Para el presente estudio el sujeto base para la realizacion de las correspondientes pruebas fue una
mujer de 22 afos, de 1,61 m de estatura, y 54 kilos, cuyas medidas especificas son:

= Diametro del tobillo izquierdo: 6.8 cm

m Diametro del tobillo derecho:6.8 cm
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Diametro de la rodilla derecha: 8.8 cm
Diametro de la rodilla izquierda: 9 cm
Amplitud de la pelvis: 24.5 cm
Longitud de la pierna derecha: 82.5 cm

Longitud de la pierna izquierda: 83 cm

Figura 2.4: Descripcion detallada de las longitudes de los segmentos del modelo.
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Segmento | Definicién de la distancia

L1 Centro de la articulacion de la cintura a la mitad de la pelvis en el eje X.

L2 Centro de la articulacion de la cintura a la mitad de la pelvis en el eje Y.

L3 Centro de la articulacion de la pelvis media a la cadera en el eje X.

L4 Centro de la articulacion de la pelvis media a la cadera en el eje Z.

L5 Centro de la articulacion de la cadera al centro de la articulacion de la rodilla en el eje Y.
L6 Centro de la articulacion de la rodilla al centro de la articulacién del tobillo en el eje Y.
L7 Centro de la articulacion del tobillo a la parte inferior del pie en el eje Y.

L8 Centro de la articulacion del tobillo hasta la cabeza del quinto metatarso en el eje Z.

L9 Centro de la articulacion del tobillo al calcaneo en el eje X.

L10 Centro de la articulacion del tobillo hasta la punta del segundo dedo en el eje X.

Tabla 2.1: Descripcion detallada de las longitudes de los segmentos del modelo.
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Teniendo en cuenta que los valores especificos del sujeto son dificiles de obtener porque los datos
disponibles (tomados de manera empirica) generalmente no son representativos de una poblacion
amplia, por facilidad se decidié utilizar las medidas estandar mostradas en la tabla antropométrica
que se encuentra en [37], para definir los valores de los segmentos, aunque también se podria

recurrir a otros métodos como la aplicacién de técnicas de optimizacion [8] [9] y [T0].

Se debe tener en cuenta que los valores antropométricos dependen del sujeto analizado, por lo
que los datos base tomados en cuenta en este proyecto se refieren a la mujer del percentil 25 [38],

considerando las caracteristicas morfologicas del individuo de prueba, mencionadas previamente.

Usando las recomendaciones mencionadas previamente y aplicando el principio de Denavit - Har-
tenberg Modificado (MDH), se obtiene el modelo final como un sistema multicuerpo de 20 GDL,
con marcos virtuales afadidos para respetar el orden de las rotaciones. (Las tablas C.1 y C.2 que
contienen los valores de los parametros de MDH se pueden encontrar en el Apéndice C)

La figura P25 muestra los marcos del modelo y todos los grados de libertad que se mueven a lo largo
de ellos y la tabla P2 se presenta la descripcion del angulo de la articulacion y el correspondiente
angulo. Asi pues, se observan 37 marcos de los cuales 20 corresponden a cada uno de los GDL y
17 son marcos virtuales.
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Figura 2.5: Marcos reales y virtuales del modelo de miembro inferior del cuerpo humano.

| Descripcion | Numero del angulo de la articulacion | Marco correspondiente |

Pelvis 1,2,3,4,5,6 2,4,6,8,9

Cadera 7,8,9-14,15,16 12,13, 14 - 25, 26, 27
Rodilla 10-17 16 - 29

Tibia 11,12,13-18, 19, 20 17,18,19 - 30, 31, 32

Tabla 2.2: Angulo de la articulacion ¢; y marco correspondiente en la tabla de DH.

2.2.3. Limitaciones de los angulos de las articulaciones

Rango de movimiento

El rango de movimiento es la medida del movimiento alrededor de una articulacién especifica, es
decir, el grado de movilidad que se puede conseguir en dicha articulacion utilizando los musculos

que hay a su alrededor.
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Los valores de referencia para el rango de movimiento normal en individuos difieren levemente se-
gun la edad y el sexo, y pueden verse limitados debido a un problema mecanico en la articulacion,
por inflamacién de los tejidos alrededor, rigidez de los musculos y otros factores como la genéti-
ca. En general, los terapeutas fisicos realizan las mediciones a través de un goniémetro, por lo que

se pueden encontrar muchos valores de referencia en la web de sujetos sanos y no saludables [14].

Asi pues, se definen unos valores maximo y minimo que corresponden al intervalo permitido de
cada angulo, cuando se impone una postura correcta el cuerpo en los algoritmos de seguimiento
del movimiento humano. Esta es una manera simplificada que no tiene en cuenta ni las dependen-
cias entre las rotaciones en el tipo de articulacién esférica como el hombro, ni las dependencias
entre articulaciones separadas, como la rodilla y la cadera (para el caso especifico de los miembros

inferiores).

Por ejemplo, si la rodilla esté flexionada, la flexion de la articulacién de la cadera se vuelve mas
facil y, por lo tanto, aumenta el valor del angulo maximo de la articulacion. Si esta en la posicion
neutral, la flexion de la cadera se vuelve muy dificil, incluso imposible. Esto se ilustra a la izquierda

de la figura P8, donde se puede ver la flexibn en ambos casos.
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Figura 2.6: Ejemplo ilustrado del rango de movimiento de la articulacién de la cadera. (A) Flexion
de la cadera con la rodilla (a) en posicién neutral donde la flexién se vuelve dificil pero se puede
hacer pasivamente por un médico y (b) en la posicién flexionada (B) Extensién de la cadera (C)
Abduccion de la cadera (D) Rotacion interna y externa con la rodilla ligeramente flexionada para ver
mejor las rotaciones [21].

Pocos articulos discuten el acoplamiento entre los grados de libertad de las diferentes articulacio-
nes en el modelado del cuerpo humano [3Y], [40]. Para nuestra aplicacién, se busca restringir la
solucién del algoritmo del EKF (Filtro de Kalman Extendido) a valores aceptables, considerando el

acoplamiento que ocurre entre los grados de libertad (GDL) de la misma articulacién.

Solucién para actualizar las limitaciones del angulo de articulacién

El interés en restringir el algoritmo de seguimiento de movimiento a una configuracién humanamen-
te realizable radica en la necesidad de obtener resultados fisicamente consistentes y de reducir el

espacio de busqueda para ahorrar tiempo.

Para explicar el método de configuracién de las restricciones con base en el acoplamiento entre los
GDL de la misma articulacién, se toma como referencia el ejemplo mostrado en [15] para el caso
del hombro, ya que se puede extrapolar facilmente a la rodilla, la cadera y el tobillo.
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Sin embargo como en este articulo se desarrolla un método para restringir las articulaciones utili-
zando un modelo (amortiguador + cuerda) para cada articulacion limitada, y en nuestro caso solo
se buscan valores numéricos para restringir la solucion del EKF en diferentes configuraciones de
los GDL de la articulacién, el método no se aplica plenamente por lo que no sera descrito en esta

seccion, ya que el modelo que estudian es diferente al nuestro.

Como se describié anteriormente, el hombro tiene 3 GDL rotando a lo largo de los ejes X, Y y Z.
Primero se define el cono de movimiento factible (ver figura P—2) alrededor del hombro usando su

rango de movimiento.

Figura 2.7: Cono de circunvalacién del hombro descrito [21].

Luego, para un valor especifico del angulo de flexién/extensién (alrededor del eje Z) que varia den-
tro de los cuatro cuadrantes, se define un angulo maximo de rotacién interna / externa (alrededor

del eje Y') como se muestra en la figura Z8. Esto permite que el rango de movimiento se actualice
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en cada muestra de tiempo de acuerdo con la configuracioén actual del cuerpo.

Figura 2.8: Flexion/extension (en verde) y rotacion interna/externa (en rojo) de la articulacion con-
siderada [Fuente propia].

La tabla 23 muestra los 4 valores maximos del angulo de rotacion interna/externa de las articu-
laciones del miembro inferior (cadera, rodilla y tobillo), los cuales se emplean para establecer los
limites en el rango de movimiento de cada articulacién en el caso de que se consideren ejercicios

que involucren movimientos rapidos y/o bruscos.

[Articulacién [ I[°T [ T [ T [ IV[°T |

Cadera 10 | 120 | 50 45
Rodilla - 90 - 45
Tobillo 15 | 100 | 70 45

Tabla 2.3: Maxima rotacion interna/externa como funcion de la flexidon/extension.

Para el caso del ejercicio seleccionado en esta investigacion que es la marcha humana, es muy po-
co probable que se presenten casos con valores fuera de los rangos normales, ya que el desarrollo
del movimiento se genera de forma lenta bajo los parametros tipicos de desarrollo. Sin embargo,
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las delimitaciones del Filtro de Kalman Extendido seran analizadas en el siguiente capitulo donde
se detalla en un sentido mas profundo la propuesta general del mismo, y cada una de sus partes.
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Capitulo 3

Filtro de Kalman Extendido

El Filtro de Kalman es un algoritmo predictor-corrector utilizado ampliamente en la ingenieria de
sistemas de control para estimar estados no medibles de un proceso, donde los estados estima-
dos se pueden usar como parte de una estrategia para el disefio de leyes de control. Este filtro es
muy eficaz en diferentes aspectos, ya que admite estimaciones de estados pasados, presentes e
incluso futuros, y puede efectuarlas incluso cuando se desconoce la naturaleza precisa del sistema

modelado.

El estudio del movimiento humano implica un modelo altamente no lineal, donde el Filtro de Kalman
(KF) no es muy adecuado, por lo que en su lugar se usa una version no lineal que tiene un mayor

alcance y que es el Filtro de Kalman Extendido, el cual se explicara en este capitulo.

3.1. Formulacion

El EKF es un estimador recursivo desarrollado para procesos no lineales de tiempo discreto (o al
menos procesos que pueden modelarse con suficiente precisibn como un proceso de tiempo dis-
creto no lineal). Este extiende el alcance del Filtro de Kalman para problemas de filtrado 6ptimos

no lineales, formando una aproximacion gaussiana a la distribucién conjunta del estado “x” y las

mediciones “y” utilizando una transformacién basada en la serie Taylor.

20



En el EKF, el modelo de la planta se representa mediante una descripcion del espacio de estado

no lineal y las ecuaciones de medicidn que se muestran a continuacion (ver ecuacion By B2):

x = f(k, uk, wi) (3.1)

Yk = h(zk, vg) (3.2)

Donde x es el vector de estados, yi, es el vector de medicién, f es la funcién del modelo dinamico
no lineal y h es la funciéon de medicién del modelo no lineal, y al igual que para el Filtro de Kalman
discreto, wy, es una variable que representa el ruido en el proceso y v representa el ruido en la
medida. Ambas variables son independientes la una de la otra (no correlacionadas), blancas, y con
una distribuciéon normal de probabilidad que se basa en lo descrito en las ecuaciones B3 y B4:

p(wp—1) ~ N(0,Qr—1) (3.3)

p(vg) ~ N(0, Ry) (3.4)

Asi como en el Filtro de Kalman original, el Filiro de Kalman Extendido tiene dos pasos: la pre-
diccién y la actualizacién. El primero implica proyectar tanto la estimacion de estado mas reciente
como una estimacion de la covarianza del error (del periodo de tiempo anterior) hacia adelante en
el tiempo para calcular una estimacion pronosticada (o a priori) de los estados en el momento ac-
tual. Mientras el segundo paso consiste en corregir la estimacién de estado pronosticada, calculada
en el primer paso incorporando la medicién del proceso mas reciente para generar una estimacion
de estado actualizada (o a-posteriori). Este procedimiento se repite para cada intervalo de tiempo
con el estado del paso del tiempo anterior como valor inicial, siendo esta la razén por la cual se le
llama un Filtro Recursivo (ver figura BI)
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Figura 3.1: EKF como algoritmo predictor-corrector [Fuente propial.

Uno de los componentes basicos del Filtro de Kalman Extendido es el vector de estado y el modelo

dinamico, que se describen a continuacion.

3.1.1. Vector de estado

El vector de estado contiene las variables de interés. En él se describe el estado del sistema
dindmico y se representan sus grados de libertad. Las variables en el vector de estado no se pueden

medir directamente, sino que se deducen de los valores que si son medibles. Asi, los elementos del
vector de estado pueden ser por ejemplo: posicién, velocidad, angulos de orientacién, entre otros.

S
z = [ ] (3.5)
v

3.1.2. Modelo dinamico
El modelo dinamico describe la transformacion del vector de estado en el tiempo. Por lo general,

puede ser representado por un sistema de ecuaciones diferenciales, como se observa en la ecua-

cion 2.6.
z(t) = f(z(t), m(1)) (3.6)

Donde f es la matriz dindamica (no lineal), x(t) es el vector de estado y m(t) es el ruido dinamico,

que generalmente se supone como ruido blanco y tiene la matriz de covarianza Q(t).
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3.2. Algoritmo del Filtro de Kalman Extendido

El algoritmo del Filtro de Kalman Extendido se puede representar por Ios mismos pasos recursivos
del Filtro de Kalman lineal: prediccién y actualizacion, con la diferencia de que al ser un sistema no
lineal, se debe realizar una linealizacién (linealizaciéon de Taylor) en la parte de la prediccién para
cada estimacién del estado, aplicando las formulas observadas en las ecuaciones B2 a B0 Estas
ecuaciones son matrices jacobianas que estan formadas por las derivadas parciales de primer or-
den de una funcién. Una de las aplicaciones mas interesantes de esta matriz es la posibilidad de
aproximar linealmente a la funcién en un punto. En este sentido, la jacobiana representa la derivada

de una funcién multivariable.

F seré la jacobiana de la funcién de estado f respecto al estado x:

o .
Fig) = aTm(mk-uk_l,w, 0) (3.7)

W sera la jacobiana de la funcién de estado f respecto al ruido en el modelo w:

O .
Wiij) = du, (Zr—1jk—1, Uk, 0) (3.8)

H sera la jacobiana de la funcion de salida h respecto al estado z:

Oy,

[i] /4
Hii ) = %(ﬂ%\kqao) (3.9)

V' seré la jacobiana de la funcién de salida h respecto al ruido en el sensor v:

Oy,

il (-
Viig) = ooy (Zkjk—1,0) (3.10)

Asi pues, se explican los dos pasos que se mencionaron anteriormente para el Filtro de Kalman
Extendido:
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3.2.1. Prediccion

En la fase de prediccién se realiza el calculo del estado actual (ver ecuacion B1T) y de la covarianza
del error (conocida como P), a partir de la covarianza del error en el instante anterior (ver ecuacion
B17).

Ty = f(Zk-1,ur) (3.11)

Py=F 1P FL o+ Qi (3.12)

Donde se tiene que:

P;.: Matriz de covarianza de las estimaciones del error en el instante k.

Q. Matriz de covarianza del ruido del proceso en el instante k.

xr: Vector de estados.

u+ Vector de control.

k: Indice de tiempo.

F}.: Matriz jacobiana del proceso.

Para la primera iteracién realizada a el vector de estados (x;) considerando que se trata del inicio
del movimiento, y que el cuerpo humano se encuentra en posicién vertical, los &ngulos articulares
son aproximadamente cero, por tanto todas las variables de estado seran inicializadas en 0.1. La
matriz de covarianza del error (P;) debe ser cuadrada, de la misma dimensién del vector de estado,
e incluird las varianzas y covarianzas entre las distintas variables. Por lo general se utilizan matrices
iniciales diagonales, debido a que se supone que no existe relacién alguna entre las variables del
vector de estado, por lo que sus covarianzas son cero y solo es necesario representar las varianzas,
por esta razén se definié esta matriz inicialmente como una matriz identidad del tamario del vector

de estado, estos valores seran actualizados en cada intervalo de tiempo.

3.2.2. Actualizacion

Para la fase de correccién del Filtro de Kalman Extendido también se realiza la actualizacion de la

ganancia de Kalman usando la covarianza del error calculada en la fase de prediccion, como se
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observa en la ecuacion B13. Se actualiza la covarianza del error (“P”) con la ganancia de Kalman
y la covarianza del error calculada en el instante anterior (ver ecuacion B14), y asi, se toman las
medidas del vector de medida definido en la ecuacion B8 y se corrige la estimacion del estado
calculado previamente (ver ecuacién B18).

Ky = PoH[ (HpPyp—1 HiC + Ry,) ™" (3.13)
Dy, = (I — KiHy,) By (3.14)

Uk = Y& — h(Tppp—1) (3.19)

Trjk = Tk + KiUk (3.16)

Donde se tiene que:

P;.: Matriz de covarianza de las estimaciones del error en el instante k.
» R;: Covarianza del ruido de medida.

= x;: Vector de estados.

= 7 Vector de medida.

= k: Indice de tiempo.

» Hj: Matriz jacobiana medida por el sensor.

= Kj: Matriz de ganancia de Kalman en el instante k.

3.3. Implementacion del Filtro de Kalman extendido

Como se explicé en el transcurso de este capitulo, el Filtro de Kalman son un conjunto de ecuacio-
nes matematicas que proporcionan una solucién recursiva eficiente del método de minimos cua-
drados, estimando los estados pasados, presentes y futuros de un modelo lineal, siendo el principal
algoritmo para estimar sistemas dinamicos especificados en la forma de estado-espacio.

Debido a que el estudio del movimiento del cuerpo humano es un sistema altamente no lineal

y se requiere el uso de un filtro que logre satisfacer las necesidades del modelo como lo es el
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Filtro de Kalman Extendido (EKF), éste capitulo se centrara en la descripcién de la version basada
en los modelos dinamicos no lineales, a su vez se detallara la técnica de optimizacién utilizada
para inicializar los parametros del filtro y la funcién actualizada de las restricciones para satisfacer
los limites de las articulaciones humanas, con el fin de dar a entender la soluciéon basada en la

aplicacion del EKF para la estimacion de la cinemética de las articulaciones de miembro inferior.

El Filtro de Kalman Extendido es un estimador recursivo el cual se divide en dos fases: la fase de
prediccion y la fase de actualizacion, para las cuales se definieron las ecuaciones B11 a la B8

vistas en las secciones BZ21y B22.

En este caso los estados de transicion y la matriz de observacién se definen por medio de las
jacobianas mostradas en las ecuaciones B174 y B8, las cuales representan la derivada parcial de
la funcién del modelo dinamico con respecto al vector de estados y la derivada parcial de la funcién

de medicion con respecto al vector de estados respectivamente.

R = of (3.17)
3:13§ck,_1‘k_1,uk
Oh
H, =" 3.18
F amik\k—l ( )

En la propuesta presentada, se usa un Filtro de Kalman Extendido para estimar las variables de
estado que son los coeficientes de series de Fourier de 4 armonicos que definen los angulos articu-
lares, velocidades articulares y aceleraciones articulares, mediante la funcién de medida obtenida
por el modelo cinematico de primer y segundo orden, que se detallaran en la seccién B:32, la cual
esta compuesta por los datos de medicién que son las aceleraciones lineales y las velocidades

rotacionales obtenidas por medio de los sensores inerciales “Xsens” .

3.3.1. Propuesta Filtro de Kalman Extendido

3.3.1.1. Formulacion

El vector de estado requerido para estimar el movimiento humano del miembro inferior, dado el

modelo descrito en el capitulo B, lo define la ecuacién BT19.

Inicialmente se planteo trabajar con un vector de estados el cual estaba compuesto por los angulos

articulares (0), su primer derivada (©) y su segunda derivada (©) como se ve en la ecuaciéon B19.

Al cual mas adelante se le realizd una optimizacién la cual se evidencia en la secciéon B3 T 2.
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X =(8,0,0) (3.19)

La informacion necesaria que se debe ingresar al filtro para que realice una estimacién adecuada
son los datos de medicion, que son las aceleraciones lineales y las velocidades rotacionales, mas
los parametros, que corresponden a las posiciones de los sensores inerciales empleados para

medir dichos datos y la longitud de los segmentos del modelo.

La inicializacion de los valores de estado del sistema, es decir, cuando el cuerpo humano se en-
cuentra en reposo, se asignaron en valores de cero para las aceleraciones lineales y para las
velocidades rotacionales. Sin embargo, para definir la posicion preliminar de los sensores se llevo
a cabo un proceso de optimizacién basado en cédigos QR, el cual se explicara posteriormente (ver
seccion B4).

3.3.1.2. Optimizacion del vector de estados

Se realiz6 un estudio implementando una serie de Fourier para optimizar el método, donde se cam-
bid el vector de estados inicial que estaba compuesto por los angulos articulares (q), velocidades

articulares (q) y aceleraciones articulares (§) por las coeficientes de una serie de Fourier.

q(t) = ag+ Y _[a;Cos(2im % wt) + b;Sin(2im  wt)] (3.20)
=1

Para que el sistema fuera éptimo se llevé a cabo un analisis que permitiera determinar el nimero
minimo de armonicos n necesarios para tener un error de diferencia cuadratica minima, es decir,
un buen ajuste. Para ello se realiz6 un primer estudio para lo cual se necesitd crear un angulo de

referencia, el cual llamaremos ¢,y que fue definido de la siguiente manera:

Gref = a* Cos(2 x mx time) + b * Sin(8 x 7 x time) (8.21)

Posteriormente se utiliz6 el software MATLAB para la eleccién del nimero minimo de arménicos,
teniendo en cuenta el error medio cuadratico (RMS) como se ve en la ecuaciéon y se obtuvo
el resultado mostrado en las figuras B2 y B3, donde se evidencia que con 4 arménicos se realiza
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una buena estimacion del sistema y el error es muy pequefio en comparacion al que se presenta
con un numero de armoénicos menor, por lo que se eligié utilizar 4 arménicos para la estimacion.

(QN - QTef)2 (322)

RMS = F———
length(Qref)

@z 04 05 OF 1 1I 1
me

Resultado con cuatro arménicos

Resultado con tres armonicos

Figura 3.2: Comparacién de resultados con armoénicos 1, 2, 3y 4.
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Figura 3.3: Comparacién de RMS con arménicos 1, 2, 3,4,5,6,7y 8.

Después se realizé un segundo estudio con unos datos que se tenian de unos angulos articulares
de la marcha humana, donde se compararon los angulos articulares con los angulos articulares
compuestos por series de Fourier de 1 a 8 armonicos y se le aplicé igualmente la ecuacion del
error root mean square como en el estudio anterior. Los resultados obtenidos se pueden evidenciar

en la gréafica B4.

Root mean square error

025 T T T T T T T

I 1 harmonic
[ 2 harmonics
[ 3 harmonics
[E 4 harmoniics.
[ 5 harmonics |_|
[ 6 harmonics
17 harmonics.
T8 hamonics

RMSE

Figura 3.4: Comparacién de resultados con arménicos 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 y 8 de 14 articulaciones
del miembro inferior.
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Donde se rectifica el primer estudio realizado y se decidié trabajar con angulos articulares com-
puestos por series de fourier de 4 armonicos, debido a que con armonicos menores el error es

demasiado alto.

3.3.1.3. Transicion y medicion de matrices jacobianas F'y H

La ecuacion de actualizacion de estado supone que los angulos de articulacién evolucionan lineal-
mente y que las longitudes de los segmentos(Ly,) son constantes en el tiempo. Es equivalente a
decir que el movimiento de la articulacién humana tiene una aceleracién angular constante. Por lo

tanto, la transicion de estado esta dada por:

Oy 1 At A% 0\ (65
0 0 1 At 0] |6
= ket (3.23)
(S)* 0 0 1 0 Ok—1
Ly 0 0 o0 1) \L,

Donde At es el tiempo diferencial entre muestras.

Nuestro vector de estados estaba definido inicialmente por [©,0 ,0] el cual fue cambiado por los
coeficientes de series de Fourier realizando una optimizacién del filtro como se puede ver en la sec-
cién B3 12 explicada anteriormente, por tanto la funcién de transicién fue cambiada por una matriz
identidad cuadrada debido a que el vector de estados paso de tener valores que evolucionaban en
el tiempo por valores constantes.

La matriz de observacién (H) refleja la obtencién de la medida a partir del vector de estado y se de-
fine como la jacobiana de la funciéon de medida con respecto el vector de estado del proceso, esta
matriz se define inicialmente como una matriz de ceros de dimensiones (axb), siendo a el tamafio

del vector de medida y b el tamario del vector de estado. .

3.3.2. Definicion del modelo cinematico para el miembro inferior del

cuerpo humano

El modelo cinematico define las velocidades rotacionales y aceleraciones lineales medidas con el

sensor inercial como funcién de las velocidades articulares y aceleraciones articulares.

El modelo planteado esta definido para ubicar 7 sensores inerciales, siendo de interés conocer las
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velocidades rotacionales y aceleraciones lineales en cada sensor, por tanto se definen 7 modelos
cinematicos.

Donde fue necesario hallar las jacobianas de cada sensor inercial, generar las matrices jacobianas
del modelo del miembro inferior del cuerpo humano es muy tedioso, ya que es una funcién de
gradiente que relaciona la medida con el estado y por la complejidad del modelo estudiado implica
una gran dificultad desarrollarla a mano, se procede a utilizar el software SYMORO (“Symbolyc
Modelling of Robots”).

3.3.2.1. Modelo cinematico de primer orden

El modelo cinematico directo de primer orden define la velocidad del sensor inercial como funcién
de las velocidades conjuntas. Teniendo en cuenta la relacion entre las velocidades articulares ()
y cartesianas ("X,,), siendo n el enlace de interés de la tabla DH, es decir, el enlace que defina la
posicion final de cada sensor inercial. Por tanto n serd igual a 42,47,51,56,61,65 y 70 respectiva-

mente para cada sensor inercial.

El modelo cinematico de primer orden se puede definir con la siguiente ecuacion:

"X = "Jng (3.24)

Siendo,

» "X, : Velocidades cartesianas en el punto n con respecto al marco de referencia r.
= "], : Matriz jacobiana en el punto n con respecto al marco de referencia r.

= ¢ : Velocidades articulares del modelo.

Las velocidades cartesianas se descomponen en dos tipos: las lineales y las rotacionales, de la

siguiente forma:

"V .
= "Jpd (3.25)

Wn,
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= "V, : Velocidades lineales en los ejes X, Y y Z en el punto n con respecto al marco de

referencia r.
= "w, : Velocidades rotacionales en el punto n con respecto al marco de referencia r.
Del modelo cinematico de primer orden se obtienen las velocidades cartesianas, de las cuales son

necesarias Unicamente la velocidades rotacionales, que son medidas por medio del giréscopo del

sensor.

Modelo cinematico de primer orden para el primer sensor inercial

Para el primer sensor inercial se toma n = 42 debido que este es el marco final del primer sensor
inercial en la tabla DH.

0V o

0
W42

= 9424 (3.26)

Las velocidades articulares (q) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-
tico del primer sensor, es decir, desde ¢; hasta ¢s.

Modelo cinematico de primer orden para el segundo sensor inercial

Para el segundo sensor inercial se toma n = 47 debido que este es el marco final del segundo
sensor inercial en la tabla DH.

0Vy7

0
war

= "Jarg (3.27)

Las velocidades articulares (q) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-
tico del sensor niUmero 2, es decir, desde ¢; hasta gg.

Modelo cinematico de primer orden para el tercer sensor inercial

Para el tercer sensor inercial se toma n = 51 debido que este es el marco final del tercer sensor
inercial en la tabla DH.
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Vs,

0
w51

— 931G (3.28)

Las velocidades articulares (¢) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-
tico del sensor nimero 3, es decir, desde ¢; hasta ¢i¢.

Modelo cinematico de primer orden para el cuarto sensor inercial

Para el cuarto sensor inercial se toma n = 56 debido que este es el marco final del cuarto sensor
inercial en la tabla DH.

V56

0
ws6

= 0Js6q (3.29)

Las velocidades articulares () utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-

tico del sensor nimero 4, es decir, desde ¢, hasta ¢i3.

Modelo cinematico de primer orden para el quinto sensor inercial

Para el quinto sensor inercial se toma n = 61 debido que este es el marco final del quinto sensor
inercial en la tabla DH.

Ve

0
we1

= %J614 (3.30)

Las velocidades articulares () utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-

tico del sensor niUmero 5, es decir, desde ¢, hasta ¢g y de ¢14 hasta g6 -

Modelo cinematico de primer orden para el sexto sensor inercial

Para el sexto sensor inercial se toma n = 65 debido que este es el marco final del sexto sensor

inercial en la tabla DH.
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Vs

0
wes

= 9654 (3.31)

Las velocidades articulares (¢) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-
tico del sensor nimero 6, es decir, desde ¢, hasta ¢g y de ¢14 hasta ¢;7.

Modelo cinematico de primer orden para el séptimo sensor inercial

Para el séptimo sensor inercial se toma n = 70 debido que este es el marco final del séptimo sensor
inercial en la tabla DH.

V7o

0
w70

= %Jnog (3.32)

Las velocidades articulares () utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-

tico del sensor nimero 6, es decir, desde ¢; hasta g y de ¢14 hasta gog.

3.3.2.2. Modelo cinematico de segundo orden

El modelo cinematico directo de segundo orden define la aceleracion del sensor inercial como fun-

cion de las aceleraciones conjuntas, teniendo en cuenta la relacion entre las velocidades articulares

(¢), las aceleraciones articulares (§) y las aceleraciones cartesianas ("X,,), siendo n el enlace de
interés de la tabla DH, es decir, el enlace que defina la posicién final de cada sensor inercial. Por

tanto n sera igual a 42,47,51,56,61,65 y 70 respectivamente para cada sensor inercial.

El modelo cinematico de segundo orden se puede definir con la siguiente ecuacién:

"Xp = "Jni+ "Jng+ "Ta(l:3,1:3)x[g] (3.33)
Siendo

= "X, : Aceleraciones cartesianas en el punto n con respecto al marco de referencia r.

= "], : Matriz jacobiana en el punto n con respecto al marco de referencia r.
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"J, : Matriz hessiana en el punto n con respecto al marco de referencia r.

¢ : Velocidades articulares del modelo.

g : Aceleraciones articulares del modelo.

"T,(1:3,1:3): Matriz de orientacién de la tabla de DH en el punto n con respecto al marco

de referencia r.

[g] : Vector de gravedad.

Las aceleraciones cartesianas se descomponen en dos tipos: las lineales ("V,,) y las rotacionales

("wn), de la siguiente forma.

r .
Vo
T‘wn

= "Jni+ "Jng+ "Th(1:3,1:3)x[g] (3.34)

= "V, : Aceleraciones lineales en los ejes X, Y y Z en el punto n con respecto al marco de

referencia r.

= "w, : Aceleraciones rotacionales en los ejes X, Y y Z en el punto n con respecto al marco

de referencia r.

Ya que el modelo cinematico directo de segundo orden tiene en cuenta las aceleraciones, se debe
considerar la aceleracion que existe en la tierra, es decir, la gravedad g, la cual debe ir multiplicada
por la matriz de rotacion evidenciada en la ecuacién B=38. Esta matriz fue hallada con la tabla de
MDH mencionada en el apéndice C.

cos(0); —sin(0); 0
I7IT5(1:3,1:3) = |cos(a);sin(f); cos(a)jcos(0); —sin(a); (3.35)
(

« J
sin(a)jsin(f); sin(a)jcos();  cos();

La tabla de MDH fue ingresada en el software SYMORO+ para lograr obtener las matrices de trans-
formacion, para posteriormente implementar en nuestro modelo las matrices de rotacion °Tys(1 :
3,1:3),0Ty7(1:3,1:3),T51(1:3,1:3),%T56(1:3,1:3),Tg1(1:3,1:3),Tgs5(1:3,1:3)y
0T70(1:3,1:3).
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Este modelo arroja las aceleraciones lineales, y las aceleraciones rotacionales, de las cuales se
utilizaran anicamente las aceleraciones lineales que son las que puede medir el acelerémetro del

sensor inercial.

El calculo de la matriz jacobiana fue realizado con el software Symoro+ y la obtencién de la matriz
hessiana fue calculada por medio de la funciéon di f f de Matlab, realizando la derivada de la matriz
jacobiana con respecto a el tiempo.

Modelo cinematico de segundo orden para el primer sensor inercial

Para el primer sensor inercial se toma n = 42 debido que este es el marco final del primer sensor

inercial en la tabla DH.

0V42 :
T = "Jazg+ CJaag+ OTua(1:3,1:3) % [g] (3.36)

0040
Las velocidades articulares (¢) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-
tico para el primer sensor, es decir, desde ¢; hasta ¢g. Igualmente para las aceleraciones articulares
(g) las cuales fueron necesarias §; hasta .

Modelo cinematico de segundo orden para el segundo sensor inercial

Para el segundo sensor inercial se toma n = 47 debido que este es el marco final del segundo
sensor inercial en la tabla DH.

Vyo

oo | = a2+ OJazg + “Ta(1:3,1:3) % [g] (3.37)

W42

Las velocidades articulares (q) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinema-
tico para el primer sensor, es decir, desde ¢; hasta gy. Igualmente para las aceleraciones articulares
(g) las cuales fueron necesarias §; hasta gy.
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Modelo cinematico de segundo orden para el tercer sensor inercial

Para el tercer sensor inercial se toma n = 51 debido que este es el marco final del tercer sensor
inercial en la tabla DH.

Vs

. = g+ %F51g4+ °Ts1(1:3,1:3) [g] (3.38)

W51

Las velocidades articulares (q) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinemati-
co para el primer sensor, es decir, desde ¢; hasta ¢1¢. Igualmente para las aceleraciones articulares

(g) las cuales fueron necesarias ¢; hasta §ig.

Modelo cinematico de segundo orden para el cuarto sensor inercial

Para el cuarto sensor inercial se toma n = 56 debido que este es el marco final del cuarto sensor
inercial en la tabla DH.

V56

0 = J56G 4+ Js6q 4+ OTs6(1:3,1:3) *[g] (3.39)

w56

Las velocidades articulares (q) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cinemati-
co para el primer sensor, es decir, desde ¢; hasta ¢15. Igualmente para las aceleraciones articulares

(g) las cuales fueron necesarias ¢ hasta §i3.

Modelo cinematico de segundo orden para el quinto sensor inercial

Para el quinto sensor inercial se toma n = 61 debido que este es el marco final del quinto sensor
inercial en la tabla DH.

Ve

0 = 361G+ Jerg + "Ter(1:3,1:3) x[g] (3.40)

w61

Las velocidades articulares (¢) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cine-
matico para el primer sensor, es decir, desde ¢, hasta ¢s y de ¢14 hasta ¢i16. Igualmente para las

aceleraciones articulares (§) las cuales fueron necesarias ¢; hasta gg y de ¢4 hasta .
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Modelo cinematico de segundo orden para el sexto sensor inercial

Para el sexto sensor inercial se toma n = 65 debido que este es el marco final del sexto sensor
inercial en la tabla DH.

Vs

0 = %esi+ “Jesd + "Tes(1:3,1:3) [g] (3.41)

Wwes

Las velocidades articulares (¢) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cine-
matico para el primer sensor, es decir, desde ¢; hasta ¢g y de ¢i14 hasta ¢17. Igualmente para las

aceleraciones articulares (§) las cuales fueron necesarias ¢; hasta gg y de ¢4 hasta g 7.

Modelo cinematico de segundo orden para el séptimo sensor inercial

Para el séptimo sensor inercial se toma n = 70 debido que este es el marco final del séptimo sensor

inercial en la tabla DH.

Vg :
0. = %J70G+ *J70g+ °Tro(1:3,1:3) *[g] (3.42)

w70

Las velocidades articulares (¢) utilizadas, fueron las necesarias para el calculo del modelo cine-
matico para el primer sensor, es decir, desde ¢; hasta ¢s y de ¢14 hasta ¢s9. Igualmente para las

aceleraciones articulares (§) las cuales fueron necesarias ¢; hasta gg y de ¢4 hasta gog.

3.4. |Inicializacion de los valores de posicion de los sen-

sores inerciales mediante marcadores QR y Kinect

Para la inicializacion del Filtro de Kalman Extendido se necesita ingresar los valores de las varia-
bles y los parametros de inicializacién para el estado inicial, que es el individuo en posicién de
reposo. Entre las variables se encuentran aceleraciones lineales, las velocidades rotacionales y los
coeficientes de la serie de Fourier, mientras que entre los parametros estan las longitudes de los
segmentos corporales y las posiciones locales de los sensores inerciales o IMUs (indicadas como
pz, py Y pz en la tabla de MDH que se describe en el apéndice B).
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Debido a la complejidad que implica medir directamente la ubicacién que tiene cada uno de los
sensores en los tres ejes, ya que los marcos locales de las IMUs y los marcos de los segmentos
del cuerpo no estan alineados, por diversas razones como por ejemplo: la estructura corporal y los
movimientos de la piel, se propone un método alternativo que permita identificar dichas posiciones
por medio del uso de marcadores con cddigos QR y la camara del Kinect. En la figura B3 se
observan algunos de los codigos existentes, entre los cuales se seleccionaron los que se utilizaron

para llevar a cabo el procedimiento descrito a continuacion.

Figura 3.5: Tablero con cédigos QR.

La idea principal por la que se utilizaron los cédigos QR es que estos se ubican sobre cada una de
las IMUs para determinar la transformacion (traslacién y rotacién) entre los marcos locales de los
sensores y los marcos de los segmentos corporales correspondientes, ya que con estos marcado-
res se puede medir la posicion 3D y la orientacion 3D en su parte media con relacion al sistema de
coordenadas de la camara.

La deteccién de los marcadores y el proceso de estimacién de la posicion de los mismos se lleva
a cabo utilizando el algoritmo de Aruco [47], que se instala como una biblioteca de OpenCV. Para
el desarrollo del procedimiento inicialmente se adjunta un cédigo QR sobre cada una de las IMU,
y uno de referencia ubicado sobre una superficie estatica, que en este caso fue una mesa, y luego
se determina la relacién entre el marco de la IMU por medio del marcador que tiene en su parte
superior y el marco de la articulaciéon correspondiente, y la posicién del marco de la articulaciéon en
el sistema de coordenadas de la camara del Kinect para asi poder concluir la transformacion entre

los sistemas de coordenadas de la IMU y de la camara.
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Para ello, es necesario definir unos puntos anatémicos de referencia, por lo que se elaboré una
varilla de calibracién que consiste en un pequefio segmento de madera con un marcador QR en la
punta, con el cual se tocan los lugares estratégicos del cuerpo (es decir, puntos laterales y mediales
de las articulaciones) que seran usados como referencia para aplicar ecuaciones de regresion que
permitan concluir acerca de la posicion del centro de cada articulacién en el sistema de coorde-
nadas de la camara [42]. Para el caso especifico de la cadera se realiza un procedimiento similar,
aunque se emplea la ecuacién de regresion de Bell [42] para calcular el centro de dicha articulacién.
En las figuras B8, B4, B8 se puede observar el procedimiento anteriormente descrito, aplicado pa-
ra un estudio realizado con el miembro superior, donde se tienen ubicados unos marcadores QR
en el lugar donde se ubican las IMUs y se definen los dos puntos anatémicos laterales y el punto
medio de la articulaciéon del hombro. Posteriormente se realizaron los calculos correspondientes
que permitieron definir el centro de las articulaciones del brazo y la posicion de los sensores, como
se observa en la figura B9, en la que se presenta la reconstruccion grafica que se obtiene.

Figura 3.6: Definicién del punto lateral izquierdo de la articulacién del hombro.
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Figura 3.8: Definicién del punto lateral derecho de la articulacién del hombro.
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Figura 3.9: Reconstruccion 3D obtenida para el brazo derecho por medio de los marcadores QR.

3.4.1. Utilizacion del Kinect en el proceso

El Kinect es un dispositivo inicialmente pensado como un simple controlador de juego, ya que gra-
cias a los componentes que lo integran: sensor de profundidad, cAmara RGB, arreglo de micr6fonos
y sensor infrarrojo (emisor y receptor), es capaz de capturar el esqueleto humano, reconocerlo y

posicionarlo en el plano, con la ayuda de los algoritmos de vision artificial que posee internamente.

El sensor de profundidad funciona con una técnica similar a la de triangulacién laser para definir
qué cosas, en su campo de vision, estan a qué distancia: proyecta una matriz de puntos infrarrojos
y calcula la distorsion que tiene cada punto de acuerdo con la variacion de profundidad respecto a
€l mismo; este te sensor aunque no es tan preciso como otros dispositivos especializados tiene un

buen funcionamiento, dependiendo de la aplicacién para la cual se use [43].

Asi pues, se sabe que es poco preciso en la identificacion de los segmentos y los gestos corpo-
rales de la manera tradicional, ya que desde una imagen plana se aplican los algoritmos internos
para estimar la ubicacion de los eslabones y las uniones entre ellos, en un proceso que involucra
una alta probabilidad de error [44]. Sin embargo, en el enfoque presentado en este proyecto de
investigacion se reduce su inexactitud inherente puesto que no se utilizan los algoritmos internos
que posee para suponer la posicién relativa de las articulaciones, sino que se emplea netamente la
informacion del sensor de profundidad, mediante el posicionamiento fisico de los marcadores QR
en las articulaciones involucradas, que en combinacién con algoritmos externos provenientes de
la libreria de ARUCO, permiten saber la posicién espacial de cada marcador, para que mediante
transformaciones espaciales entre todos los marcadores involucrados, se logre calcular sus posi-

ciones relativas respecto a un marcador de referencia que se coloca sobre en la mesa, y asi lograr
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la reconstruccion gréfica de la articulacién analizada.

3.5. Manejo del ruido

Manejar el ruido del proceso es de gran importancia en la implementacién de un filtro de Kalman
extendido. Esto es debido a que el modelo de ruido adoptado para el problema que se esté es-
tudiando se ve afectado por el calculo de su Jacobiana, asi como también es aproximado al caso
lineal por una serie de Taylor. Es muy importante a la hora de implementar el filtro que no solo el
modelo sea acertado y la linealizacién lo mas precisa posible, sino que el modelo de ruido con el
que se trabaje sea también una buena estimacién de la realidad, para evitar que el filtro no sea
capaz de decidir a quién hacer mas caso, si a unas medidas erréneas y con desviaciones 0 a un

modelo que tras la linealizacién dista bastante de la realidad que se quiere modelar.

Las mediciones del mundo real usadas en este modelo fueron las aceleraciones lineales y veloci-
dades rotacionales las cuales se obtienen de un sensor inercial. Tales sensores ofrecen diferentes
grados de precision. Sin embargo, la precision del sensor varia de forma impredecible de instante

en instante, haciendo que el sensor de lectura observa una versién ruidosa de la medida.

3.5.1. Matrices de correccion Wy Z

Las matrices W y Z son constantes durante el funcionamiento del filtro, estas ayudan a realizar
correcciones en la prediccion del vector de estados y en la toma de medida, a continuacién se
explicaran:

= W: Correccién de la prediccion del vector de estado basada en el modelo. Se trata de una
desviacion constante aplicada directamente sobre el vector de estado que modela la contri-
bucién al movimiento de algun agente externo. Se toma un desviaciéon simbdlica debido a

que en este caso, no se puede medir esta contribucion.

m Z: Correccion de la medida, a partir de una desviacion conocida del sensor, que se desea
corregir. Hace que la estimacion del filtro se desplace una constante. Los sistemas del ace-
lerometro y giréscopo introducen errores variables intencionadamente para uso comercial,
a fin de que el sistema no pueda ser utilizado para aplicaciones militares. Para tales usos

militares existe un modo denominado modo P o de disponibilidad condicional, en el cual se
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dispone de la maxima precision del sistema (entorno y por debajo del metro). A fin de tener en
cuenta este error intencionado introducido en el sistema se ha considerado una desviacion

simbdlica.

Los vectores de ruido anaden al filtrado una desviacion constante que contempla fallos. Debido a
la imposibilidad de realizar en este caso un modelo acertado de ruido, es decir, se desconocen los
valores de las desviaciones intencionadas del modelo y las medidas, para la implementacién del

filtro se ha supuesto que son de valor pequefio las matrices de ruido Wy Z.

3.5.2. Matrices de covarianza Qy R

Lo que se indica en estas matrices Q y R es el grado de dispersion de las diferencias de los valores
predichos y medidos, respectivamente, entorno a su media, de una iteracion a otra. Cuando esta
diferencia se mantiene constante y en un entorno razonable de la media, la covarianza mantendra
un valor estable. En el momento en que una de estas diferencias sea muy diferente a la tendencia
que se sequia, el filtro asume que el valor de la iteracién actual tiene mucho error o incertidumbre.
Sin embargo, si no se trata de un caso aislado y a partir de ese momento las diferencias comienzan
a seguir esa nueva tendencia, el filtro se ird ajustando a estos nuevos datos para volver a dar una

estimacion correcta. Las matrices Q y R se definen a continuacion:

= R: Matriz de la covarianza del ruido de la medida.

= Q: Matriz de covarianza que refleja la covarianza del ruido del modelo dinamico. El valor 0.85
en la componente de se ha tomado porque al suponer cero la velocidad proporcionada por

el acelerémetro, la curva aparece mal condicionada.

Las matrices de covarianza permiten también observar el mecanismo de adaptacién del filtro, ya
que el filtro de Kalman extendido se considera un filtro adaptativo. Debido a las condiciones del
modelo del miembro inferior del cuerpo humano, se pueden tomar como matrices diagonales cons-
tantes durante toda la implementacién del filtro, donde cada elemento de dicha diagonal representa
la posible varianza de la variable a la que esta asociado, se defini6 Q como una matriz identidad
del tamano del vector de estados, y R como el producto de 1000 por la matriz identidad del tamaro

del vector de medida.
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Se puede optimizar el filtro de Kalman extendido realizando una correcta definicion de las matrices
de covarianza Q y R, ya que quizas pueden tomar valores constantes y no recalcularse en cada
iteracién si son correctamente definidas y adaptadas al modelo cuyo estado se quiera estimar.

3.6. Programas utilizados

A continuacién se explicaran dos programas que fueron empleados durante el proceso de desarrollo
del trabajo de investigacion. El primero de ellos (“Symoro”) contribuyé en la generacién del modelo
cinematico del modelo de miembros inferiores, y el segundo (“MT Manager”) facilité la medicién con
los sensores inerciales “Xsens” para la obtencién de datos que posteriormente serian procesados
con el método propuesto, aplicando el Filtro de Kalman Extendido.

3.6.1. SYMORO+

SYMORO+ (“Symbolyc Modelling of Robots”), es un software encargado de generar automéatica-
mente los modelos simbdlicos de los sistemas articulados. Genera los diferentes modelos necesa-
rios para el control, la simulacion y el disefo, entre los que se encuentran el modelo geométrico
directo e inverso, el modelo cinematico directo e inverso, el modelo dinamico directo e inverso, y mo-
delo de identificacién de parametros dinamicos. Sin embargo, para este proyecto solo se necesitd

el modelo cinematico.

Este software permite la generacion de un modelo cinematico y dinamico simbdlico de un sistema,
con base en su tabla de Denavit-Hartenberg Modificada (MDH) y sus parametros dinamicos, y
asi, una vez obtenido se puede proceder a la simulacién en el software Matlab, el cual permite
hacer todos los calculos, los trazados y las modificaciones necesarias para el proyecto, gracias a

su eficacia computacional.
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Figura 3.10: Interfaz de SYMORO+.

En la figura B0 se observa la creacion de la plantilla del modelo, donde se determinan el nUmero
de sistemas de coordenadas, enlaces moviles y articulaciones, como se observa en la parte iz-
quierda, y la definicién de los valores de la tabla de MDH y los parametros dinamicos para el marco
numero uno modelo desarrollado (los cuales se contintan agregando hasta completar los 70 sis-
temas de coordenadas). En este caso se deciden extraer las jacobianas referentes a la posicion
final de los 7 sensores inerciales ubicados sobre el cuerpo (ver explicacién del posicionamiento de
los sensores inerciales en la seccién B2, por lo cual se crearon 7 archivos .par que contienen la
informacion correspondiente para cada uno. En la figura B se observa el menu de las diferentes

funciones y modelos que tiene el software, entre las cuales se selecciond la opcién “Kinematic”

y luego “Jacobian matrix” para llevar a cabo el procedimiento anteriormente descrito.
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Robot Geometric Kinematic
New I'ransformation matrix... Jacobian matrix...
Open... Fast geometric model... Inverse Jacobian & determinant...
Save .G.M Pieper method Velocity of links
Save as... [.G.M Paul method Acceleration of links
Quit 1.G.M general method JPQP
Constraint geometric eq. of loops Constraint kinematic eq. of loops
Dynamic Identification Optimizer
[.D.M Newton Euler method Base inertial parameters
I.D.M Lagrange method Dynamic Identification model
Inertia matrix Energy Identification model
Centrifugal, Coriolis & Gravity torque  Filtered dynamic Identification model
Direct dynamic model

Figura 3.11: Funciones de SYMORO+.

3.6.1.1. Calculo de la matriz jacobiana en SYMORO+

SYMORO-+ calcula la matriz jacobiana utilizando el método desarrollado por Renaud [45], definién-
dola como el producto de tres matrices, donde dos de ellas son de rango completo y la tercera

contiene términos simples tales que:

"A; O Iy 'L, nl
ry 2| | B e gy (3.43)
03 "A;| |03 I3

Donde 03 e I3 refieren a la matriz cero e identidad (3x3), respectivamente, y el simbolo * significa

la matriz 3x3 del producto vectorial; tal que axb = ab.

La matriz vectorial J,, ;) se da como:

ofaj+0oplagzLy;) onan+on(anzl,;)

nj = (3.44)

ofaf OnGn

Dénde f es la primera articulacion en la ruta entre la base y el enlace n, de maneraque f =1 en
el caso de robots tipo serie. Y adicionalmente:
= qa; es el vector unitario a lo largo del eje z;.

= L ) es el vector de posicion que conecta el origen del fotograma i con el del fotograma ;.
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= o; esigual a 1 si j es rotacional, e igual a 0 si j es traslacional.

3.6.2. MT manager 4.8

Es el software utilizado para el manejo de los sensores inerciales “Xsens”, empleados para llevar
a cabo las mediciones de las aceleraciones lineales y velocidades rotacionales con las cuales se
obtienen los angulos articulares a través del Filtro de Kalman Extendido. Presenta gran facilidad de

uso y una interfaz de usuario amigable que permite:

Ver la orientacién 3D de los sensores inerciales en tiempo real.
= Ver |los datos de las aceleraciones lineales y velocidades rotacionales en tiempo real.

= Monitorear y redactar mensajes hacia y desde el dispositivo a través de un terminal de men-

saje.

= Exportar archivos de registro a otros formatos, como .txt y ASCII.

= Cambiar y ver varias configuraciones y propiedades del dispositivo.

» Ejecutar una autoprueba para verificar las funciones mecanicas de los sensores inerciales.
MT Manager 4.8 es, por lo tanto, una herramienta que ayuda a obtener diferentes datos provenien-
tes de los “Xsens” de manera facil en un entorno cémodo, permitiendo la visualizacion 3D de su
posicién y los movimientos que se efectian durante el proceso de la marcha en los 3 ejes: X, Y
y Z. Para el desarrollo de este proyecto inicialmente se habia definido la utilizacién de 7 sensores
inerciales “Xsens”, pero debido a que en el “Laboratorio de andlisis de movimiento” de la Escuela
Colombiana de Ingenieria Julio Garavito, de Bogota, (donde se realizaron las pruebas) no se conta-
ba con el numero de unidades necesarias, se decidio llevar a cabo las validaciones para la mitad del

modelo, es decir, para una sola pierna. Asi pues, los sensores que se analizaron se encontraban
ubicados de la siguiente manera:

= Pelvis: Xsens MTi 1.
» Muslo derecho: Xsens MTi 2.

» Pierna derecha: Xsens MTi 3.
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= Pie derecho: Xsens MTi 4.

Como se observa en la figura B12.

— :EjeX
— :EjeY
— :EjeZ

. A
. H B
@ :Angulos articulares /

@ Posicion de las %
IMUs

[56]

Figura 3.12: Modelo de miembro inferior con los Xsens MTi [Fuente propial.

Después de posicionar los sensores se realiza la toma de los datos con MT Manager 4.8, llevando a
cabo la configuracién inicial del sistema, para lo cual se va a la barra superior en la opcién “Tools”,
luego “Options”, donde se realiza la configuracion que se vislumbra en la Figura B13.

Una vez hecho esto, se selecciona la opcion “Calibrated Sensor Data” como se ve en la figura
B4, ya que lo que se pretende es obtener las mediciones de las velocidades rotacionales y las
aceleraciones lineales de los sensores durante el desarrollo del movimiento de la marcha.
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MT Manager

Crientation Plot Mode
@) Euler Angles
() Quaternion

File Plotting Method
@) Realtime
(") All Data (Plot will be updated every 5 seconds until all data is processed)

Measurement Timeout

() Infinite (For devices configured with sync in)

Enable R5485 compatibility mode
Display graphs as strobes
Do filter reset at start when reading from file

Figura 3.13: Configuracién general de MT manager.

MT Manager Options

-General
-DataViewer

T
MT Manager

Output FileName: <inputfile >-<segnr> xtor kmz

Sample Counter Calibrated Sensor Data Position Data (MTi-G only)

Temperature Data Orientation Data Velodity Data (MTi-G only)

AnalogIn 1 Quaternion Status Byte

Analogln 2 @ ';“': Angles UTC Time (MTi-G only)
atrix

Do not ask for filename confirmation when exporting

Replacements:

<date> : Date of export (yyyy-mm-dd)
<deviceid> : Deviceld, e.g. 00300125
<inputfile> : Original filename without extension

<seqnr> : Sequential number, e.g. 003
<productcode > : Product code, e.g. MTi-28A53G35
<scenario> : The name of the used scenario, e.g. human
<time > : Time of export, e.g. 13h25

Figura 3.14: Configuracién de exportacién MT manager.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Modelo de 1GDL y 2GDL

Con el fin de llevar a cabo una validacién inicial de la propuesta desarrollada con el Filtro de Kalman
Extendido (EKF), se decidi6 implementar un modelo 2D. Inicialmente el modelo tenia 1 GDL al estar
formado por un segmento unido a un servomotor que le permitia realizar un movimiento oscilatorio
como el de un péndulo, y posteriormente se amplié a 2 GDL (al afadir otro eslabén y otro servomo-
tor), para la ejecucion de un movimiento que imitara una de las tareas cominmente empleadas en
los procesos de rehabilitacién como lo es la sentadilla; realizando las adecuaciones necesarias al
método antes de verificarlo con el modelo 3D de 20 grados de libertad de los miembros inferiores

del cuerpo humano.

Para el desarrollo del modelo se empled el montaje que se observa en la figura B3 para 1 GDL,
y el de la figura B2 para el modelo de 2 GDL, donde se utilizaron uno y dos sensores inerciales
MPUB050, y uno y dos servomotores MG996R, respectivamente.
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Figura 4.2: Modelo de 2 GDL de prueba.

En el apéndice D.1 se describen cada uno de los aspectos que se tuvieron en cuenta durante el
proceso de desarrollo del método propuesto con el Filtro de Kalman Extendido, aplicados tanto para
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el modelo de 1 GDL y de 2GDL, como también para el proceso desarrollado posteriormente con el

modelo de los miembros inferiores del cuerpo humano, entre los cuales se encuentran.

Modelo geométrico

Modelo de medida

Vector de estado: Con q, ¢y ¢, y con series de Fourier

Tabla de parametros de Denavit-Hartenberg Modificado (MDH)

Modelo cinemético de primer orden

Modelo cinemético de segundo orden

Como se habia propuesto inicialmente, al efectuar estas pruebas con unos modelos simples, se
logré realizar las modificaciones correspondientes en la implementacion del filtro de Kalman exten-
dido, con el fin de optimizar el cédigo y garantizar un mejor desempefio del algoritmo en el proceso
de estimacién, lo cual se comprueba con el buen ajuste que se obtuvo entre los resultados obte-
nidos para estos dos estudios, tanto en la comparacioén de los valores de X, Y y 6 estimados con
el filtro de Kalman extendido y los medidos con los sensores inerciales Xsens MTi, como para los
valores de ¢, dq y ddq estimados igualmente con el filtro, y los de referencia, como se observara a

contiunacion.

4.1.1. Resultados para vector de estados con q, dq, ddq y con series
de Fourier

En esta seccion se comparan los resultados obtenidos teniendo como vector de estado g y teniendo

como vector de estado las constantes de una serie de Fourier de 4 arménicos.

4.1.1.1. Modelo planar de 1 Grado de Libertad (GDL)

En la figura B33 se pueden ver los resultados de X, Y y # obtenidos teniendo como vector de
estados a ¢, y en la figura B4 se pueden ver los de X,V y 6 obtenidos teniendo como vector de
estados las constantes de la serie de Fourier con los 4 armonicos, para el primer sensor inercial

(IMU1). En este caso se observa que los valores estimados son muy similares a los medidos para
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ambos casos, por lo que el filtro demuestra un adecuado funcionamiento para hallar los valores de
las aceleraciones lineales y las velocidades rotacionales, tanto con ¢ como vector de estados como

para la serie de fourier.

Linear acceleration on X-axis [m/s 2]

d

e Estimated |
= Measured
20 . . . . ; .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time

Linear acceleration on Y-axis [m/s 2]

Estimated [
Measured

2000 2500 3000 3500
Time

0 500 1000 1300

Angular velocity [rad/s]

5
2z Estimated |
5 o . . . . Measured|
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time
Figura 4.3: Resultado de X, Y, # de la IMU1.
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Figura 4.4: Resultado de X, V', 6 de la IMU1 implementando series de Fourier.
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Del mismo modo, en la figura B3 se pueden ver los resultados de los valores obtenidos para ¢, dg
y ddq teniendo como vector de estados a g, y en la figura B8 se pueden ver los resultados para
q, dq y ddq obtenidos, teniendo como vector de estados las constantes de la serie de Fourier de 4

armonicos.

Estimation of joint angles [rad]
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_5 1 1 1 1 1 1 1
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Time
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Figura 4.5: Resultado de ¢, ¢, ¢ de la IMU1.
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Estimation of joint angles [rad]
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Figura 4.6: Resultado de q, ¢, ¢ de la IMU1 implementando series de Fourier.

En la tabla B se plasmo el error cuadratico medio obtenido en cada caso para lograr comparar
de forma cuantitativa los resultados, donde se aprecia que en los dos casos se tiene una buena
estimacion, sin embargo, con la serie de Fourier se observa una disminucién del error entre los
valores estimados y los medidos. Por lo que con la implementacién de la serie de Fourier como

vector de estados se logr6 realizar una optimizacion del filtro.

[ Vectordeestados | ¢ (°) | ¢ (°) [ ¢(°) |
4.9, 4 0.049 | 0.025 | 0.038
Serie de Fourier 0.037 | 0.020 | 0.026

Tabla 4.1: Comparacién de error RMS generado con un vector de estados ¢,q, ¢ y con una serie
de Fourier para un modelo de 1 GDL con un sensor inercial.

4.1.1.2. Modelo planar de 2 Grados de Libertad (GDL)
En la figura B se pueden observar los resultados del primer sensor inercial para X1, Y; y 6, obte-

nidos teniendo como vector de estados ¢, y en la figura B8 se tienen los obtenidos para Xl, Yl y

01 teniendo como vector de estados las constantes de la serie de Fourier de 4 armonicos.
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Linear acceleration on X-axis [m/s 2] for IMU 1
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Figura 4.7: Resultado de X, Y, 6 de la IMU1 con vector de estados g.
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Figura 4.8: Resultado de X, Y, 6 de la IMU1 implementando series de Fourier.

Asi mismo, en la figura B9 se pueden ver los resultados del segundo sensor inercial, para Xs, Ya y
6, teniendo como vector de estados q y en la figura E10 los resultados de Xs, Y y 6, generados

57



al tener como vector de estados las constantes de la serie de Fourier de 4 armoénicos.

Linear acceleration on X-axis [m/s 2] for IMU 2
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Figura 4.9: Resultado de X, Y, 6 de la IMU2 con vector de estados q.
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Figura 4.10: Resultado de X, V', 6 de la IMU2 implementando series de Fourier.

En este caso, se observa una buena estimacion de las aceleraciones lineales y las velocidades
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rotacionales tanto para la IMU1 como para la IMU2, demostrando que el filtro es capaz de generar
un adecuado rendimiento en el proceso de estimacion, tanto para el vector de estados con ¢ como
para las series de Fourier.

De igual forma, en la figura BT se vislumbran los resultados de q1, dq1 y ddg; obtenidos teniendo
como vector de estados ¢, y en la figura E12 se tienen los resultados de ¢1, dg1 Y ddg; teniendo
como vector de estados las constantes de la serie de Fourier de 4 armoénicos.

Estimation of joint angles [rad] for IMU 1
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Figura 4.11: Resultado de ¢, ¢, ¢ de la IMU1.
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Estimation of joint angles [rad] for IMU 1
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Figura 4.12: Resultado de ¢, ¢, ¢ de la IMU1 implementando series de Fourier.

Y finalmente en la figura E13 se observan los resultados de ¢o, dgs ¥ ddgs logrados con el vector
de estados de q, y en la figura B4 los que se obtuvieron teniendo como vector de estados las

constantes de la serie de Fourier de 4 arménicos.
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Figura 4.13: Resultado de ¢, ¢, ¢ de la IMU2 con vector de estados g.
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Estimation of joint angles [rad] for IMU 2
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Figura 4.14: Resultado de ¢, ¢, ¢ de la IMU2 implementando series de Fourier.

Con las gréficas anteriores se puede verificar visualmente que hay una buena precision entre los
valores estimados y los medidos en cada caso, sin embargo, para las pruebas donde se empled
vector de estados con series de Fourier se obtuvieron mejores resultados, ya que hubo una pe-
quena disminucion en los errores generados, como se vera a continuacién en la tabla B2, donde
se plasmaron los errores de estimacién obtenidos para poder comparar de forma cuantitativa el
rendimiento del filtro ante cada vector de estados.

Para este caso se observa que el filtro realiza una buena estimacion, principalmente cuando se
tomé el vector de estados con la serie de Fourier ya que se disminuyé el error cuadratico medio,
respecto al generado con ¢ como vector de estado, por lo que se logré realizar una optimizacién
del filtro. Sin embargo, se vislumbran unos picos que hacen que la estimacion realizada no sea
perfecta, lo cual es méas notorio para el caso de la IMU2 donde se genera un mayor error; esto se
debe a que la estimacién de la IMU2 tiene en cuenta a la IMU1, por lo que ocurre el fenémeno de la
deriva (drift) y se tiende a acumular el error a lo largo del tiempo, reflejdndose en las estimaciones

relacionadas con el sensor inercial secundario.
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[ Vectordeestados | ¢1 | a1 | @& [ @ | & | ¢ |
4,4, 4 0.038 | 0.045 | 0.0111 | 0.047 | 0.051 | 0.0177
Serie de Fourier 0.032 | 0.041 | 0.0107 | 0.045 | 0.049 | 0.0173

Tabla 4.2: Comparacién de errores generados con un vector de estados ¢,q, ¢ y una serie de
Fourier para un modelo de 2 GDL con dos sensores inerciales.

4.2. Modelo 3D de los miembros inferiores del cuerpo hu-

mano

Con el objetivo de poder comparar los resultados obtenidos de la estimacion realizada con el mé-
todo propuesto basado en la aplicacién del Filtro de Kalman Extendido y los resultados de un
sistema de Optico, se emplearon sensores inerciales Xsens MTi [46], con los cuales se llevaron a

cabo pruebas de manera simultanea a las efectuadas con un sistema de captura de movimiento.

Inicialmente se habia propuesto hacer la validacién mediante el uso de un equipo de estereofo-
togrametria presente en uno de los laboratorios de la Universidad de Paris (Universite Paris-Est
Créteil) donde se desarrollé el proyecto de investigacion, sin embargo, por cuestiones de disponi-
bilidad del equipo y de personal fue imposible efectuar las pruebas correspondientes. Por ello se
decidié recurrir a otro sistema de captura al cual se pudiera acceder en Colombia, y que presentara
las caracterisitcas requeridas para garantizar un adecuado proceso de comparacion.

Por tanto, se utilizé el sistema 6ptico de captura de movimiento "VICON", gracias a la colaboracion
del coordinador del programa de Ingenieria Biomédica de la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio
Garavito, el Doctor Luis Eduardo Rodriguez Cheu, y a la supervision del profesor Wilson Alexander
Sierra, quien estuvo presente durante el proceso de la toma de datos realizado en el Laboratorio

de Rehabilitacion y Andlisis de Movimiento, en la ciudad de Bogota.

4.2.1. Toma de datos con sensores inerciales Xsens MTi

Después de llevar a cabo la implementacion del sistema con el Filtro de Kalman Extendido donde se
estiman los parametros de la marcha humana, se utilizan sensores inerciales Xsens MTi, los cuales
presentan un funcionamiento similar al de los sensores de bajo costo como las IMU MPU6050
usadas en los dos casos mencionados anteriormente de los modelos planares de 1GDL y 2GDL.
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En la Figura B8 se puede observar el modelo del cuerpo humano mostrado en la sesién 3.1.2.2,
pero esta vez con la ubicacién inicial definida para los 7 sensores inerciales ubicados en los muslos,
en la parte inferior de las piernas (sobre la tibia), y en los tobillos, y los marcos virtuales correspon-
dientes a cada uno. Asi pues, se observan 70 marcos de los cuales 20 corresponden a cada uno

de los GDL y 50 son marcos virtuales.
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Figura 4.15: Marcos reales y virtuales para el modelo de miembro inferior del cuerpo humano con
los sensores inerciales.

Sin embargo, se decidié realizar un cambio en la posicién de los sensores correspondientes a la
zona anterior de la pelvis y a la tibia, y se reposicionaron a la zona del sacro y el peroné, res-
pectivamente, con el objetivo de disminuir los errores que se puedan presentar en dichas zonas al
tener una mayor predisposicién al ruido debido a la respiracién y al deslizamiento de los sensores
durante el desarrollo del ejercicio, tomando en consideracién el estudio realizado en [40]. Adicio-
nalmente la toma de datos se hizo con 6 sensores y se excluy6 el que se encontraria ubicado en el
pie izquierdo debido a que no se contaba con los 7 sensores necesarios para completar el modelo.
Se decidi6 entonces tomar solo la media pierna derecha (articulaciones de cadera, rodilla y tobillo

derechas) para hacer las posteriores validaciones (ver figura 3.10 de la seccion 3.1.5.2).

Una vez ubicados los sensores se procede a tomar los datos por medio del software MT Manager

4.8 (que fue explicado previamente en el capitulo 3), y se obtienen los valores de la aceleracion
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lineal y la velocidad rotacional que son ingresados al Filtro de Kalman Extendido, y con los cuales

se logra realizar la estimacién de los angulos de las articulaciones.

Las Figuras B8, @717, 218 y BE19 muestran los valores de las aceleraciones lineales y las velo-
cidades rotacionales estimadas con el filtro, y las reales, medidas por medio del software. Como
se puede ver hay un buen ajuste entre las dos sefiales para cada uno de los casos, indicando que
el EKF tiene un buen desempefio en el proceso de estimacion. Asi pues, al tener unos valores de
entrada cercanos a la realidad se da mayor soporte al proceso de estimacién de los angulos articu-
lares, por lo que se esperaria que posteriormente se logren obtener unos valores que igualmente
se ajusten de manera adecuada y eficiente a las medidas reales, las cuales en nuestro caso seran
equiparables a los datos que se obtengan de los valores de los angulos articulares obtenidos por
medio del VICON, ya que son unas medidas precisas y confiables que permiten realizar la valida-

cion.
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Figura 4.16: Comparacién de resultados de las aceleraciones lineales y velocidad rotacional de la
IMU1.
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Figura 4.17: Comparacién de resultados de las aceleraciones lineales y velocidad rotacional de la

IMU2.

Figura 4.18: Comparacién de resultados de las aceleraciones lineales y velocidad rotacional de la

IMUS.
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Figura 4.19: Comparacién de resultados de las aceleraciones lineales y velocidad rotacional de la
IMUA4.

Después de observar las graficas correspondientes a las aceleraciones lineales y a las velocidades
rotacionales de cada sensor, se generan las curvas obtenidas para los valores de los angulos de
las articulaciones analizadas (cadera, rodilla y tobillo), que seran descritas y estudiadas con detalle
en la seccion 4.3.4, cuando se comparen con las graficas de los angulos articulares adquiridos con

el sistema de captura éptica.

4.2.2. Toma de datos con el sistema de captura de movimiento VICON

Como se habia mencionado anteriormente, para realizar la validacion del método desarrollado con
el Filtro de Kalman Extendido se propuso la utilizaciéon de un sistema 6ptico de captura de movi-
miento, y tras hacer un andlisis de los sistemas disponibles que representaran una alta confiabilidad
y precisién en la medicion, se eligié el VICON, con el cual se pudieron llevar a cabo las pruebas en
el Laboratorio de Rehabilitacion y analisis de movimiento de la Escuela Colombiana de Ingenieria

Julio Garavito, en Bogota.

A continuacion se daran a conocer algunas de las generalidades del sistema y del software usado
para la toma de datos y el procesamiento de los mismos. No obstante, para profundizar en el tema

66



se recomienda revisar la informacion de la guia de uso del producto [3] para tener mayor claridad y

manejo del contenido aqui descrito.

4.2.2.1. Descripcion del sistema

Para el andlisis de la marcha convencional se emple6 el complemento de VICON Plug-in Gait, que
es un modelo biomecanico basado en el modelo de marcha de Newington-Helen Hayes [1, 2] que
calcula la cinematica y la cinética de las articulaciones a partir de las posiciones de un conjunto de
marcadores y las mediciones antropométricas de sujetos especificos.

Este modelo toma las trayectorias de los marcadores reales y genera trayectorias de marcadores
virtuales que representan cantidades cinéticas y cinematicas, y las representaciones de los seg-
mentos modelados y los &ngulos de unién entre ellos para luego aplicar masas y momentos de

inercia que permiten el calculo de las reacciones que ocurren.

Asi pues, Plug-in Gait procesa los modelos de la siguiente manera:

1. Verifica que las entradas requeridas (marcadores y medidas del sujeto) estén presentes.

2. Calcula varios valores estéaticos que se fijan para el sujeto y que son necesarios para las de-
finiciones de los segmentos (los parametros estaticos calculados aqui se usan para modelar

durante ensayos dindmicos).

3. Define los segmentos rigidos cuadro por cuadro. Cada segmento esta definido por un origen,
junto con tres direcciones de eje ortogonal.

4. Calcula las salidas requeridas a partir del modelado con base en las posiciones obtenidas al
analizar fotograma por fotograma de cada uno de los segmentos.

4.2.2.2. Posicionamiento estandar de los marcadores

Para la ubicacion de los marcadores en la parte inferior existe un modelo estandar sugerido por
los mismos fabricantes, el cual se observa en las Figuras BE20, B21 y B27, donde se presenta la
vista frontal, posterior y lateral del cuerpo. Este proceso se debe hacer antes de capturar la prueba

estatica.

Es necesario destacar que hay dos variaciones para el posicionamiento de los marcadores de la

zona de la pelvis, ya que una forma usa un Unico marcador en la zona del sacro y la otra usa dos
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marcadores en la espina iliaca superior posterior. Sin embargo, estos dos métodos proporcionan la
misma funcién ya que si se usan dos marcadores, Plug-in Gait calcula el punto medio entre ellos y
lo usa para realizar los célculos, y si se usa un solo marcador, el algoritmo identifica esa posicion

en lugar de calcularla.

RTHI - Right Thigh

* LASI - Left Anterior Superior lliac
* RASI - Right Anterior Superior lliac

LTIB - Left Tibia .
LANK = Left Ankle + RPSI - Right Posterior Superior lliac
LHEE - Left Heel * LPSI —Left Posterior Superior lliac

Figura 4.21: Vista posterior del posicionamiento estandar de los marcadores, con la variacién del
marcador en la zona del sacro.

RTHI -~ Right Thigh RASI — Right Anterior

RKNE — Right Knee Superior lliac

RTIB - Right Tibia RPSI — Right Posterior
Superior lliac

RTOE - Right Toe

RANK — Right Ankle

RHEE - Right Heel

Figura 4.22: Vista lateral del posicionamiento estandar de los marcadores.
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Teniendo en cuenta lo anterior se ubicaron los marcadores como se observa en las Figuras BE23,
y E25.

Figura 4.23: Vista frontal del posicionamiento real de los marcadores.
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Figura 4.24: Vista posterior del posicionamiento real de los marcadores.

Figura 4.25: Vista lateral del posicionamiento real de los marcadores.
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4.2.2.3. Funcionamiento del software de procesamiento de VICON: Vicon Nexus

Para realizar la toma de datos y el procesamiento de los mismos se efectlian las siguientes etapas,
las cuales deben ser desarrolladas de manera precisa para que el programa pueda efectuar los
calculos adecuados de la cinética y la cinematica de las articulaciones:

Preparacion del usuario

1. Se elige una plantilla y se crea un nuevo archivo con el nombre del usuario.

2. Se agregan las medidas del usuario a la plantilla anterior (masa corporal, peso y las longitu-
des de los segmentos).

3. Se adjuntan los marcadores al sujeto, de acuerdo a la configuracion vista previamente en las
Figuras B20, 227 y 22,

4. Se realiza la captura de una prueba estatica en posicion erguida, y con ella se reconstruyen
los marcadores.

5. Se ejecuta el modelo estatico Plug-in Gait y se calibra la funcién Vicon Skeleton para el
usuario.

6. Se realiza el etiquetado de los marcadores, ya sea de forma manual o automatica.

Prueba dinamica

1. Se captura una prueba dindmica del usuario efectuando el movimiento de la marcha.

2. Se reconstruye y etiqueta automaticamente la prueba dinamica.

Post-procesamiento de la prueba dinamica

Una vez que se han revisado los datos del sujeto en movimiento y se ha completado la informacion
faltante, se puede realizar cualquier procesamiento adicional que se necesite en la prueba dina-
mica de Plug-in Gait. Por ejemplo, se pueden configurar y ejecutar interconexiones para cualquier
operacién que se desee automatizar, como el filtrado de los datos, la deteccion de los eventos de

la marcha y ejecutar el modelo de marcha dinamica.
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Finalmente, después de realizar el proceso anterior se puede usar el Vicon Polygon para visualizar

las salidas, donde se hace la reconstruccién del miembro inferior con el software.

4.2.2.4. Calibracion del sistema

La calibracion es uno de los pasos mas importantes del proceso de preparacién, ya que cuando los
movimientos han sido registrados, el proceso de reconstruccion utiliza estas medidas para calcular
la ubicacién relativa y la orientacién de todas las camaras, y obtener los movimientos precisos de

los marcadores a través del espacio.

Es necesario resaltar que una calibracién solo es valida para la disposicion de las camaras para
las que se realizo, es decir, que si una camara se mueve por alguna razén, se debe recalibrar el

sistema.

Hay dos pasos principales para la calibracién del sistema:

= Calibracion estatica: En este paso se analizan las camaras sin haber colocado los marca-
dores para poder ver qué falsos indicadores se encuentran en el entorno, los cuales pueden
ser reflejos de otro material reflectante (por ejemplo, pisos de alto brillo u objetos de metal
brillante) o luz solar directa, que deben ser eliminados antes de realizar la calibracién pa-
ra evitar la aparicién de ruido y sefales erroneas en la medida. Estas fuentes de reflexion
pueden ser eliminadas fisicamente o bien, reduciendo la sensibilidad de la camara, y asi las
marcas restantes logran ser enmascaradas por el sistema, que se encarga de deshabilitarlas

automaticamente.
Posteriormente, se calcula el origen o centro del volumen de captura y se determina la orien-

tacion del espacio de trabajo 3D.

= Calibracion dinamica: La cual implica el movimiento de una triada de calibracién, mostrada
en la figura B228, permitiendo que el sistema calcule las posiciones y orientaciones relativas

de las camaras.
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Figura 4.26: Triada de calibracion del VICON [Fuente propia].

En este caso, la triada debe agitarse continuamente para obtener una variedad de posiciones
por el espacio de trabajo que permitan cubrir el volumen en todas las direcciones. La duracion
de la onda efectuada con la triada debe ser lo suficientemente larga para que el volumen
esté adecuadamente cubierto. Cuando el sistema se ha calibrado se muestra un cuadro con
todos los campos en verde (si hay uno rojo o amarillo es que falta por calibrar alguna de las

camaras).

Finalmente se debe colocar la triada en el suelo, en el centro del espacio de trabajo para que
las camaras detecten el punto de origen (0,0) y se defina el plano del laboratorio sobre el

cual se van a tomar las medidas.

4.2.2.5. Resultados

Después de realizar el procesamiento de los datos, se obtienen los valores de los angulos de las
articulaciones involucradas (cadera, rodilla y tobillo), los cuales servirdn como base para la com-
paracién con los resultados obtenidos del método propuesto con el Filtro de Kalman Extendido. En
la figura B224 se observa la reconstruccion 3D que lleva a cabo el VICON para el modelo de los

miembros inferiores
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Figura 4.27: Reconstruccién 3D de los miembros inferiores con VICON.

En la seccién 4.3.4 se muestran las curvas obtenidas de las mediciones realizadas con el VICON,
y su respectiva comparacién con los valores de los angulos articulares estimados con el Filtro de

Kalman Extendido.
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4.2.3. Sincronizacion de MT Manager y VICON Nexus 2.6.1 para la to-

ma de datos simultanea

Con el fin de evitar realizar procesos adicionales de sincronizacién entre el software de los Xsens
(MT Manager 4.8) y el del VICON (Vicon Nexus 2.6.1), se empled el dispositivo mostrado en la
Figura llamado Lock+, el cual permite llevar a cabo la conexién del sistema de captura dptica

con dispositivos externos.

Figura 4.28: Dispositivo de sincronizacién de VICON.

Este médulo permite ingresar sefiales analogas o digitales. Asi pues, cuando se inicia la captura de
los datos por parte del VICON, ingresa un pulso a los sensores inerciales indicando que se deben
iniciar las mediciones, por lo que se garantiza que la toma de datos de ambos dispositivos iniciara

simultaneamente.

Adicionalmente, se menciona que tanto el VICON como los sensores inerciales Xsens fueron con-
figurados para trabajar con una frecuencia de 100Hz, por lo que no fue necesario efectuar ninguna

clase de interpolacién ni procedimientos afadidos para acoplar los datos.

4.2.4. Comparacion de resultados

En esta seccidn se llevara a cabo la comparacién de los valores obtenidos para los angulos de las

articulaciones durante el proceso de caminata de un usuario, con los sensores inerciales Xsens
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y las camaras del sistema de captura éptica VICON, con el fin de validar la eficiencia del método
propuesto aplicando Filtro de Kalman Extendido en la estimacion de las caracteristicas cinematicas
de la marcha humana.

Aqui es necesario mencionar nuevamente el hecho de que las validaciones se realizaran para
la cadera, la rodilla y el tobillo derechos, ya que por la falta de un sensor inercial adicional no
se pudo completar el modelo total de miembro inferior con las 7 IMUs como se tenia previsto
inicialmente. Por lo tanto, se efectuaran los comparativos de los angulos obtenidos en cada una de

las articulaciones seleccionadas para los tres ejes: X, Y,y Z.

Asi mismo, se resalta que se efectuaron 5 pruebas usando los sensores inerciales Xsens MTi y los
marcadores del VICON simultaneamente, sobre un mismo sujeto de prueba, que en este caso fue
una mujer cuyas caracteristicas morfoldgicas se describieron previamente en la secciéon 2.1.2.2, con
el fin de obtener datos de comparacion suficientes que permitieran validar los resultados obtenidos.
En este sentido, después de analizar los errores obtenidos y comprobar la precisién entre ellos, se
decidié elegir la prueba que presentd un mejor ajuste entre los valores de los angulos articulares
estimados con el filtro de Kalman extendido y los obtenidos con el VICON, que en este caso fue
la numero 2, la cual se explicara detalladamente a continuacion. (En el apéndice D se pueden
encontrar los resultados de las 4 pruebas adicionales, simplificados en la tabla D.5 a la D.12, para
cada uno de los errores obtenidos)

Para las siguientes graficas se han definido en color azul los valores de los angulos articulares
obtenidos mediante la estimacion realizada con el Filtro de Kalman Extendido, los cuales se han
etiquetado con el nombre de Estimado, y en rojo las curvas correspondientes a los angulos articu-
lares que fueron medidos con el sistema Optico de captura de movimiento VICON, y que a su vez
reciben la etiqueta de Medido.

Para la obtencién de los errores se aplicaron las férmulas que se observan en las ecuaciones
BT y B2, para el error absoluto expresado en grados y el error relativo indicado en porcentaje,
respectivamente; y luego a través del comando mean de Matlab se obtuvo la media de cada uno

de los errores anteriores, asi como el valor de la mediana estadistica, usando el comando median.

€ = Pm — Pa (4.1)

76



Donde:

m ¢; = Error absoluto
= ¢, = Error relativo porcentual
= p,, = Valor estimado con el EKF

= p, = Valor medido con el VICON

En las figuras B29, B-30 y B3] se observan las comparaciones para la articulacion de cadera, entre
los valores de los angulos articulares estimados con el Filtro de Kalman Extendido y los medidos
con el VICON a lo largo del tiempo en cada uno de los ejes. El error medio absoluto obtenido para

el eje X fue de -0.3012°, para el eje Y de 0.5339° y para el eje Z de 0.2315°, asi mismo, el error

medio relativo fue de -2.16 %, -1.98 % y -2.04 % y la mediana obtenida fue de -0.7644°, 0.5822°, y
0.0394° para los mismos ejes, respectivamente.
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Figura 4.29: Comparacién para la articulacién de cadera en el eje X
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Angulo articular(®)
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Figura 4.30: Comparacién para la articulacion de cadera en el eje Y.

Angulo articular(®)
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Figura 4.31: Comparacién para la articulaciéon de cadera en el eje Z.
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Para determinar la validez de los errores obtenidos se tomé en consideracién los estudios realiza-
dos en [47, 48] los cuales analizan investigaciones referentes al analisis de la marcha humana y de
la movilidad articular, y presentan rangos de errores entre los -0.5° y 1.6°, siendo similares a los
obtenidos para nuestro proyecto. Por esta razon se puede afirmar que existe un ajuste adecuado
entre los valores de los angulos articulares obtenidos mediante la estimacion efectuada con el filtro
y los valores medidos con el sistema 6ptico para el ejemplo de la cadera, debido a que el error
absoluto se encuentra en un rango entre -0.3012° y 1.072°, y la mediana entre los -0.4744° y los
0.4938°, lo cual ademas de estar dentro de los limites definidos en las investigaciones de referen-
cia, se consideran valores pequeros y aproximados al valor real (los valores negativos indican que
la estimacién se encuentra por debajo del valor de referencia), asi como también el error relativo

muestra gran precision entre los valores obtenidos, ademas de que no supera el 2.62 %.

En la tabla B33 se tienen los célculos del error absoluto, el error relativo y la mediana estadistica
para cada articulacién en cada uno de los ejes, como resultado de comparar los valores de los
angulos estimados y medidos (ver figuras B32, B33, .34 y E31); para la rodilla se tienen valores
Unicamente para el eje Z ya que como se menciond previamente esta posee un solo grado de
libertad que corresponde a la Flexién/Extension en este eje. Y en la tabla B4 se tienen los valores
de los errores maximo y minimo, igualmente para cada articulaciéon en los ejes X, Y,y Z

Articulacion | Media del E. absoluto (°) | Media del E. relativo (%) | Mediana estadistica (°)
Eje X EjeY | EjeZ | Eje X | EjeY Eje Z Eje X | EjeY | Eje Z
Cadera -0.3012 | 0.5339 | 0.2315 | 2.16 1.98 2.04 -0.4744 | 0.5822 | 0.0394
Rodilla - - 0.2352 - - 1.99 — — 0.4319
Tobillo 0.7811 | -0.3306 | 1.0720 | 2.62 2.41 2.35 -0.6616 | 0.1131 | 0.4938

Tabla 4.3: Error absoluto, error relativo y mediana estadistica para cada articulacién en los tres ejes

Articulacion | Error maximo (°) Error minimo (°)
Eje X | EjeY EjeZ | EjeX | EjeY | EjeZ
Cadera 5.7842 | 2.7631 | 5.9872 | 0.0140 | 0.0031 | -0.0087
Rodilla — — -4.1270 - — 0.0034
Tobillo 6.3124 | -4.6321 | 9.8622 | 0.0116 | 0.0025 | -0.0127

Tabla 4.4: Error maximo y minimo para cada articulacion en los tres ejes
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Figura 4.32: Comparacion para la articulacion de rodilla en el eje Z.

Estimacion del angulo del tobillo en X
E-D T T T T T T T
||n'|
I . Estimado
" i i X Medido
L | . . ]
A I I
| fl 1 I
[ (1
40 || (i |I |' B
— ||| |II |I fI'
= | |
o | | |
| i
£ [ (.
g | | I|I II
S 20 '.I |||I I|I ’ ]
o
= f [l
T / || |I ||II'I f' I/ ,\
05 f ) \ | | %
"/ Y/ [ \
j {\__/ ‘:'_f Illl'. -'.-';A\__ / /
0 VAV Vo
__1 D i i i i i i i
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo(ms)

Figura 4.33: Comparacion para la articulacion del tobillo en el eje X.
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Estimacion del angulo del tobilloen Y
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Figura 4.34: Comparacion para la articulacion del tobillo en el eje Y.
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Figura 4.35: Comparacion para la articulacion del tobillo en el eje Z.
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Al igual que como se explicaba para el caso de la cadera, en general se tienen unos valores en
un margen considerablemente bajo puesto que para el error absoluto, a excepcién del obtenido
para el tobillo en el eje X, los demas errores se encuentran por debajo de 1°, y el error relativo en
todos los casos esta por debajo del 3 %, lo cual se puede comprobar visualmente en las graficas

mencionadas, donde se observa la gran similitud entre las dos curvas para los diferentes casos.

Es necesario mencionar que las condiciones del entorno tienen una gran influencia en los resul-
tados, al igual que los movimientos corporales que se efectlan durante el proceso de caminata,
los cuales pueden generar movimientos leves en los sensores inerciales y en los marcadores del
VICON, lo que podria explicar el hecho de que se obtuviera un error absoluto un poco mayor al 1°
para el tobillo en el eje Z (como también se evidencia graficamente en la figura B35 presentada
previamente), ya que al ser la zona que choca directamente con el suelo se pueden producir valo-
res erroneos si se camina muy fuerte o si ocurre un movimiento brusco de la piel al rozar el suelo
con el pie. Y para el caso de los errores maximos y minimos obtenidos, se observan valores que
sobrepasan el rango de los -0.5° y los 1.6° descritos anteriormente con base en los dos estudios
sobre el analisis de la marcha y el movimiento articular, los cuales hacen referencia a los picos que
se aprecian en las figuras, y corresponden a los casos donde ocurre un cambio muy rapido en el
valor de un angulo articular por diversos factores como los disturbios que se introducen durante la
fase de apoyo del pie, sobre todo en las veces en las que se produce un contacto brusco con el
suelo, generando variaciones que son dificiles de estimar inmediatamente por el filtro, produciendo

un error mas grande mientras vuelve a hacer el seguimiento.

Asi pues, al realizar un andlisis de los errores se obtiene que la media del error absoluto total para
las articulaciones trabajadas es de 0.3174° y la media del error relativo total es de 2,21 % y con
base en lo anteriormente explicado, se puede afirmar que el método de estimacién con el Filtro
de Kalman Extendido presenta una buena precisién en las medidas, una buena exactitud en los
resultados de medicidén con respecto al valor de referencia, y por ende un adecuado rendimiento

en el proceso de estimacién de los parametros de la cinematica de los miembros inferiores.

4.2.5. Analisis de resultados

Para llevar a cabo el correspondiente analisis, se emplearon graficos de cajas o diagramas de caja
y bigotes, los cuales permiten representar graficamente una serie de caracteristicas importantes
de un grupo de datos tales como dispersion, simetria, maximos, minimos y valores atipicos usando
un mismo diagrama (Figura BE38). A continuacion se describen las partes que componen estos
diagramas.
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Cuartiles

“Los cuartiles son medidas de ubicacion, que se denotan por 1, )2, Q3, y dividen el conjunto de
datos ordenados en cuatro partes iguales, con aproximadamente el 25 % de los valores en cada

grupo’[49].

De lo anterior se muestra una descripcion mas concreta de cada uno de los cuartiles mencionados

en la definicion dada.

Q1 (Primer cuartil): Separa el 25 % inferior de los valores ordenados del 75 % superior.

@2 (Segundo cuartil): Igual a la mediana; separa el 50 % inferior de los valores ordenados
del 50 % superior.

Q3 (Tercer cuartil): Separa el 75 % inferior del 25 % superior.

Rango intercuartilico (RIC): Es la diferencia entre el tercer y el primer cuartil, es decir, Q3 -

Q1
Minimo QI Mediana Qj Maximo
4.5 35 48 113 225

1 | l

Figura 4.36: Ejemplo de gréafico de cajas y bigotes [Tomado de [49]]

Valores atipicos

Cuando se realiza el analisis de los datos obtenidos es importante tener en cuenta los valores ati-
picos que se presentan en las mediciones. Estos valores pueden afectar en gran medida variables
estadisticas importantes como la media y la desviacion estandar de los datos. La definicion de este
concepto es un tanto inexacta y depende en gran medida de la herramienta utilizada para generar

los diagramas. Entre los criterios para definir los valores atipicos se tienen [49]:
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= Si el valor se encuentra dos desviaciones estandar por encima de la media.

= Si el valor esté por encima de Q3 en una cantidad mayor a 1.5 veces el RIC o por debajo de

(1 una cantidad menor que 1.5 veces el RIC.

Diagrama de cajas para los datos obtenidos

En esta seccion se muestran los diagramas de cajas resultantes del procesamiento de las medi-
ciones realizadas para la prueba 2 (los diagramas correspondientes a las otras cuatro pruebas se
pueden ver en la seccion D.2.1 del apéndice D). En la figura E2372 se puede observar un diagrama
de cajas y bigotes para cada una de las articulaciones analizadas en la prueba numero 2; donde 1,
2y 3 hacen referencia a la articulacion de cadera en X, Y y Z, respectivamente, 4 se refiere a la ar-
ticulacion de rodilla en Z, y finalmente, 5, 6 y 7 corresponden a la articulacién de tobillo, igualmente
en los tres ejes. Asi mismo, se puede comprobar de manera gréafica que los valores de la mediana

y los errores maximos que corresponden a los mostrados en las tablas B3 y -4, para cada caso.

10

Eror absoluto ()
= 2

5 F -

-Ar -

-1|:|" 1 i 1 i 1 i 1 1
1 2 3 4 5 6 ¥

Articulacion analizada

Figura 4.37: Diagrama de cajas y bigotes. Prueba 2.
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Con estos valores se puede calcular una medida estadistica robusta de la dispersién como lo es
el rango intercuartilico, el cual no se ve muy afectado por pequenas variaciones y valores atipicos.
Este valor mide el rango de los “valores moderados” (valores sin tener en cuenta el 25% de los
valores mas altos y los mas bajos). Si la magnitud del rango intercuartilico es pequena significa
que los valores estan proximos entre si y con poca dispersiéon y por ende la mediana resulta muy
representativa. Si la magnitud del RIC es grande se tiene lo contrario [b0].

Como se puede ver, en general el tamano de las cajas es moderado (a excepcion de la articulacién
de tobillo en Z) y por ende el RIC es pequeno, especialmente en los casos 2 y 6, indicando que
el filtro presenta un buen desempefo en el proceso de estimacién. Sin embargo, existen algunos
resultados dispersos que incrementan la desviacién estandar y forman bigotes mas largos, como
en el ejemplo nimero 7, donde hay una mayor inexactitud en las estimaciones lo cual refuerza las
explicaciones previas donde se mostraba cuantitativamente que la articulacién de tobillo en el eje
Z presenta un error absoluto mayor a las demas, al encontrarse por encima de 1°.

Se menciona nuevamente que en general las impresiciones en las medidas se deben a que hay una
alta susceptibilidad a los disturbios y al ruido que se pueda introducir por el entorno de trabajo, y
especificamente se dan en mayor medida en el tobillo debido a que es una zona propensa a errores
especialmente en la etapa de apoyo del ciclo de caminata, cuando el pie choca directamente con el
suelo. Pero a pesar de ello, el filtro de Kalman extendido se muestra como una buena herramienta
para la estimacién de los parametros cinematicos de las articulaciones de miembro inferior, durante
el desarrollo del ejercicio de caminata.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se presentan las conclusiones que se pudieron establecer mediante el desarrollo
del presente trabajo de grado, donde se exponen también las correspondientes al cumplimiento del
objetivo general y de los objetivos especificos planteados. Luego de esto, se plantean los trabajos
futuros que se podrian llevar a cabo en el area, y que estan enfocados en el mejoramiento de este

proyecto.

5.1. Conclusiones

Después de desarrollar el presente trabajo de investigacion se pudieron precisar las siguientes

conclusiones:

= Debido a que los patrones de caminata varian entre cada persona, principalmente en los ca-
sos donde se tiene algun tipo de alteracién fisica o lesion por la que se efectian movimientos
atipicos que se desvian de los rangos normales, es muy complejo contar con una parametri-
zacién adecuada para la medicion y posterior evaluacion objetiva del desempefio del método
de estimacién, a la vez que se puede incurrir en valores erréneos por los movimientos mal

efectuados.

= | a eleccion del ejercicio de la marcha humana para el desarrollo del presente estudio produjo
grandes ventajas, ya que la informacién obtenida de su andlisis corresponde a parametros

temporo-espaciales, y de la cinematica y cinematica articular, los cuales son indispensables
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para el estudio de los miembros inferiores segun el enfoque presentado inicialmente. Ademas
de la gran utilidad que implica su examinacién para una amplia gama de aplicaciones, como
el diagnéstico y eleccién de tratamientos en pacientes con enfermedades neuro-musculo-
esqueléticas, y en general las aplicaciones en el campo clinico para el estudio y tratamiento

de las alteraciones corporales.

Para los procesos de toma de datos es primordial llevar a cabo una adecuada calibracién, ya
que a través de esta se proporciona la seguridad de que los equipos cumplen con las espe-
cificaciones requeridas, garantizando la fiabilidad y trazabilidad de las medidas. En el caso
particular del sistema 6ptico VICON se observa que la fase de calibracion tiene una gran im-
portancia, ya que por medio de ella se define el espacio de trabajo y el angulo de captura de
las camaras, por lo que algun movimiento en alguna de ellas implica la recalibracién de todo
el sistema, ya que de no ser asi se obtendrian resultados incorrectos como consecuencia de

las mediciones inexactas.

El software de Symoro desarrollado por el equipo de robética del IRCCyN (Institut de Recher-
che en Communications et Cybernétique de Nantes, France) implica una gran ayuda en la
generacion de los modelos simbdlicos de los diferentes sistemas, ya que permite obtener los
modelos geométricos, cinematicos, dinamicos y de identificacion de parametros inerciales
de manera rapida y sencilla, en comparacién al tiempo y esfuerzo que conlleva la realizacién
manual de los célculos matematicos requeridos para su creacion. Este programa brinda un
alto rendimiento y facilidad, para el manejo y simulaciéon de modelos complejos como el que
se desarroll6 en este proyecto, debido a que al tener 70 marcos y 20 grados de libertad las
operaciones manuales habrian implicado un mayor tiempo y tendrian una alta propension
a errores, lo cual finalmente afectaria los resultados de la estimacion del Filtro de Kalman
Extendido.

A pesar de que inicialmente se habia definido la utilizacion de un equipo de estereofotogra-
metria para tomar los datos de referencia con los que se compararian los resultados de la
estimacioén obtenida con el método propuesto, se obtuvo un adecuado desempefio por parte
del VICON en el registro de las caracteristicas del cuerpo humano, y la reconstruccion digital
de las posturas corporales efectuadas durante la caminata. Esto fue posible gracias a la alta
precision que entrega este sistema de captura de movimiento, ya que en el Laboratorio de
Rehabilitacion y Analisis de Movimiento de la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Gara-
vito en Bogotda, donde se realizaron las pruebas, contaba con 8 camaras para la adquisicion
de la informacién con lo cual se logré un mayor alcance para el desarrollo del ejercicio y una

gran exactitud en las mediciones efectuadas de los angulos articulares, siendo un muy buen
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referente para la validacién de los resultados.

» Al analizar los resultados obtenidos de las comparaciones entre el sistema propuesto con
el filtro y el VICON, se puede concluir que el Filtro de Kalman Extendido presenta una ade-
cuado rendimiento y una gran eficiencia en el proceso de estimacion de los parametros de la
cinematica de las articulaciones de miembro inferior, en combinacién con sensores inerciales
para las mediciones correspondientes. Esto se ve soportado en los valores totales del error
absoluto y del error relativo, los cuales se encuentran en un rango considerablemente bajo

segun se verifica con otros estudios realizados en el area, como se explicé previamente.

Debido a que el método propuesto logra estimar de manera apropiada los angulos articu-
lares de los miembros inferiores, genera grandes ventajas en el ambito de la rehabilitacion
al ofrecer un sistema econdmico, facil de usar y que facilita el acceso a los usuarios, al no
tener la necesidad de buscar equipos complejos que realicen las mismas tareas que este
desempefia. Asi mismo, puede ser usado en diversas aplicaciones que requieran el analisis
cinematico del miembro inferior, tanto para procesos de rehabilitacién como para servir de
herramienta de apoyo a los fisioterapeutas o profesionales en el area para evaluar el avance

de sus pacientes a lo largo del tiempo, gracias a su adecuado rendimiento.

5.2. Trabajos futuros

Tomando como base los diferentes procesos desarrollados en este trabajo de grado, se da una idea
de las posibles mejoras que se podrian realizar, y otros estudios relacionados al tema que podrian

llevarse a cabo, las cuales se mencionan a continuacion:

= Realizar el proceso de optimizacion del codigo de Matlab a otro entorno de desarrollo, donde
Se consuman menos recursos y se logre su ejecucion en un menor tiempo, para lo cual podria

recurrirse a la utilizacién del lenguaje C.

= Aplicar la metodologia con el Filtro de Kalman Extendido para un ejercicio diferente al de la
caminata humana, tal como las sentadillas, y complementar el desarrollo teniendo en cuen-
ta el modelo dinamico (identificacién del modelo, identificacion de los parametros de base,

calculo del centro de masa, entre otros).

» Efectuar un mayor desarrollo del algoritmo del Filtro de Kalman Extendido mediante el au-

mento del vector de estado con parametros inerciales que puedan ser Utiles para que los
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médicos evallen la calidad del proceso de rehabilitacion, lo que requeriria plantear y agre-
gar las restricciones necesarias para el nuevo vector de estado, segun el tipo de aplicacion
deseada.

Desarrollar un prototipo hardware empleando sensores inerciales de bajo costo, con lo cual
se pueda llevar a cabo la medicién de los parametros cinematicos de la marcha humana sin

necesidad de recurrir al uso de los Xsens.

Realizar el estudio con miembro superior, donde se pretenda contribuir en los procesos de
rehabilitacién de pacientes, tomando las mediciones de los parametros inerciales y su va-
riacion en el tiempo, para facilitar al fisioterapeuta la determinaciéon de los avances en el

tratamiento.
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