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Resumen

El objetivo del presente estudio es comparar la exactitud de diferentes algoritmos, para la estima-
cion de la longitud de zancada en marcha humana, utilizando dispositivos IMU.

En el ambito médico, el estudio de la marcha ha interesado desde tiempos remotos, haciendo
de éste un estudio complejo y de gran utilidad del cual se pueden encontrar diversos sistemas
de medicién ampliamente utilizados. La variabilidad de la longitud de zancada durante el ciclo
de marcha de un ser humano ha sido correlacionada con el riesgo de caida, la existencia de
las enfermedades de Parkinson y de Huntington, y la presencia de lesiones cerebrales; lo que
justifica la importancia del analisis de la marcha humana en las areas de la salud y la ciencia en
general, por lo cual, se desarrollé un experimento comparativo de la medicion de la longitud de la
zancada en una poblacion de adultos sanos sin patologias con incidencia en la marcha, mediante
dispositivos IMU, para determinar el grado de exactitud de éstos algoritmos de estimacion frente
a un sistema basado en un algoritmo de vision artificial (sistema Optico de medida). Una vez
completado el experimento, se realizé un analisis estadistico comparativo entre los algoritmos IMU
y el algoritmo del sistema éptico de medida. Se determiné si estos grupos de datos pertenecian a
una misma poblacion mediante el estadistico Kruskal-Wallis; y mediante el error RMSE de todos
los datos, se determind el grado de exactitud de los algoritmos IMU frente al algoritmo basado en
vision artificial.

Como resultado, el estadistico Kruskal-Wallis rechazé la hipétesis nula Hy, y se acepto la hipote-
sis alternativa H; de que por lo menos 1 grupo de datos de los algoritmos IMU proviene de una
poblacion con una distribucion distinta al algoritmo basado en vision artificial. La exactitud de
los algoritmos IMU tuvo un resultado poco satisfactorio en comparacion de los resultados obteni-
dos mediante el sistema Optico de medida, con errores RMSE de hasta 83,12 % y promedio de
zancada de hasta 15,72 centimetros.

Palabras clave: Longitud de zancada, Dispositivos IMU, error RMSE, Vision artificial, Kruskal-
Wallis, Sistemas inerciales de medida, ciclo de marcha

Abstract

The objective of the present study is the comparison of different algorithms exactness, for estima-
ting human gait stride length, using IMU devices.

In the medical field, the study of gait has been of interest since ancient times, making it a com-
plex and highly useful study from which various widely used measurement systems can be found.
The variability of stride length during the human gait cycle has been correlated with the risk of
falling, the existence of Parkinson’s and Huntington’s diseases, and the presence of brain lesions;
which justifies the importance of human gait analysis in the areas of health and science in general,
whence, a comparative experiment was developed to measure the length of stride in a population



of healthy adults without pathologies with incidence in gait, using IMU devices, to determine the
exactness degree of these estimation algorithms against a system based on an artificial vision
algorithm (optical measurement system). Once the experiment was completed, a comparative
statistical analysis was performed between the IMU algorithms and the algorithm of the optical
measurement system. It was determined whether these data groups belonged to the same po-
pulation using the statistic Kruskal-Wallis; and by means of the RMSE error of all the data, the
exactness degree of the IMU algorithms was determined compared to the artificial vision based
algorithm.

As a result, the statistician Kruskal-Wallis rejected the null hypothesis Hy, and the alternative
hypothesis H; was accepted that at least 1 group of data from IMU algorithms comes from a po-
pulation with a different distribution than the algorithm based on computer vision. IMU algorithms
exactness had an unsatisfactory result compared with results obtained by using the optical measu-
rement system, with RMSE errors of up to 83.12 % and average stride of up to 15.72 centimeters.

Keywords: Stride length, IMU devices, RMSE error, Machine vision, Kruskal-Wallis, Inertial
measurement systems, gait cycle
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Capitulo 1

Introduccion.

En éste capitulo se introduce al lector en el contexto del proyecto, trabajos previos de distintos
autores, pregunta de investigacion y objetivos, mediante el estado del arte, planteamiento del
problema y objetivos general/especificos. También se presenta la estructura de la monografia.

1.1. Estado del arte.

La proteccion de la salud humana, el bienestar y la mejora de la calidad de vida, han sido siempre
unos de los factores mas acogidos por la ciencia y la tecnologia en general. En el ambito médi-
co, el estudio de la marcha ha interesado desde tiempos remotos haciendo de éste un estudio
complejo y de gran utilidad, del cual se pueden encontrar diversos sistemas de medicion am-
pliamente utilizados; pero en la antigiiedad, el hombre Unicamente disponia de su capacidad de
observacion [7], y este método presenta limitaciones que pueden generar errores en la toma de
la medida, como son la inexperiencia y los errores derivados de la subjetividad del sistema visual
humano [8]. En el ultimo siglo, el desarrollo de las técnicas de analisis de marcha y movimiento,
han experimentado un desarrollo bastante significativo para su analisis, comprensién, y posterior
correccion mediante técnicas y algoritmos que facilitan el calculo de parametros especificos en la
marcha de manera mas exacta y con menor ruido en la medicién.

Actualmente existen diferentes métodos para el estudio de la marcha [9,(10] tanto desde la parte
médica como algoritmos de analisis de marcha por computador. Concretamente, en el estudio de
las variables espacio-temporales que hacen parte como subconjunto de todas las variables de la
marcha, se puede observar que se han venido realizando estudios de este tipo de variables desde
el siglo XIX cuando recién fabricaron las primeras camaras fotograficas. En 1836 los hermanos
Weber llevaron a cabo el primer analisis mecanico de la marcha humana; en su obra: "Mechanik
der Mensheliehen Gehwerkzeuge Gottingen”, en la cual describen las fases de la marcha humana
[7,11].
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Debido a esto se pueden clasificar los métodos de analisis de la marcha humana segun el siste-
ma de medicion a implementar. Asi, tenemos entonces que uno de estos métodos, en el campo
de analisis de la marcha, es el método de sistemas opticos, los cuales consisten en el ‘analisis
de video’, y pueden realizarse tanto empleando marcadores en el sujeto, como prescindiendo
de ellos. Durante el estudio puede utilizarse una sola camara, dando lugar a un analisis en dos
dimensiones, o dos camaras para lograr un analisis en tres dimensiones. La desventaja de un
estudio en dos dimensiones es el error que puede producirse por el movimiento en planos no
captados por la imagen. Al introducir una segunda camara se omite este efecto pero es necesario
que ambas camaras capten los puntos de estudio para la reconstruccién del movimiento. Tam-
bién se encuentra dentro de la literatura, el uso de la electromiografia como método para realizar
analisis de la marcha; consiste en la utilizacion de sensores para detectar y medir las pequenas
corrientes eléctricas que se producen durante la contraccién de los muasculos. La colocacion de
los sensores puede ser cutanea o intramuscular, siendo esta Ultima opcion mas exacta. Ademas
de analizarse la intensidad de la senal captada, es posible determinar qué musculos intervie-
nen en el movimiento detectando presencia o ausencia de senal en los mismos. Existen estudios
realizados en laboratorios especializados, que implementan diversas técnicas como la electromio-
grafia, videogrametria y la dinamometria [9,12] para medir los parametros espacio-temporales de
la marcha, y una amplia variedad de sub-parametros derivados de ellos; estas investigaciones
estan mas orientadas a la parte biomédica y quimica; ademas, estos sistemas de analisis han
sido utilizados en otros campos como la biomecanica deportiva, ergonomia, diseno y evaluacion
de calzado, evaluacion de riesgo en actividades fisicas, o simplemente para el estudio general
de la biomecanica [13]. En algunos casos con este tipo de métodos, se realizan estudios com-
plementarios cémo, el registro de la actividad muscular con electromiografia dinamica (EMG), la
medicion del consumo energético, o el monitoreo del gasto cardio-respiratorio mediante espiro-
metria [6,10}[12][14].

Los sistemas optoelectronicos utilizados para medicién y analisis de la marcha captan senales
luminosas de marcadores colocados en el cuerpo del sujeto a medir, y las convierten en senales
eléctricas [1,/4,/10,/15]. A pesar de que se trata de un completo y minucioso método de analisis
de la marcha, no resulta muy practico en el ambito del analisis clinico, debido al alto costo y
complejidad del equipo; hay que anadir el amplio espacio de trabajo necesario para mantener
una linea de vision libre de obstaculos entre el sujeto y los sistemas de medida, ademas de la
complejidad y lentitud a la hora de la toma de datos que suponen un obstaculo en la repetitividad
de los resultados experimentales.

Existen también sistemas basados en la medicion de las fuerzas, velocidades, aceleraciones o
presiones generadas durante la marcha en las extremidades inferiores (sistemas no 6pticos), uno
de ellos es el sistema basado en plataformas de fuerza, estas son instrumentos utilizados para
medir la fuerza de reaccion del suelo generada por un cuerpo situado encima [16,17]. Esta fuerza
es medida mediante transductores colocados en las esquinas de la plataforma que convierten la
medicion de fuerza en una senal eléctrica, pudiendo asi calcular el centro de presion. La mayor
restriccion de este sistema es el reducido espacio en el que el sujeto puede pisar, por lo que el
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numero de pasos consecutivos a medir es limitado; ademas, esa restriccion del espacio produ-
ce una marcha antinatural en los sujetos, alterando el analisis de la marcha normal [13]. Como
una mejora del método aparecieron los tapices o alfombras instrumentalizadas, solucionando la
restriccion del espacio en las plataformas de fuerza. Las ventajas con respecto a los anteriores
sistemas, radican en la portabilidad y facilidad de manejo ademas del ahorro en tiempo debido
a la automatizacion en el calculo de los parametros obtenidos. Sin embargo, presentan ciertas
limitaciones dado que solo se obtiene informacién de la presion ejercida sobre los sensores, sin
tener en cuenta la direccién ni las componentes del vector de fuerza.

Otro método similar, son los zapatos que incorporan un sensor de fuerza y una unidad de me-
dicion inercial en la punta del pie, un sensor de fuerza y una unidad de medicion inercial en el
tacon (zapatos instrumentalizados), permitiendo asi realizar un analisis tanto cinematico como
cinético [18]. Esta caracteristica implica que se pueda realizar un analisis completo de la marcha.
Ademas no restringen el numero de pasos ni son excesivamente aparatosos para el paciente. Sin
embargo, siguen siendo un sistema de elevado costo y relativamente complejo. Al mismo tiempo,
y a pesar de haberse demostrado la utilidad de los zapatos para el estudio de ciertas patologias,
la inclusion de los sistemas de medida en la suela del zapato, introduce ciertas anomalias en la
marcha natural del paciente que pueden sesgar los resultados; como mejora a este método fue-
ron disefadas las plantillas de fuerza que, al igual que los zapatos instrumentalizados, permiten
realizar un analisis completo de la marcha y no limitan el nimero de pasos de la medida. Una de
las ventajas de su uso es que incluyen sensores colocados a lo largo de su extension por lo que
es posible determinar la presion ejercida en las diferentes zonas del pie [9].

Dentro de lo que son los métodos no 6pticos, se encuentra también una gran cantidad de estudios
realizados con sensores IMU (del inglés inertial measurement unit). Su variacion esta en el area
de colocacioén de los sensores, y la cantidad de ellos. Generalmente son utilizados como medio
de comparacion con otros métodos de analisis de parametros de la marcha, y de la obtencion de
sus datos pueden derivar las mediciones de distancias, velocidades, alturas del pie, etc. Existen
estudios donde se posicionan hasta 8 sensores de este tipo para determinar todo el mecanismo
y la cinematica de la marcha en animaciones 3D o sistemas computarizados. Otros también son
colocados en un area especifica para cumplir una funcién menos rigurosa y detallada. Evidente-
mente se realizan calculos especiales sobre los datos obtenidos por las IMUs (dependiendo de lo
que se necesite obtener), para derivar otras variables de estudio, como por ejemplo, los calculos
de los filtros de Kalman, la compensacién de la gravedad, matrices de posicion, etc. Pero gene-
ralmente se hace uso de la longitud de zancada como herramienta fundamental para el célculo
de otros parametros de la marcha, y de ella se derivan otros parametros [1,(19,/20].
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1.2. Planteamiento del problema

La variabilidad de la longitud de zancada durante el ciclo de marcha de un ser humano ha sido co-
rrelacionada con el riesgo de caida [21-23], la existencia de las enfermedades de Parkinson [24] y
de Huntington [25], y la presencia de lesiones cerebrales [26], lo que justifica su importancia en el
analisis de marcha humana. Dicha variable se mide a partir de sistemas de captura de movimien-
to que pueden estar constituidos por camaras infrarrojas [4,9], plataformas de fuerza [4,(15,27],
o dispositivos inerciales [4,/9]. Los primeros son los de mayor exactitud; sin embargo, son enor-
memente costosos, requieren de condiciones controladas de iluminacion, y de la utilizacion de
marcadores reflectivos que se deben ubicar sobre posiciones especificas del cuerpo del partici-
pante, lo que aumenta considerablemente la duracion de una prueba.

En cuanto a las plataformas de fuerza, estas son mucho menos costosas que los sistemas de
camaras infrarrojas; no obstante, tienen el inconveniente de que solo permiten estudiar las fuerzas
de reaccion entre el pie y el suelo, pero no la evolucion de las posiciones articulares.

Finalmente, estan los dispositivos inerciales, que son de bajo costo pero que requieren de algorit-
mos de procesamiento complejos, como las diferentes variantes del filtro de Kalman [1}[19,20]. La
principal dificultad con los sistemas de captura de movimiento basados en dispositivos inerciales
se presenta cuando se estiman variables espaciales, debido a que se requiere de la integracién
de senales de aceleracién, procedimiento que es afectado por problemas de deriva numérica de-
bidos a componentes espurios de frecuencia cero denominados offset. Pese a que en el contexto
de la marcha humana se han propuesto numerosos algoritmos para la estimacion de la longitud
de zancada [1-3,28-33], la exactitud de los unos con respecto a los otros es aun materia de
debate, dado que las comparaciones han sido realizadas por quienes proponen los algoritmos.
De lo anterior, surge la presente propuesta de investigacién cuyo propdsito es dar respuesta al
interrogante ;Qué diferencias se presentan en cuanto a la exactitud de los algoritmos para la
estimacién de longitud de zancada en marcha humana utilizando unidades inerciales de medida?
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Comparar la exactitud de diferentes algoritmos para estimacion de la longitud de zancada en
marcha humana utilizando dispositivos IMU.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Implementar tres algoritmos para la estimacion de la longitud de zancada en marcha humana
basados en dispositivos IMU.

2. Desarrollar un experimento de estimacion de la longitud de zancada sobre una poblacién de
adultos joévenes sin antecedentes de patologias con incidencia en la marcha.

3. Determinar la exactitud de cada uno de los algoritmos implementados con respecto a un
sistema Optico de medida.

1.4. Estructura de la monografia

Este documento se divide en 5 capitulos cuyo contenido trata las tematicas mas relevantes para
la realizacién del proyecto. A continuacion, se realiza una breve descripcion de los capitulos:

En el capitulo 1: Introduccion, En este primer capitulo se presenta el contenido preliminar y con-
ceptos base del trabajo de grado, el planteamiento del problema, los objetivos para la realizacion
del mismo y la organizacion del documento. En el capitulo 2: Se realiza la conceptualizacion, se
define la metodologia para el desarrollo e implementacion de los algoritmos para la estimacion de
longitud de zancada en marcha humana utilizando unidades inerciales de medida. En el capitulo
3: Este capitulo desarrolla la experimentacién de los algoritmos para la estimacién de longitud de
zancada en marcha humana, donde se describe el protocolo de experimentacion que se llevo a
cabo con los sujetos de prueba. El capitulo 4: presenta el proceso de experimentacion llevado
a cabo y el analisis de los resultados obtenidos haciendo comparaciones estadisiticas entre al-
goritmos y el sistema dptico de medida. Finalmente, en el capitulo 5: se presenta la discusion,
conclusiones sobre el andlisis de resultados y trabajos futuros.



Capitulo 2

Materiales y métodos

Para la implementacion de los algoritmos de estimacion de la longitud de zancada en marcha hu-
mana mediante sistemas inerciales de medida, es necesario tener conocimientos previos sobre
temas como: el ciclo de la marcha, tipos de dispositivos IMU, ventajas y desventajas de uso en
el proyecto; Ademas, hay que establecer las herramientas, materiales, métodos y soluciones que
se implementaron en el desarrollo del mismo, asi como los criterios de seleccién de los diferentes
materiales usados. Por lo cual, en este capitulo se establece: conceptualizacion teérica, metodo-
logia y herramientas empleadas para la seleccion de algoritmos y, finalmente, la implementacion
de los mismos.

2.1. Conceptualizacion Teodrica

En ésta seccion se abordara la conceptualizacion de los temas de interés para el proyecto los
cuales son el ciclo de la marcha, los sistemas inerciales, dispositivos IMU y teoria de orientacién
de un objeto en tres dimensiones.

2.1.1. Ciclo de la marcha humana.

El ciclo de la marcha humana inicia cuando el talén de un pie toca el suelo y termina con el
contacto en el suelo del mismo talén. La distancia que existe entre el inicio y finalizacién del ciclo
de la marcha se denomina paso completo o longitud de zancada [6].

Dicho ciclo comprende dos fases, la fase de apoyo o descanso que abarca el 60 % del ciclo y
la fase de oscilacion o balanceo que comprende el 40 % restante, como se observa en la Figura
En cada ciclo se da la accion de avance de la pierna correspondiente con respecto al eje

6
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de progresion de la marcha, por lo que para dar una zancada cada pierna pasa por una fase de
descanso y una fase de balanceo [5] como se observa en la Figura[2.2]

Porcentaje del ciclo de marcha (tiempo)
1
]
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Figura 2.1: Fases de la marcha humana.
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Figura 2.2: Parametros espaciales de la marcha humana.
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De lo anterior se pueden apreciar algunos de los parametros que se encuentran en la marcha,
pero existen otros parametros que se pueden analizar en la misma [12,/34] cdmo parametros
cinematicos: en el plano frontal como oblicuidad de la plevis, aduccién-abduccion de cadera; en
el plano sagital cdmo Basculacidon de pelvis, flexo-extensién de cadera; en el plano transversal
como rotacion de pelvis, rotacién interna-externa de cadera; entre otros. Cinéticos como: fuerzas
de reaccion antero-posterior, medio-lateral y vertical, entre otros. La Figura[2.3]muestra los planos
de ubicacioén corporal.

B Piano Sagital
[ Plano Transversal
@ Pianc Coronal

Figura 2.3: Planos observables en el cuerpo humano. [6]

La longitud de zancada es un parametro espacial de la marcha, existen otros parametros espa-
ciales, temporales y espacio-temporales [4,6,/34-36] que se describiran también a continuacién
para mayor comprension de la marcha.

Parametros espaciales:

» Longitud de zancada: Distancia lineal entre dos contactos de talon consecutivos de la
misma extremidad.

= Longitud de paso: Distancia lineal entre el contacto inicial del talén de una extremidad y el
de la extremidad contralateral (40 cm aprox. aunque depende de la estatura del individuo).

= Ancho de paso o Amplitud de base: La distancia entre ambos pies, generalmente entre
los talones.

= Altura del paso: El movimiento de las extremidades inferiores otorga una altura de alrede-
dor de 5 cm al paso, evitando el arrastre de los pies.

= Angulo del paso o angulo de la marcha: Se refiere a la orientacion del pie durante el
apoyo. El eje longitudinal de cada pie forma un angulo con la linea de progresion (linea de
direccion de la marcha); normalmente, esta entre 5° y 8°.
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Parametros temporales:

= Apoyo: Porcentaje del ciclo total de la marcha durante el cual el cuerpo se encuentra apo-
yado sobre una sola pierna.

= Balanceo: Porcentaje del ciclo de la marcha durante el cual la extremidad inferior perma-
nece en el aire y avanza hacia adelante.

= Doble apoyo: Porcentaje del ciclo de la marcha en el cual ambos pies contactan el suelo.

= Periodo de zancada: Lapso de tiempo en el que el transcurren dos eventos idénticos su-
cesivos del mismo pie, generalmente entre dos contactos iniciales de la misma extremidad
inferior.

= Periodo de soporte o apoyo: Eltiempo que transcurre desde que el pie hace contacto con
el piso, hasta el momento de despegue de los dedos del mismo pie.

= Periodo de balaceo: Es el tiempo transcurrido entre el instante de despegue de los dedos
hasta el punto de contacto inicial de un mismo pie.

= Cadencia: Es el numero de pasos por unidad de tiempo, generalmente se mide en un
minuto. La frecuencia determina el ritmo y rapidez de la marcha.

Parametros espacio-temporales:

= Velocidad: Es la relacion entre la distancia recorrida en direccion de la marcha y el tiempo
de su duracion.

= Velocidad de Balanceo: Tiempo en que se demora un miembro inferior desde la acelera-
cidn inicial hasta el siguiente paso.

= Velocidad media: Producto de la cadencia por la longitud de la zancada expresada en m/s.

Como se observo, el entendimiento de la marcha es de vital importancia para estimar cualquier
parametro en ella, y debido a que este proyecto se centra en la estimacion de la longitud de
zancada, es necesario entender de manera sencilla la complejidad implicita en dicha accion. Para
facilitar el analisis, cada uno de los ciclos que la componen se dividen en dos fases, la fase
de apoyo y la fase de balanceo, quienes a su vez, se dividen en subfases [4}5,/11,37] que a
continuacién se describen:
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2.1.1.1. Fase de apoyo.

Tabla 2.1: Fase de apoyo. [4]

“DURA-

2 CION
SUBFASE. DESCRIPCION. DURANTE

EL CICLO.

Conlleva al contacto del pie con el
suelo para iniciar el apoyo a través
del talén produciendo asi la roda-
Contacto inicial. dura del pie hacia abajo apoyado Del 0% al 2%
en el talén. La cadera esta flexio-
nada, la rodilla en extensién y el to-
billo esta en posicion neutra.

El pie realiza una flexién plantar
hasta quedar en contacto total con
el piso, el peso del cuerpo se trans-
fiere a ésta misma extremidad.
Comienza con el despegue de de-
dos del miembro contralateral y
se prolonga hasta el despegue de
talén del pie estacionario.

El talén se levanta para desplazar
el peso hacia los dedos y transferir
la carga al pie contralateral, el cual,
entra en contacto con el piso.
Transicion entre la fase de sopor-
te y la de balanceo. Se entrega to-
talmente la carga al miembro con-
tralateral.

Respuesta a la carga. Del 0% al 10%

Soporte medio. Del 10% al 30 %

Soporte terminal. Del 30 % al 50 %

Pre-balanceo Del 50 % al 60 %

2.1.1.2. Fase de oscilacion o balanceo.

Tabla 2.2: Fase de oscilacion o balanceo. [4]

X DURACION
SUBFASE. DESCRIPCION. DURANTE
EL CICLO.

Inicia cuando los dedos del pie
se despegan del piso y termina
cuando la rodilla alcanza la flexion
maxima durante la marcha (60°),
Balanceo inicial. el muslo se encuentra directamen- | Del 60 % al 73 %
te debajo del cuerpo y paralelo a
la extremidad inferior contralateral
que, en este instante, soporta el
peso corporal.

El muslo continGia avanzando y la
rodilla, que ha alcanzado la flexion
maxima, ahora se extiende, de ma-
Balanceo medio. nera que el pie permanece despe- | Del 73% al 87 %
gado del suelo y termina cuando
la tibia se dispone en posicién per-
pendicular al piso.

Inicia con la posicién vertical de la
tibia, continia a medida que la rodi-
lla se extiende completamente y la
extremidad se prepara para acep-
tar la carga durante el contacto ini-
cial.

Balanceo terminal. Del 87 % al 100 %
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Al hacer analisis del ciclo de la marcha es importante tener en cuenta cada una de las subfases
mencionadas dependiendo del fin de estudio, por esto, es importante clarificar graficamente dicha
accion y en la Figura[2.4] se ensefan las subfases de la fase de apoyo y la fase de balanceo.

a) / / y .

CONTACTD RESPUESTA  POSICION MEDIA POSICION
INICIAL DECARGA (Posicién conuna piema) TERMINAL

SRS
PREBALANCED

BALANCEOQINICIAL R.;\: ANCED BALANCED TERMINAL
(Acelaracidn) MEDID {Desacelaracién

Figura 2.4: a) Subfases de apoyo, b) Subfases de balanceo. [4]

Teniendo en cuenta lo anterior, la subfase de mayor interés para el proyecto a la hora de estimar la
longitud de zancada sera la subfase de posicidon media [1-3] puesto que en éste punto, la energia
potencial es la maxima y la cinética es cero.

2.1.2. Unidades de medicion inercial.

Un sistema de referencia inercial es un sistema de referencia en el que las leyes del movimiento
cumplen las leyes de Newton y, por tanto, la variacién del momento lineal del sistema es igual a
las fuerzas reales sobre el sistema. Un sensor inercial es aquel capaz de medir valores respecto
a dichos marcos de referencia (acelerémetros y giroscopios) y una unidad de medicion inercial es
un dispositivo que integra varios sensores inerciales junto con un reloj que permite asignar tiempo
tanto a los valores medidos por los sensores inerciales como a los valores obtenidos por meca-
nismos de calibracion debida a posibles perturbaciones originadas por cambios de temperatura
0 a otros agentes externos. Este tipo de unidades implementan internamente ejes ortogonales
sobre los cuales se montan los sensores de manera que a cada eje se le asigna un acelerémetro
y un giroscopio. La informaciéon suministrada por una IMU es la aceleracion lineal y la velocidad
angular correspondientes a cada uno de los ejes del sistema con el correspondiente valor de
tiempo comun para estos valores. La frecuencia de salida de datos de una unidad inercial oscila
en funcion de las caracteristicas hardware del dispositivo. [4-6/15,/38,39]
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2.1.2.1. Acelerometros.

Los acelerometros son sensores inerciales que basan su funcionamiento en la ley fundamental
de la dinamica o segunda ley de Newton. Proporcionan una medida de la segunda derivada de
la posicion. Esta medida se obtiene a partir de la fuerza de inercia que sufre una masa dispuesta
convenientemente. Existen diversos tipos de acelerémetros dependiendo de la naturaleza del
transductor:

= Acelerdmetros mecanicos: Emplean una masa inerte y resortes elasticos. Los cambios
se miden con galgas extensiométricas. Incluyendo sistemas de amortiguacién que evitan
la propia oscilacion. También se emplean sistemas rotativos desequilibrados que originan
movimientos oscilatorios cuando estan sometidos a aceleracion (servoacelerémetros) o de-
tectan el desplazamiento de una masa inerte mediante cambios en la transferencia de calor
(acelerémetros térmicos).

Masa Inercial

Galga extensomeétiica

Figura 2.5: Esquema acelerémetro mecanico.

= Acelerometros capacitivos: Modifican la posicién relativa de las placas de un microcon-
densador cuando esta sometido a aceleracion. El movimiento paralelo de una de las placas
del condensador hace variar su capacidad. Los acelerometros capacitivos basan su funcio-
namiento en la variacion de la capacidad entre dos o mas conductores entre los que se
encuentra un dieléctrico, en respuesta a la variacion de la aceleracion.
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Figura 2.6: Esquema acelerémetro capacitivo.
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= Acelerometros piezoeléctricos: El dispositivo emplea una masa en contacto directo con
un dispositivo piezoeléctrico (o cristal). Cuando un movimiento variables es aplicado al ace-
lerémetro, el cristal experimenta una fuerza de excitacién variable (F = m - a) que ocasiona
gue una carga eléctrica q se desarrolle en él, asi:

q=dij-F=dij-m-a

donde ¢ es la carga y dij es el coeficiente piezoeléctrico del material.

Mata inercisl

Lratal

L TEE

Figura 2.7: Diagrama de un acelerémetro piezoeléctrico.

(2.1)

= Acelerometros piezorresistivos: Este tipo de acelerometro es esencialmente una galga
extensiométrica de alta precisién, donde una deformacion fisica del material cambia el va-
lor de un puente de Wheatsone. Si un conductor es comprimido, su resistencia se altera
debido a cambios dimensionales y de sus propiedades piezorresistivas. Esto indica que la

resistividad del conductor depende de la presion mecanica a la que es sometido.
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Circuito
< electronico

(gl

sustiale r Masa

1

Figura 2.8: Diagrama de un acelerémetro piezorresistivo.

= Acelerometros MEMS (del inglés microelectromechanical systems): La micromecaniza-
cién es la tecnologia que permite integrar sobre un mismo sustrato de silicio tanto la parte
electronica como los sensores, actuadores y también diversos elementos mecanicos.

S # F L LEEE L EE
croan-aactionsd vis of charges = X end ¥ anss com-nectoral veew ol changs n 2 snss

Figura 2.9: Esquematico funcionamiento acelerémetro MEMS Hitachi.

2.1.2.2. Giroscopios.

Los giroscopios miden la velocidad angular de rotacion de un objeto. Existen diversos tipos de
giroscopios, cada uno de los cuales esta regido por principios fisicos diferentes.
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= Giroscopios mecanicos: Estan constituidos por un volante o masa, distribuida en la perife-
ria, que gira lo suficientemente rapido alrededor de un eje.

| Main drive gear || Compass card gear .I

Adjustmeni knob

Figura 2.10: Esquema giroscépio mecanico.

= Giroscopios oOpticos: Se rigen por el efecto Sagnac el cual se basa en la diferencia de
camino recorrido por dos haces luminosos dentro de una fibra dptica. A partir de la medida
de diferencia de fase, los sensores Opticos obtienen la velocidad de rotacion.

Figura 2.11: Esquema giroscépio éptico.

= Giroscopios electronicos: Este tipo de giroscopios aplican el efecto de la aceleracién de
Coriolis, que depende de la velocidad de giro. La fuerza de Coriolis es una fuerza ficticia
0 aparente que sirve para explicar el movimiento anémalo que describe un objeto que se
mueve dentro de un sistema de referencia en rotacién. Si la velocidad angular de rotacion
se incrementa, la aceleracion de Coriolis aumenta, esto hace que se produzca un mayor
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desplazamiento de la masa. Este tipo de sensores son los que mas se estan usando en la
industria debido a su pequefno consumo de potencia y su pequeno tamano.

Figura 2.12: Esquema giroscoépio electronico.

Gracias a la micromecanizacion se dispone de microsensores o sensores miniaturizados, fre-
cuentemente fabricados en tecnologias estandar de integracién de circuitos (o bien en versiones
ligeramente modificadas de estas tecnologias), que integran acelerometros y giroscopios, se pue-
den utilizar éstos sensores en dispositivos compactos por ejemplo, un celular.

Encapsulado
1cm®

Figura 2.13: Esquematico del interior de un acelerémetro Analog.

2.1.2.3. Ventajas y desventajas de las unidades inerciales de medida.

Las ventajas del uso de sensores inerciales pueden clasificarse en las que repercuten a los su-
jetos del estudio y las asociadas a los realizadores del estudio. La calibracién de los sensores
dura unos pocos segundos por lo que los sujetos del estudio no son sometidos a largos tiempos
de espera, cuestién especialmente sensible en los sujetos que no puedan permanecer erguidos
mucho tiempo. Por otro lado la marcha puede verse afectada por el cansancio de los sujetos tras
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tiempos elevados de calibracion y, en otros casos, por la incomodidad provocada en los pacientes
por algunos sistemas de medida mientras que los sensores inerciales son pequenos, ligeros e
inalambricos. Uno de los beneficios aportados a los realizadores del estudio y al estudio en si es
la sencillez del sistema, mediante una conexién inalambrica gran cantidad de datos son enviados
del sensor a un dispositivo externo como un ordenador 6 guardados directamente en el dispo-
sitivo para su posterior analisis. Ademas su peso y tamano facilitan su movilidad, por lo que es
posible llevar el sensor al paciente en lugar del paciente al recinto experimental. Por ultimo, el cos-
to de los sensores inerciales es menor que el costo de gran parte de los métodos mencionados
anteriormente. [9]

En cuanto a las desventajas, algunos de los algoritmos de procesamiento son complejos, como
las diferentes variantes del filtro de Kalman [1,19,)20] para la estimacion de la orientacién, pero La
principal dificultad con los sistemas de captura de movimiento basados en dispositivos inerciales
se presenta cuando se requiere integrar sefales de inerciales, procedimiento que es afectado por
problemas causados por driff’| [38].

2.1.3. Teoria de orientacion.

Para identificar la orientacion de un objeto en tres dimensiones, es necesario especificar, alma-
cenar y calcular la orientacion y subsecuentes rotaciones del objeto a partir de un marco de
referencia. Las cantidades rotacionales son mas dificiles de representar que cantidades lineales.
Un solo método para expresar esta informacion no es conveniente para todas las necesidades,
por lo tanto, hay diferentes formar de especificar y representar las rotaciones. A continuacion se
enuncian las mas comunes [39,40]:

2.1.3.1. Angulos de Euler.

Los angulos de Euler constituyen un conjunto de tres coordenadas angulares que sirven para
especificar la orientacion de un sistema de referencia de ejes ortogonales, normalmente movil,
respecto a otro sistema de referencia de ejes ortogonales normalmente fijos, como se muestra
en la Figura Los angulos de Euler estan definidos como tres rotaciones sucesivas sobre
los ejes coordenados X, Y y Z, dadas por los angulos ¢, 6 y ¥ respectivamente. Este sistema
presenta dos problemas, bloqueo de cardan (Gimbal Lock) y una singularidad cuando los angulos
de rotacion de los ejes horizontales (¢ y ) se aproximan a 90° debido a la definicion del angulo
U [15]/40].

"Error causado en los sensores inerciales debido a la oposicién al cambio repentino de movimiento (inercia). [38]
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X (North)

/«/ \4*6-)y
/‘”" e Pich (0) (East)
Yaw(V)kL

Figura 2.14: Angulos de euler. [Fuente propia]

2.1.3.2. Cuaterniones.

Los cuaterniones o cuaternios son una representacion matematica que sirve como extension de
los niumeros reales, mientras que los numeros complejos adicionan la unidad imaginaria 7, tal que
i = —1, los cuaternios agregan las unidades imaginarias i, j y k, tal que i> = j? = k% = ijk = —1.
Dicha extension ha sido utilizada también para expresar las rotaciones dadas por un cuerpo a
partir de una orientacion anterior fija. Este método no presenta los problemas mencionados en el
item anterior. [15,40]

Como se menciond, un cuaternién puede representar una rotacion tridimensional y expresarse en
forma matricial de cuatro componentes:

g= (W,V)Donde V = (X,Y, 2) (2.2)

Donde W es la parte realy X, Y y Z son la parte imaginaria.

2.2. Metodologia para la seleccion de herramientas de trabajo.

En esta seccidn se muestra la ruta metodoldgica que se utilizo para la realizacion del proyecto, en
lo que respecta a la seleccion de los tres algoritmos basados en unidades inerciales de medida a
implementar, también, la seleccidon de los dispositivos hardware y las herramientas software que
mas se adaptaron a las necesidades del proyecto.

Dichos algoritmos fueron tomados de trabajos académicos que fueron encontrados en la revi-
sion sistematica de la literatura con bases de datos como: ScienceDirect, Biblioteca Cientifica
Electronica en Linea (SciELO), IEEE Xplore, entre otras; Las palabras clave utilizadas fueron:

"walking”, "swaying”, "ground reaction force”, "inertial measurement unit’, "force plate”, "tread-

mill”, ”vibration testing”, "system identification”, ”human Gait”, "stride length”, ”IMU devices”, ” RM-

SE error”, machine vision”, "Kruskal-Wallis”, "inertial measurement systems”, "gait cycle”, entre
otros.
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2.2.1. Revision Literaria

Como se observo en la Seccion existen muchos métodos para estimar la longitud de zancada
en la marcha humana mediante unidades de medicion inercial. Algunos de los trabajos encontra-
dos en la literatura que realizan éste procedimiento (directa o indirectamente) que se consideran
son los mas representativos y de mayor utilidad para el desarrollo del proyecto, se muestran en la
Tabla 2.3l

Tabla 2.3: Trabajos donde estiman la longitud de zancada (directa o indirectamente) en la marcha a partir

de unidades inerciales de medida.

p Obijetivo Caracteristicas de Variables = 0
Nombre/Articulo de estudio las pruebas estimadas Afio Pais
Estimation of foot trajectory
during human Desarrollar un sistema para 10 participantes saludables .
walking by a wearable monitorear la marcha humana 180 ciclos de marcha longitud de zancada 2016 | Japén
inertial measurement en un ambiente al aire libre (10 sujetos * 3 zancadas = Altura de paso P
unit mounted to the foot utilizando 1 unidad inercial de medicién. 6 repeticiones) p
[
if/ﬁu?niﬁcﬁg/'kﬁ,ndﬂid%ﬁ Desarrollar esquema de prediccion y 1 su]etc;;rlljgggll;no loven Trayectoria completa
Wearable I%ertialg Y| deteccion de deslizamientos en la marcha ; de la pierna. 2015 | Korea
f en tiempo real mediante 5 unidades " (De manera indirecta
Measurement Units (IMUs) - ; - o Varias marchas sobre una :
a1 inerciales de medida portatiles. plataforma de madera. longitud de zancada)
Measurement of foot Desarrollar un método para medir la S sule?g‘? es:;l:dables
placement and its variability colocacién del pie, zancada a ) ’ Trayectoria del pie 2013 | USA
with inertial sensors zancada en entornos sin restricciones Caminata en corredor durante la marcha.
j mediante 1 unidad inercial de medicion. sin obstaculos
. o 5 sujetos masculinos 'y 3
Walking spegd estimation : o ) B feméninos de entre 2%' y
using Estudiar la viabilidad de estimacién de la 34 afos
ashank-mounted velocidad de la marcha usando . . .
inertialmeasurement 1 unidad inercial de Varias caminatas sobre Velocidad de la marcha. | 2010 | Canada
unit medida montada en la pantorrilla. una cinta caminadora
3 a diferentes velocidades.
Spatio-temporal parameters Desarrollar un sistema ambulatorio . " .
of gait measured by para estimacién de parametros 9 s:]dejﬁg Slor\ézngrseé i Parametr<2)51 t?mporales
an ambulatory espacio-temporales en la marcha humana Y i 2001 | Suiza
system using durante largos periodos de . . . .
miniature gyroscopes tiempo usando 2 unidades inerciales de Camgﬁ; :ggrr: cinta Paramapac'ales
43| medida . —
Disefio e implementacion Desarrollar e implementar sistema para . L R ]
de un sistema para visualizar visualizar la marcha biomecanica Suleto?ajgi\(/)enr;essesr:n afec
la marcha humana de la rodilla en la zona |2 rodilla Posicién angular de
biomecanica en la afectacion sagital mediante 2 unidades . la rodiﬁja 2017 | Ecuador
de la rodilla ante inerciales de medida para visualizar . . .
una ganartrosis la afectacion de la gonartrosis Camlg:rtrlaiiasgg:: cinta
6 en la marcha. i
Estimation of IMU and Desarrollar algoritmo de orientacion at oIScI;”?;(s) Zgﬂoms;ch a
MARG orientation using para seguimiento de marcha humana P 9 ’ Trayectoria del pie 2011 | Suiza
a gradient descent algorithm | mediante 1 unidad inercial de medida Caminatas sobre corredor durante la marcha.
12] para aplicaciones de rehabilitacion. sin obstaculos

2.2.2. Seleccion de trabajos académicos de interés.

En muchos de los articulos analizados en la Seccion se estim6 la longitud de zancada si-
guiendo la misma escencia , pero hay pequenas variaciones por ejemplo en la forma como se
encuentra la matriz de orientacion del dispositivo, eliminacion del error generado por drift, plano
de trabajo del algoritmo en el cuerpo humano, entre otros.

Teniendo en cuenta lo anterior, se realiz6 una matriz de decision que se ilustra en la Tabla
donde se hace una seleccion de tres trabajos para la estimacion de la longitud de zancada en
marcha humana mediante dispositivos IMU encontrados en la literatura, tomados de la Seccion
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2.2.1] en la cual se exponen los algoritmos mas cercanos a los objetivos del proyecto. Esto con
base a unos criterios enfocados a la necesidad de una implementacion conjunta entre el hardware
y el software para todos los algoritmos.

Los criterios de evaluacion fueron los siguientes:

= Facilidad de implementacion: menor complejidad con la que puede implementarse el al-
goritmo, tanto en la parte hardware como software.

= Menor cantidad de dispositivos IMU: Bajo numero de dispositivos a colocar en los sujetos
de prueba.

s Adaptabilidad: Nivel de compatibilidad con diferentes dispositivos IMU y software para im-
plementacion.

Se evalu6 cada criterio en una escala de 1 a 10, donde 1 es la puntuacion mas baja y 10 la mas
alta, luego, se desarrollé la sumatoria y promedio para cada opcion.

Tabla 2.4: Matriz de decisién para la seleccién de trabajos académicos de interés.

o Facilidad de Menor cantidad .
Criterios implementacion | de dispositivos IMU Adaptabilidad
Peso 8 9 10

Puntos | Sub-Total | Puntos | Sub-Total | Puntos | Sub-Total | Total | Promedio

Estimation of foot trajectory
during human
walking by a wearable
inertial measurement
unit mounted to the foot
[

Slip Detection and Prediction
in Human Walking Using Only

Wearable Inertial 2 16 7 63 5 50 129 43,0
Measurement Units (IMUs)
[41]
Measurement of foot
placement and its variability
with inertial sensors
[42]

Walking speed estimation
using
ashank-mounted
inertialmeasurement
unit
3]
Spatio-temporal parameters
of gait measured by
an ambulatory
system using
miniature gyroscopes
[43]

Diseno e implementacion
de un sistema para visualizar
la marcha humana biomecanica
en la afectacién de la
rodilla ante una ganartrosis
6]

Estimation of IMU and
MARG orientation using
a gradient descent algorithm
2

10 80 10 90 10 100 270 90,0

4 32 10 90 7 70 192 64,0

9 72 10 90 10 100 262 87,3

5 40 10 90 8 80 210 70,0

8 64 8 72 9 90 226 75,3

9 72 10 90 10 100 262 87,3
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Segun los resultados de la matriz de decision, se seleccionaron los algoritmos propuestos en los
trabajos: “Estimation of foot trajectory during human walking by a wearable inertial measurement
unit mounted to the foot” [1], “Estimation of IMU and MARG orientation using a gradient descent
algorithm’” [2]] y “Walking speed estimation using ashank-mounted inertial measurement unit” [3].

2.2.3. Seleccion del hardware.

Segun los trabajos seleccionados, para el funcionamiento simultaneo de los algoritmos se hace
necesario el uso de dos IMUs, uno en el dorso del pie como se menciona en los Articulos [1,2]
y uno a media pantorrilla como se menciona en el Articulo [3], y asi obtener las variables de
orientacion, aceleracion y velocidad angular de cada una de éstas ubicaciones en la trayectoria
de la pierna durante la marcha. Estas son necesarias para que los algoritmos puedan estimar
la longitud de las zancadas de una persona. Para la comparaciéon de los algoritmos, se deben
de usar los datos en bruto de una misma marcha y procesarlos en cada uno de los algoritmos
software dedicados a la obtencion de la estimacion de la longitud de cada zancada. De igual forma
se hace necesario que los dispositivos se puedan ubicar de manera sencilla, ya que éstos tienen
que ir sujetados al cuerpo y deben permitir una marcha natural sin restricciones de movimiento
que la afecten [1-3], por el mismo motivo, deben ser inalambricos, esto conlleva a que tienen que
tener una fuente de alimentacion y un sistema de almacenamiento de datos propios. (Los datos
se analizaran luego de realizar las pruebas)

De acuerdo con esto, la Tabla muestra 3 diferentes dispositivos hardware encontrados en el
mercado colombiano y sus principales caracteristicas.

Tabla 2.5: Comparacion de los dispositivos hardware.

Dispositivos
Caracteristicas Médulo Mpu6050 Gy-52 Smartphone NGIMU
' : .
llustracion i

Sensores requeridos . - .

para el proyecto Si Si Si

Transferencia de datos
Conectividad y Comunicacién a tarjeta de adquisicion. Wifi, USB, Tarjeta SD, Bluethoot | Wifi, USB, Tarjeta SD, Serie (RS-232)

(comunicacién Serial-USB)

GUT'y APl de cédigo abierto (C #) | GUIl'y APl de cadigo abierto (C #)

GUIl 'y API de cédigo abierto (C #) | para Windows para Windows
para Windows « Registra datos en tiempo real « Configurar los ajustes del dispositivo
- « Configurar los ajustes del en un archivo (formato de archivo | « Seguimiento de datos en tiempo real
Software de compatibilidad dispositivo CSV para usar con Excel, « Registra datos en tiempo real
« Trazar datos en tiempo real MATLAB, etc.) en un archivo(formato de archivo
*C +++.Ino « JavaScript ¢ VisualStudio « C ++ | CSV para usar con Excel,
» AndoidStudio - etc. MATLAB, etc.)

Conexion a una fuente de energia
constante de 5 voltios, cables de
Uso de otros elementos adicionales conexion eléctrica, Bateria incorporada Bateria incorporada
tarjeta de adquisicion
de datos (Arduino)

Tamano (2,0x 1,6 x0,3) cm (16,135 x 7,64 x 0,879) cm (0,56 x 0,39 x 0,18) cm
Peso 409 199,8 g 46 g
Precio $ 10.000,00 $ 1.200.000 $1.549.937,13

Para la seleccion de uno de estos tres dispositivos se realizd una matriz de decisidén presentada
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en la Tabla en la cual se ilustra de manera cuantitativa el hardware mas adecuado para el
propdsito del proyecto con base en los criterios de mayor relevancia.

Los criterios de evaluacion fueron los siguientes:

» Facilidad de implementacion: Hace referencia a la sencillez que presenta la interfaz de
comunicacion con el usuario.

= Facilidad en la recopilacion de datos: Se refiere al nivel de sencillez que presenta el
dispositivo a la hora de extraer los datos tomados.

= Facilidad de adicidon al cuerpo: El dispositivo se adapta a el posicionamiento en el cuerpo.

= Dispositivo compacto: El dispositivo no requiere de modulos externos para su funciona-
miento.
m Precio: Facilidad con la que los desarrolladores del proyecto pueden adquirir el dispositivo.

Se evalu6 cada criterio en una escala de 1 a 10, donde 1 es la puntuacion mas baja y 10 la mas
alta. Luego se desarrollé la sumatoria y promedio para cada dispositivo.

Tabla 2.6: Matriz de decisién para los dispositivos hardware

MU Smartphone NGIMU
Criterios Peso | Puntos | Sub-Total | Puntos | Sub-Total | Puntos | Sub-Total
Facilidad de
Implementacién / 1 7 10 70 7 49
Facilidad en la
Recopilacién de Datos 8 3 24 9 72 10 80
Facilidad de
adicién al cuerpo 6 10 60 / 42 10 60
Dispositivo compacto 10 1 10 10 100 10 100
Precio 10 10 100 10 100 2 20
Total 25 201 46 384 39 309
Promedio 5 40,2 9,2 76,8 7,8 61,8

Los resultados de la matriz de decision mostraron que el dispositivo smartphone fue el de mayor
puntuacion frente a las otras 2 opciones, con un total de 384 puntos y 76,8 puntos en promedio,
haciéndolo el dispositivo seleccionado para la medicion y recopilacion de datos para el desarrollo
del proyecto.

Cabe resaltar que los desarrolladores del proyecto contaban ya con los smartfphone necesarios
para la captura de los datos, por esto se di6 un puntaje de 10 en el criterio de precio.

2.2.4. Seleccion de software para adquisicion de datos.

Para la implementacion de los algoritmos se hizo necesario el uso de un software compatible con
el formato de los archivos generados por el software del dispositivo hardware seleccionado (para
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este caso smartphone Android); ya que se deben extraer los datos para su posterior analisis.
Teniendo en cuenta esto, se hizo necesario la seleccién de un software para el dispositivo, ya
que éste no posee un programa de fabrica dedicado a la obtencién y extraccidén de datos de sus
sensores, y de los cuales se necesita obtener las variables: Aceleracion, Orientacién y Velocidad
angular.

De acuerdo con esto, primero, se presenta la Tabla[2.7]donde figuran tres diferentes alternativas
software para adquirir los datos de los sensores en los dispositivos.

Tabla 2.7: Comparacion de los software para el smartphone.

- formato del :
Compatibilidad Frecuencia de = . . .
de la aplicacion pa%:(te(t; de muestreo Tamano Tipo de licencia
MATLAB Mobile Ar;grscald, datos en raw .csv 6 en .mat 10-100 Hz Depende del dispositivo. |  Gratuita/Paga
HyperIMU Android datos en raw .csv 6 Json 10-100 Hz 3,4 Mb Gratuita
Physics Toolbox Sensor Suite A?grg'd‘ datos en raw .csv 10-100 Hz 34 Mb Gratuita

La tabla anterior muestra tres alternativas de software para gestionar la toma de datos del dispo-
sitivo. Estos fueron los programas que mas se acercaron a los requerimientos del proyecto en el
apartado software, y son preferiblemente accesibles debido al costo que presentan en el mercado
colombiano. Se descartaron posibles software similares y/o poco documentados, que no resultan
eficientes en la toma de datos.

Para la seleccion de uno de estos tres software para adquisicion de datos, se realizé una matriz
de decision en la cual se ilustra de manera grafica y cuantitativa la aplicacion mas adecuada para
el proposito del proyecto con base en los criterios de mayor relevancia:

= Sencillez de interfaz: Nivel de facilidad con la que se puede poner en marcha la toma de
los datos IMU en bruto.

= Ahorro en recursos de almacenamiento: Bajo consumo del almacenamiento del disposi-
tivo.

= Valoracion por el publico: Mayor puntuacién en la plataforma de descarga.

En la Tabla[2.8|se encuentran los diferentes software pre-seleccionados en la parte superior, y los
criterios de evaluacion en el costado izquierdo de la Tabla. Se evalué cada criterio en una escala
de 1 a 10, donde 1 es la puntuacién mas baja y 10 la mas alta. Luego se desarroll6 la sumatoria
y promedio para cada opcion.
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Tabla 2.8: Matriz de decision para la seleccion del software para adquisicion de datos.

HyperIMU Matlab Mobile Physics Toolbox Sensor Suite

Criterios Peso | Puntos | Sub-Total | Puntos | Sub-Total | Puntos Sub-Total
Sencillez de
interfaz 9 9 81 8 72 5 45
Ahorro en Recursos
de almacenamiento 6 9 54 & 48 B 30
Valoracion por el pablico | 10 8 80 9 90 8 80

Total 26 215 25 210 18 155
Promedio 8,6 71,6 8,3 70,0 6,0 51,6

Los resultados de la matriz de decision mostraron qué, en promedio, la aplicacion HyperlMU
fue la de mayor puntuacién frente a las otras dos opciones, con un total de 215 puntos y 71,6 en
promedio, haciéndo de ésta, la aplicacion seleccionada para recolectar datos IMU en el dispositivo

para el desarrollo del proyecto.

2.2.5. Seleccion de software para procesamiento de datos.

La Tabla muestra cuatro alternativas de software para implementar los algoritmos. Estos fue-
ron los programas que mas se acercan a los requerimientos del proyecto en el apartado software,
y son preferiblemente accesibles debido al costo que presentan en el mercado colombiano. Se
descartaron posibles software similares y/o poco documentados, que no resultan eficientes en la

implementacion.

Tabla 2.9: Comparacién de los software.

Compatibilidad Lenguaje de Andlisis | Manejo de | . . .
de plataforma programacion Numérico | Graficos Tipo de licencia
GNU Linux,
Wolfram Mathematica Mac OS, Lenguaje Interpretado si si Paga
Windows
GNU Linux,
Mac OS, . . . .
GNU Octave Ventanas Lenguaje Interpretado si si Gratuita
BSD
GNU Linux,,
Matlab Mac OS, Lenguaje Interpretado si si Gratuita /Paga
Windows
GNU Linux, G SF, Chletos,
Visual Studio Mac OS, ; No’de}‘/JS ’ si si Gratuita /Paga
Windows Java script, etc.

Para la seleccion de uno de estos cuatro software se realizd una matriz de decisién en la cual se
ilustra de manera grafica y cuantitativa el software mas adecuado para el proposito del proyecto
con base en los criterios de evaluacién de mayor relevancia en el, los cuales son:

= Conocimiento previo del software: Experiencia con el software por parte de los investiga-
dores.
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= Ahorro en recursos computacionales: No requiere de un computador potente para su
funcionamiento.

= Flexibilidad con el hardware: Se refiere al nivel de facilidad que presenta el software frente
a la comunicacioén con el hardware.

= Soporte o licencias: Indica el tipo de licencias y soporte contra el costo de cada una.

= Simulaciones: Hace referencia al nivel que presenta el software para la realizacion de si-
mulaciones en diferentes entornos.

m Accesibilidad: Indica la facilidad con la que los investigadores del proyecto pueden adquirir
la herramienta software.

En la Tabla podemos encontrar los diferentes software pre-seleccionados en la parte supe-
rior, y los criterios de evaluacién en el costado izquierdo de la Tabla. Se evalu6 cada criterio en
una escala de 1 a 10, donde 1 es la puntuacion mas baja y 10 la mas alta. Luego se desarroll6 la
sumatoria y promedio para cada opcion.

Tabla 2.10: Matriz de decision para la seleccion del software para implementacion de los algoritmos.

Wolfram

Mathematica GNU Octave Matlab Visual Studio
Criterios Peso | Puntos | Sub-Total | Puntos | Sub-Total | Puntos | Sub-Total | Puntos | Sub-Total
Conocimiento previo
del software 9 2 18 5 45 10 90 9 81
Ahorro en Recursos
Computacionales 6 6 36 8 48 5 30 3 18
Flexibilidad con el hardware | 10 4 40 5 50 8 80 10 100
Soporte o licencias 8 1 8 7 56 10 80 8 64
Simulaciones 4 7 28 6 24 10 40 10 40
Accesibilidad 10 1 10 10 100 10 100 9 90
Total 21 140 41 323 53 420 49 393
Promedio 3,5 23,3 6,8 53,8 8,8 70,0 8,2 65,5

Los resultados de la matriz de decision mostraron qué, en promedio, el software Matlab fue el
de mayor puntuacion frente a las otras tres opciones, con un total de 420 puntos y 70 en prome-
dio, haciéndolo el software seleccionado para el analisis de datos recolectados por el dispositivo
hardware e implementacion de los algoritmos en el desarrollo del proyecto.

2.3. Implementacion de los algoritmos.

En la literatura analizada en la Seccion [2.2.1] se pudo observar que en general, los algoritmos
expuestos que estiman la longitud de zancada en la marcha humana utilizando dispositivos IMU,
siguen la misma esencia, que se describe en los siguientes pasos:

1. Recepcion de los datos: Dependiendo del dispositivo IMU utilizado los algoritmos pueden
trabajar online u offline. De cualquier forma, el raw de datos obtenidos debe pre-procesarce
antes de ser utilizado en los calculos matematicos respectivos.
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Deteccion de las fases de movimiento de la pierna: En la marcha, cada pierna de manera
repetitiva, pasa por dos fases, fase de descanso y fase de balanceo, es importante que el
algortimo pueda identificarlas, para ello puede usar los datos del giroscépio 6 los datos de
la aceleracién, teniendo en cuenta que en la fase de balanceo, ambas variables se ven
afectadas de manera significativa, muy marcadas con respecto a el comportamiento cuando
estan en fase de descanso.

Estimacion de la orientacion del dispositivo IMU: Para realizar cualquier estimacion a
partir de las aceleraciones a las cuales fue expuesto el dispositivo durante la marcha, es
de suma importancia conocer la orientacion del dispositivo en cada instante de tiempo. Es
aqui donde se diferencian la mayoria de los algoritmos, ya que para estimar esta orientaciéon
utilizan diversos métodos como por ejemplo fusidon de sensores, modelos cinematicos de
la pierna 6 aprovechando una funcién de los smartphone, utilizar la orientacion arrojada
directamente por el dispositivo, entre otros.

. Rotacidn de la matriz de aceleracion: Cémo se mencion6 en el item anterior, conocer

la orientacion del dispositivo en cada instante de tiempo durante la marcha es de suma
importancia, debido a que para poder usar la matriz de aceleracion obtenida por el dispositivo
para estimar velocidades y/o desplazamientos del dispositivo (trayectorias), debe rotarse
dicha matriz, para que a apartir de un marco de referencia se pueda evidenciar la aceleracion
en cada uno de los ejes. De no rotarse la matriz de aceleracién, no se tendria un marco de
referencia comun, es decir, en cada instante de tiempo se tendria un sistema coordenado
distinto (no se tendria en cuenta la trayectoria del dispositivo).

= Eliminacion de la aceleracion de la gravedad: Luego de tener rotada la matriz de
aceleracion, sobre el eje que en el marco de referencia esta ubicado de forma perpen-
dicular al suelo, se vera afectado por la aceleracion de la gravedad, debido a esto, para
que no afecte en calculos posteriores, se debe eliminar.

Calculo de la matriz de posicion: En este punto se aborda el problema de estimar la matriz
de posicion del dispositivo a partir de la matriz de aceleracién, para ésto, se debe realizar una
doble integracién de la aceleracion, pero aqui hay que tener en cuenta luego de realizar la
primer integracion que se debe compensar el error en la velocidad causado por drift, Luego
de tener la matriz de velocidad compensada, se integra por Ultima vez para obtener la matriz
de posicién, que es el desplazamiento que realizé el dispositivo en cada uno de los ejes a
partir de un marco de referencia ya establecido.

Estimacion de longitud de zancada: Para realizar esta estimacion se debe tener en cuenta
el algoritmo a usar, mas precisamente el plano coordenado de trabajo del algoritmo, de alli,
solo se estima la distancia euclidiana entre dos puntos de el plano, relacionado a los puntos
de inicio y fin de cada zancada.
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En la Figura se muestra el digrama de flujo que describe el funcionamiento general de los
algoritmos analizados y muestra la ubicacion de cada uno de los pasos mencionados.

b | Almacenar y dar
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no
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Figura 2.15: Implementacion de los algoritmos.
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En la Tabla se muestra la implementacion de manera resumida de los algoritmos IMU con
respecto a cada uno de los pasos mencionados, se detallara con mas precision en el Anexo [E]

Tabla 2.11: Implementacién de los de los algoritmos IMU.

Paso Algoritmo IMU 1 lo de |1] Algoritmo IMU 2 tomado de |2] Algoritmo IMU 3 tomado de |3]
Se extrajeron los datos del raw obtenido por HyperIMU y se
1 almacenaron en el espacio de trabajo de Matlab como matrices

correspondientes a las variables inerciales de interés.

Se detecto en la fase descanso, la subfase

de posicién media a partir de la velocidad

angular. En esta subfase, la velocidad an-
gular del eje Z tiende a cero, de

esta forma se detecta cada posicion media,
la pierna al encontrarse perpen-

dicular al suelo, la gravedad incide directa-

mente sobre el eje Y.

Se detectaron los inicios y finalizaciones de
las fases de descanso de cada ciclo de
marcha a partir de la normalizacién de la
velocidad angular (La longitud de zancada
esta dada por la distancia entre un inicio de
fase de descanso actual y el fin de una fase
de descanso anterior).

Se detectaron los inicios y finalizaciones de las fases
de descanso de cada ciclo de marcha a partir de
la normalizacién de la velocidad angular (La longi-
tud de zancada esta dada por la distancia entre
un inicio de fase de descanso actual y el fin de una
fase de descanso anterior).

: : Se implementé el algoritmo de gradiente Se integré la velocidad angular y se estimé
taggﬁrgﬁr;igirlrgsegér%?e?|crjzcl:t;r;1sgstﬁi\lg °;':2’mr descendente para estimar la orientac_iz")n la orientacion del dispositivo a partir de
3 del marco inercial de Ia orientacion inicial en‘la marcha del dISp.OSItIVO a partir de la aoelgraqqn una matriz qe rotacion basica bldlmerns‘.lonal
luego, se convirtio a cuaterniones para evitar oualquiery y velocidad angular en el espacio tridi- (la longitud de zancada encontr6 a
s’ingularidad dada al utilizar angulos de Euler m.e,nswnalz éste algoritmo entrego la orien- partir de la d|star1c!§ entre dos subfases de
. tacion del dispositivo en forma de cuaternion. posiciéon media).
Se rot6 la matriz de aceleracion de la trayectoria
completa de la marcha, se tomé como marco de refe-
rencia la orientacion inicial del dispositivo. Se roté me-
diante el cuaternion encontrado en el paso anterior, lu- Se roté la matriz de aceleracion de
ego, se tomo por cada ciclo de marcha la acele- la trayectoria completa de la marcha to- . " i )
racién en fase de descanso para hallar el marco de referen- | mando como marco de referencia la orien- as: Ig?ﬂ':ﬁ;}:zgeroﬁggilg;ag&%ﬁtf:(;z;
4 cia inercial, es por ello que se estim6 la orientacion del tacion inicial del dispositivo, las rotaciones en el paso anterior v se eliming la incidencia
dispositivo en ésta fase (donde uno de los ejes esta or- a partir de este marco de referencias fueron de Igaceleracién r)j/e la gravedad sobre el
togonal al suelo) y se rotd la matriz de aceleracién en descritas por el cuaternion encontrado en ) Yg
fase de movimiento a partir de ese marco de referencia el paso anterior (se rot6 la matriz de acele- ee .
establecido, luego se eliminé la incidencia de la acelera- raciéon mediante el cuaternion encontrado).
cion de la gravedad sobre el eje en el cual tiene inciden-
cia directa, el cual se observé en la aceleracion de fase
de descanso.
Se compenso error por drift en la matriz de Se integré la matriz de aceleracion y gg :ggg:ggftg}:ﬁgggg'gg 2&2?;}25
acelereacion hallada, luego se realizé una doble se compenso error por drift en la ma- condiciones iniciales de aceleracion
integracion a la matriz de aceleracién compensada triz de velocidad hallada, luego se in- luego velocidad que se mencionan e%
5 y se encuentrd la posicion final del pie tegré nuevamente a la matriz de velo- ol argculo so enqcuentré a posicion del
(inicio de fase de descanso actual) con cidad compensada y se encontré la matriz nto é);e resenta la s b?ase de po-
respecto al marco de referecia establecido que describi6 la trayectoria completa plsjici()nqrnedig actual con rl:aspecto a?a
(final de fase de descanso anterior). del pie durante la marcha. anterior (marco de referencia origen).
Se calculé la distancia que existe entre S? calculodla dlfstanc@ que existe en(tjre
el marco de referencia (origen) y el el marco de referencia (origen) y cada o ) )
punto encontrado en el paso anterior punto que indica una finalizacion }ie Se calcul¢ la distancia que existe entre
teniendo en cuenta que ésta distancia ;ancaga, teplendo en cuenta que ésta el marco.de' referenga origeny cada
estaba dada sobre el plano transversal del distancia esta dada sobre el plano trans- punto que indica una finalizacién de zan-
6 cuerpo o en otras palabras, plano de pro- versal del cuerpo o en otras palabras, cada, para lo cual, se estim6 la mag-
gresion de la marcha, para ‘este algoritmo plano de progresion de la marcha, para nitud del vector dado por la posicion del
cjes Xe Y 5610 se esti- ! este algoritmo, ejes X e punto mencionado en el paso anterior, en
' Y, se estimé la magnitud el plano XY.

md la magnitud del vector dado por la posi-

cion del punto mencionado en el plano XY. del vector dado por la posicion de cada

punto mencionado en el plano XY.




Capitulo 3

Experimentacion

En esta Seccion se describe el desarrollo de todo el proceso relacionado con la obtencion de
datos en la experimentacion del proyecto, y la forma en que trabaja el algoritmo de vision artificial
desarrollado por los autores del presente estudio. En la Seccion se hace la comparacion
estadistica con los algoritmos basados en Sistemas inerciales de medida. La Seccién[3.2|describe
todo lo relacionado con la preparacién y condiciones previas al desarrollo del experimento, asi
como también la explicacion detallada de cada procedimiento realizado. Finalmente, la seccién
[3.3|describe de manera general, el procedimiento que se llevé a cabo, y los protocolos necesarios
para la obtencién de los datos de la marcha de cada participante en la prueba.

3.1. Sistema optico de medida.

Para la implementacion de este algoritmo se analizaron muchas marchas y se observo que cuan-
do la pantorrilla esta completamente perpendicular al suelo coincide con la subfase de posicion
media como se observa en la Figura[2.4] e indica el inicio de una zancada y cuando la pantorrilla
de la misma pierna se encuentra nuevamente en ésta posicion, indica que la zancada finaliz6.
Teniendo en cuenta ésto, se colocaron en la pantorrilla dos marcadores circulares negros sepa-
rados 20 cm entre centros y unidos por un segmento de carton rigido de forma rectangular como
se observa en la Figura[3.1]de manera que cuando la pierna se encuentre en subfase de posicion
media, la linea recta que une los marcadores esté perpendicular al suelo, como se observa en la
Figura[3.4} es decir, indique cuando inicia y/o finaliza una zancada.

29
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Figura 3.1: Marcador para el sistema 6ptico de medida.

Los marcadores tienen dos objetivos: el primero es que nos permiten hacer la deteccion de inicio
y/o final de zancada y el segundo es que nos sirven como distancia patrén.

1. Deteccion de inicio y/o final de zancada: Al momento de procesar las imagenes en
Matlab, al ser de dos dimensiones se relacionan a un plano coordenado dénde cada pi-
xel es un punto en el plano, los pixeles de la imagen se ordenan de arriba hacia abajo y
de izquierda a derecha como se observa en la Figura [3.2] siendo el eje horizontal el eje X'y
el vertical eje Y. Con ésto, se puede detectar facilmente cuando los marcadores estan mas
perpendiculares al suelo, éste momento sera cuando la diferencia entre las coordenadas de
los centros de los marcadores sea mas cercana a cero.
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Figura 3.2: Coordenadas en una imagen.
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2. Distancia patron: Como se menciond, la distancia que existe entre los centros de los
marcadores es fija de 20 cm, no puede variar. Estimando la distancia euclidianda entre los
puntos de los centros de los marcadores se puede relacionar directamente ésta distancia en
pixeles en distancia en centimetros, relacion que luego servira para estimar la longitud de
zancada.

Teniendo claro la forma en la que se va a detectar y medir cada una de las zancadas de la marcha
con el sistema éptico de medida, se dispuso de un sélo dispositivo celular para grabar. Luego de
obtener las grabaciones de la marcha se procedié al desarrollo del algoritmo en Matlab.

En la Figura|3.3| se muestra el diagrama de flujo que representa el algoritmo del sistema éptico
de medida.

NO

(El video tiene marcos
por analizar?

Segmentar la imagen,
sélo deben aparecer dos
objetos en ella.

v

Encontrar las coordenadas

¢Es el primer inicio de zancada?

¢Esfinal de zancada?

Guardar posicion de los
marcadores (nuevo inicio de

Guardar posicién de de los centros de los dos
marcadores. zancada).
marcadores
Medir la distancia en pixeles Medir distancia en pixeles
entre los centros de los entre los dos centros de los
marcadores marcadores mas cercanos al

suelo de la posicién de inicio
de zancada anteriory la
actual.

¢Estan los marcadores
perpendiculares al suelo?,

Convertiry guardar la
distancia en centimetros
entre los dos centros de los
marcadores mas cercanos al
suelo.

N

Figura 3.3: Diagrama de flujo que representa al algoritmo de vision implementado.
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En la Figura [3.4] se muestra el algoritmo puesto en marcha, se muestra unos marcos antes de la
deteccion de la finalizacién de la segunda zancada, se puede obsevar como recuerda las posicio-
nes de inicio y/o final de zancada anteriores y asi mide la longitud de zancada con respecto a la
anterior posicion de inicio y/o final de zancada.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Déde 208K E

Figura 3.4: Sistema 6ptico de medida.

3.2. Protocolo Experimental

Inicialmente se procedié a determinar las condiciones necesarias para el buen funcionamiento de
los 4 métodos en simultaneo; posteriormente se realiz6 una comparacion estadistica de los datos
obtenidos en cada marcha. Lo cual significa qué, cada zancada, de cada participante, fue respec-
tivamente comparada en su medicion, frente a cada método entre si. Y esto nos proporciond la
exactitud de cada método frente a la medida real de la zancada.

Debido a la complejidad de obtencién de la longitud de zancada por medio del método de visién
artificial, y su sensibilidad al ruido frente a la toma de los datos, se decidi6 adaptar las condicio-
nes de la parte experimental con base en la fidelidad de la toma de datos de este método en
particular. Puesto que los demas métodos utilizados en el experimento realizan la obtencion de
esta informacion mediante el uso de IMUs integradas al smartphone, y estas no presentan mayor
sensibilidad ambiental al ruido o datos erréneos en la obtencién de los mismos.

3.2.1. Acondicionamiento del espacio

Se asumieron entonces las siguientes condiciones necesarias para una buena toma de datos:
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1. Color del fondo de la pared y del suelo, blanco, para que contraste con las circunferencias
negras colocadas en el marcado de la pierna.

2. Buena luminosidad en el area de grabacién que permita la eliminacion de sombras que
puedan generar ruido en la deteccién de las circunferencias.

3. En el area de grabacion solo pueden estar, el sujeto de estudio, el marcador colocado en la
pierna visible de la camara, y las marcas de distancia en el suelo; de lo contrario algunos
objetos oscuros que también se encuentren en el area podrian generar interferencia con
calculo que obtiene el algoritmo para la medicién de longitud de la zancada, mediante visién
artificial.

4. Garantizar que el lente de la camara se encuentra a una distancia de 280 cm con respecto
al participante que realiza la prueba, y a una altura de 70 cm del suelo. Esto para asegurar
que el lente capte la totalidad de la marcha a una misma distancia de grabacion en todas las
pruebas.

5. Los dispositivos de obtencién mediante IMU para los 3 métodos restantes, deben de estar
sujetos a la persona por la misma pierna donde se encuentra el marcador, pero estos no
pueden ser visibles frente a la camara.

6. Se deben colocar los dispositivos de obtencion de datos mediante IMUs en las respectivas
posiciones que se plantean en cada algoritmo, para realizar un calculo correcto de cada
método empleado en la literatura.

7. Cada participante, durante la prueba, debe caminar de manera natural desde la primera
marca colocada en el suelo, hasta la Ultima (que es hasta donde permite grabar la camara);
comenzando con el pie contrario donde se encuentra visible el marcador ante la camara, y
terminar la marcha con los dos pies juntos en la ultima marca del suelo sin moverse hasta
que la persona encargada detenga la grabacion de los smartphone.

8. Repetir cada marcha en un mismo sentido, luego de finalizar la anterior, para que el método
de vision artificial funcione correctamente con el marcador apuntando a la lente de la camara
en una misma posicion.

3.2.2. Condiciones adicionales del experimento

= Se ubicaron marcas en el suelo con cinta negra, a una misma distancia entre cada marca,
para corroborar la exactitud de las mediciones de los diferentes algoritmos implementados,
procurando una marcha similar (en distancia recorrida) por cada zancada, en general, de
todos los sujetos participantes en el experimento. Y asi comparar los datos reales (90 cm)
observables, con cada uno de los métodos utilizados. Ya que estas marcas garantizan una
comparacién de rendimiento en cuanto a exactitud del sistema 6ptico, y por ende, una medi-
da mas fiable frente a los demas métodos IMU con los cuales se comparé el sistema 6ptico.
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Estas marcas se realizaron promediando la longitud de paso de los participantes para garan-
tizar una marcha natural y no forzada en cada uno de ellos al momento de pisar las marcas;
lo cual resulté en un promedio de 45 cm entre cada marca del suelo.

Se debe garantizar que cada paso del sujeto llegue a la siguiente marca tocando la cinta del
suelo con el talon del pie.

La distancia de grabacion se adecud con respecto al espacio disponible en el area, de modo
que la lente no grabara otros objetos del lugar. Esto nos dié como resultado 280 cm de
distancia entre el participante y la camara, y 70 cm de altura desde suelo hasta el soporte de
grabacion. Lo cual permitié una grabacién maxima de 3 zancadas por cada marcha (limitante
fisica del espacio en la cantidad de zancadas por marcha).

A continuacién se muestra una lista con el material necesario seleccionado y utilizado para el de-
sarrollo del experimento, con base a el acondicionamiento necesario para el buen funcionamiento
y toma de datos de los algoritmos.

Los materiales necesarios para la ejecucion del experimento se resumen en la siguiente lista:

Marcador elaborado a base de carton y papel foamy, con dos circunferencias de color negro
y la base pintada de blanco. Circunferencias de 10 cm de diametro, 20 cm de distancia de
centro a centro de cada circunferencia, y 30 cm de extremo a extremo del marcador como
longitud total.

Uniforme de grabacion:

1 par de calcetines blancos.
* 1 pantal6n blanco.
* 1 camisa blanca.

2 smartphone Android con la aplicacion HyperIMU
1 smartphone Android con camara, a una resolucion de 420 pixeles
Cinta negra (para las marcas guia en el suelo)

Cinta blanca (para sujetar los teléfonos inteligentes a cada participante)

Teniendo definidas estas condiciones necesarias previas a la toma de datos, se procedio a realizar
el protocolo para la obtencion de datos en el area de experimentacion, mediante los siguientes
pasos:
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3.2.3. Protocolo del experimento
1. Proporcionar a los participantes la ropa de color blanco necesario para el desarrollo del
experimento (camisa, pantalén y calcetines)
2. Sujetar el marcador a la pierna visible del participante

3. Sujetar los smartphones a la pierna donde se encuentra el marcador en el participante, por
el lado contrario al marcador

4. Ubicar al participante con ambos pies en la primera marca del suelo, y poner en funciona-
miento los teléfonos con la aplicacion HyperIMU a 20 ms de muestreo

5. Poner en funcionamiento la camara de grabacion, en una resolucion de 420 pixeles
6. Iniciar la marcha del participante con el pie contrario del lado visible del marcador

7. Finalizar la marcha y detener en orden consecutivo: la grabacion del video, la aplicacion
HyperIMU de los smartphones y repetir los pasos 4,5 y 6 de este protocolo, hasta completar
la cantidad de marchas requeridas por persona para la prueba

Figura 3.5: Marcas guia del suelo a 45 cm de distancia y espacio de grabacioén de las pruebas

3.3. Fase de Desarrollo

En esta fase tuvo lugar el desarrollo del experimento con los sujetos de prueba, teniendo previa-
mente ajustadas las condiciones y protocolos experimentales establecidos en la seccién anterior.
Se procedié a medir la marcha de cada participante siguiendo los protocolos establecidos con 3
personas sanas, sin antecedentes con patologias en la marcha. Cabe aclarar que se realizaron
las pruebas con este niumero de personas segun lo estipulado en el articulo Estimation of foot
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trajectory during human walking by a wearable inertial measurement unit mounted to the foot [1].
Ademas, el numero de participantes no afecta los calculos estadisticos, en cuanto a cantidad de
datos, puesto que las estadisticas se calcularon a partir del total de zancadas medidas por cada
algoritmo, es decir, cada algoritmo calculdé un total de 30 marchas por participante para un total
de 90 datos estadisticos por cada algoritmo.

A continuacion se presenta la secuencia de pasos que se realizd con cada participante para
obtener las mediciones de longitud de zancada que calcularon los algoritmos implementados, en
esta fase experimental.

= Se realiz6 la firma del consentimiento de cada persona para el uso y tratamiento de sus datos
personales de marcha, recolectados en el experimento con fines exclusivamente académi-
Ccos.

= Se tomaron las medidas antropo-métricas de cada participante.

= Se procedio a realizar los pasos descritos en la sub-seccién del protocolo experimental,
con cada participante individualmente para obtener los resultados de las mediciones.

= Finalmente fueron regresados a los investigadores, los articulos prestados a cada partici-
pante de prueba para el desarrollo del experimento, y se concluy6 la toma de datos con
cada participante.

Ejemplo de vestimenta y ubicacion de los dispositivos IMU para un participante:

(a) Vestimenta (b) Ubicacion de las IMU

Figura 3.6: Vestimenta y ubicacion de IMU’s

En la Figura [3.6] se muestra un ejemplo de la vestimenta proporcionada por los investigadores
a cada participante para realizar las pruebas con los requerimientos de cada algoritmo. En la
Figura se muestran las ubicaciones para los dispositivos IMU segun la literatura de cada
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algoritmo. La ubicacion de la pantorrilla correspondiente al algoritmo n.° 3; y la ubicacion en el pie
correspondiente a los algoritmos IMU 1 e IMU 2.

Participante n.c 1:

El primer participante fue una persona de género masculino con 56 anos de edad, un promedio
de zancada de 94 cm y 47 cm de longitud de paso. Present6 una marcha natural y sin anteceden-
tes patoldgicos, pero con una velocidad de movimiento algo acelerada en su marcha. En la Tabla
[3.1] se muestran algunas de las medidas antropo-métricas del participante, y otras caracteristicas
especiales.

Tabla 3.1: Ficha de caracterizacion P1

. Unidad
Caracteristica | Valor de medida
Edad 56 Anos
Geénero M -
Altura 164 cm
Peso 56 kg
Long. Rodilla 49 cm
Long. Pierna 82 cm
Long. Paso 47 cm
Long. Zancada | 94 cm

A continuacion se presentan algunas imagenes de la marcha n.° 6 (seleccionada arbitrariamente,
y con el Unico fin de ilustrar su marcha) del participante n.° 1, en la Figura[3.7}

(a) Posicion inicial (b) Primer paso
¢) Primera zancada (d) Posicién final

Figura 3.7: Secuencia de marcha 6 de la persona 1
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Participante n.c 2:

El segundo participante fue una persona de género femenino con 58 anos de edad, un promedio
de zancada de 76 cm, y 38 cm de longitud de paso. Present6 una marcha natural y sin ante-
cedentes patoldgicos. En la Tabla[3.2] se muestran algunas de las medidas antropo-métricas del
participante, y otras caracteristicas especiales.

Tabla 3.2: Ficha de caracterizacion P2

e Unidad
Caracteristica | Valor de medida
Edad 58 Anos
Género F -
Altura 155 cm
Peso 60 kg
Long. Rodilla 47 cm
Long. Pierna 85.5 cm
Long. Paso 38 cm
Long. Zancada | 76 cm

A continuacion se presentan algunas imagenes de la marcha n.° 8 (seleccionada arbitrariamente,
y con el Unico fin de ilustrar su marcha) del participante n.° 2, en la Figura[3.8]

(a) Posicion inicial (b) Primer paso
¢) Primera zancada (d) Posicion final

Figura 3.8: Primer Secuencia de marcha 8 de la persona 2

Participante n.° 3:

El tercer participante fue una persona de género masculino con 23 anos de edad, con un prome-
dio de longitud de zancada de 100 cm, y 50 cm de longitud de paso. Present6 una marcha natural
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y sin antecedentes patologicos. En la Tabla [3.3| se muestran algunas de las medidas antropo-
métricas del participante, y otras caracteristicas especiales.

Tabla 3.3: Ficha de caracterizacion P3

e Unidad
Caracteristica | Valor de medida
Edad 23 Anos
Género M -
Altura 166 cm
Peso 70 kg
Long. Rodilla 45 cm
Long. Pierna 92 cm
Long. Paso 50 cm
Long. Zancada | 100 cm

A continuacion se presentan algunas imagenes de la marcha n.° 9 (seleccionada arbitrariamente,
y con el tnico fin de ilustrar su marcha) del participante n.° 3, en la Figura[3.9]

(a) Posicion inicial (b) Primer paso

(c) Primera zancada (d) Posicién final

Figura 3.9: Primer Secuencia de marcha 9 de la persona 3

Con el participante n.° 3 se di6 fin al proceso de toma de datos en la fase de experimentacion. En
general se obtuvo un buen desempeno por parte de los participantes en la prueba para la toma
de datos.



Capitulo 4

Resultados, estadisticas y
comparacion de desempeno

En este capitulo se presenta la comparacion estadistica de los resultados obtenidos en el Capitulo
en el cual se obtuvieron los datos de marcha con 3 personas. De cada persona se obtuvieron
datos de longitud de zancada para 10 marchas, y cada marcha de 3 zancadas. Estos datos fueron
procesados por los 4 algoritmos implementados en el proyecto, y posteriormente comparados de
forma estadistica. Por lo cual, en este capitulo se encuentra la Seccion dedicada alaformaen
como se trataron los datos. Luego se encuentra la Seccién[4.2|dedicada a la estadistica inferencial
de los resultados de los algoritmos y la comparacion de exactitud de los algoritmos IMU frente al
sistema éptico de medida.

4.1. Procesamiento de los resultados

En esta seccidn se expone la forma como se trataron los datos recolectados por cada dispositivo.
En total se hizo uso de 3 smartphones; 2 para las ubicaciones del pie y la pantorrilla (obtencion de
datos algoritmos IMU’s), y 1 para la grabacion del video (obtencién de datos algoritmo de vision
artificial del sistema dptico de medida).

De esta manera se obtuvieron dos tipos de informacién, archivos en formato .CSV: el cual es
el formato que la aplicaciéon HyperIMU almacena la informacion de los sensores, y archivos en
formato .MPEG-4 Parte 14: que es la forma en como se almacena la informacion para el analisis
de vision artificial.

1. Archivos en formato .CSV: Del inglés comma-separated values es un tipo de documento

40
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para representar datos en forma de tabla, en el cual se separan las columnas por comas y
las filas por saltos de linea. Es un tipo de documento sencillo y en formato abierto del cual
hace uso la aplicacion para android HyperIMU y es donde se obtuvieron los resultados de los
dos smartphones ubicados en la pantorrilla y pie, puesto que hacen uso de la aplicacion para
almacenar los datos de aceleracion, orientacion, campo magnético y giréscopo; los cuales
se extraen por medio de dicha aplicacién, directamente de los sensores fisicos del hardware
de cada smartphone.

2. Archivos en formato .MPEG-4 Parte 14: Especificados por ISO/IEC y el grupo MPEG Por
sus siglas en inglés (Moving Picture Experts Group), mas conocido como MP4, gracias al
reproductor audiovisual MP4, es un tipo de archivo que contiene informacién comprimida
de audio y video con informacion especial para la sincronizacion, de acuerdo a un formato
fijado en sus especificaciones técnicas para la reproduccion. Este formato fue utilizado para
la grabacién de video con el smartphone restante, y que contiene la informacion necesaria
para el procesamiento de los datos a través del algoritmo del sistema 6ptico de medida.

A continuacién se muestra una imagen de los datos obtenidos en formato .CSV, ya que para
el formato .MP4 la informacion no se encuentra a simple vista, sin6 de manera implicita en la
sucesion de imagenes del video, y a través de su debido procesamiento junto con otra serie de
analisis que realiza el algoritmo del sistema Optico en estos archivos para calcular la informacion
de la marcha.

A1588 ~ ‘f\ 0.913,9.903,-0.063,-10.56,-10.01,-20.16,22.31,-94.53,4.5,0.0049178316,-1.505513E-4,0.0038382588

A B C D E F G H J K L
1588 0.913,9.903,-_b.usa,-10.5s,-10.01,-20.15,22.31,-54.53,4.5,u.um917sa16,-1.5055135-4,0.0033332553
1589/0.903,9.968,-0.142,-10.86,-10.12,-19.5,22.29,-94.54,4.51,0.0049178316,-1.505513E-4,0.0038382588
1590/0.915,9.996,-0.134,-10.92,-9.66,-19.5,22.28,-94.56,4.53,0.003917931,-0.0021504855,0.002838225
1501/0.824,9.908,-0.17,-10.92,-9.05,-19.79,22.26,-94.56,4.54,0.008917834,-0.006150487,-0.0021615436
15920.848,9.891,0.062,-10.8,-8.76,-20.16,22.28,-94.57,4.54,0.0029178974,-0.0101504885,-0.0091616465
15930.764,9.987,-0.158,-10.56,-8.22,-20.21,22.26,-94.59,4.56,0.0029178974,-0.006150487,-0.004161611
1594/0.822,10.011,-0.142,-10.5,-8.16,-19.92,22.28,-94.57,4.56,0.0049178316,-0.012150556,-0.0061615454
1505/0.853,9.929,0.009,-10.56,-8.34,-19.56,22.29,-94.57,4.54,0.0049178316,-0.017150458,-0.011161581
1596/0.736,9.963,-0.175,-10.62,-8.22,-19.68,22.32,-94.56,4.54,9.151654E-4,-0.016162682,-0.013154187
1597|0.855,9.989,-0.06,-10.92,-8.63,-20.21,22.34,-94.56,4.53,9.151654E -4,-0.020162683,-0.012154154
15980.791,9.999,-0.113,-10.92,-9.05,-20.7,22.34,-94.56,4.54,0.0029150995,-0.0131627135,-0.015154121
1509/0.752,9.927,-0.185,-10.67,-9.12,-21.06,22.34,-94.54,4.51,0.0039151334,-0.02216275,-0.012154154
1600|0.81,9.98,-0.237,-10.5,-9.54,-20.88,22.37,-94.53,4.51,9.151654E-4,-0.023162652,-0.014154088
1601/0.75,9.922,-0.058,-9.71,-9.66,-20.27,22.37,-94.54,4.51,0.0039151334,-0.017162716,-0.01115412
1602 0.858,9.937,-0.046,-10.01,-9.54,-20.4,22.35,-94.56,4.53,9.151654E-4,-0.01216268,-0.013154187
16030.752,9.984,-0.122,-10.26,-9.66,-20.27,22.34,-94.56,4.53,0.0029150995,-0.0021627427,-0.01115412
1604/0.635,9.793,1.319,-10.5,-9.42,-20.16,22.32,-94.54,4.53,-0.05408469,0.04083711,-0.03515413
16050.195,9.858,0.261,-10.98,-9.3,-19.98,22.23,-94.56,4.53,0.01391507,0.057837147,0.0038457199
1606/0.688,9.982,0.225,-11.1,-8.93,-19.92,22.39,-94.45,4.43,0.03691518,-0.11016265,-0.010154086
1607|0.961,10.032,-0.302,-11.4,-8.04,-20.27,22.45,-94.45,4.42,-0.01208474,-0.038162757,-0.009154186
1608

4 K

Figura 4.1: Datos en bruto de la marcha 4 en la ubicacion de la pantorrilla

En la Figura se observa un archivo .CSV obtenido en la aplicacién HyperIMU durante una
marcha; y se ilustra también un ejemplo de la cantidad de datos que puede tomar la aplicacion
en una marcha de aproximadamente 3.5 segundos de duracion (tiempo determinado segun la
duracion del video correspondiente a esa marcha).
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Se tomaron datos de los tres ejes (x,y,z) para cada variable extraida de los sensores, dando como
resultado un total de 12 datos por cada marcha como se ilustra en la Figura[4.2] y donde también
se pueden apreciar las separaciones por comas de los datos por cada variable y las etiquetas de
los sensores en la primera fila del archivo.

A7 d Jr | DAEIE38[0275 0070 007707 5293 285 0071035157 0-082 7535 0.013085308]
A B C D E F G H I J
1 |accelerometer.x,accelerometer.y,accelerometer.z,akm09918¢_magnetic.x,akm09918c_magnetic.y,akm03918c_magnetic.z,orientation
2 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
3 /0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
4 (0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
5 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
6 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
7 0.465,9.98,-01276,0.0,0.0,0.0,27.07,-92.92,2.85,-0.0071036187,-0.008272555,-0.013086305

Figura 4.2: 12 datos separados por comas

Posteriormente se procesaron los datos en bruto por cada algoritmo. De este procesamiento
se obtuvo un solo archivo LongZancadas.mat el cual es una estructura de datos que contiene
la informacién de las 10 marchas de cada persona, y 3 zancadas por cada marcha, dadas en
metros. Esta estructura se compone de 4 matrices, LongZ, LongZ1, LongZ2 'y LongZ3. Matrices
las cuales tiene un tamano de 70x3x3 que corresponden a, marchas, zancadas y participantes;
respectivamente. Y se puede apreciar en la Figura 4.3

®% Variables - LongZancadas

LongZancadas

|E| 1x1 struct with 4 fields

Field Value

] LongZ 10x3x3 double
1 LongZ1 10x3x3 double
] LongZ2 10x3x3 double
] LongZ3 10x3x3 double

Figura 4.3: Estructura de datos LongZancadas.mat

A continuacién se presenta de manera grafica un ejemplo de cada matriz contenida en el archivo
procesado de datos LongZancadas.mat, y como fue el resultado obtenido para la persona n.° 1
(tomado a modo de ejemplo y de manera arbitraria) en cada una de estas matrices.

s Matriz de datos LongZ: Es la matriz correspondiente a los datos del algoritmo basado en
vision artificial, y contiene la informacion de 10 marchas; cada marcha de 3 zancadas por
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cada participante. Para el caso de la Figura se muestran los datos procesados de las
3 mediciones de longitud de zancada del participante n.° 1 (columnas) en sus 10 marchas
(filas), calculadas por el algoritmo del sistema optico de medida.

LongZ
o 10x3x3 double
val(:,:,1) =

88.1318 $1.7337 86.0666
93.54%8 86.5073 $3.3554
89.e818 89.7762 88.7885
90.586€5 86.3936 $2.9348
96.7780 91.6573 84.8811
92.0270 89.6827 86.8810
91.3233 89.3259 94,1422
91.8397 92.2892 85.1578
88.6572 $1.8256 84.1877
98.3528 87.4562 G54.9698

Figura 4.4: Matriz de datos del algoritmo del sistema éptico de medida para el participante n.° 1

= Matriz de datos LongZ1: Es |la matriz correspondiente a los datos del algoritmo n.° 1,y
contiene la informacion de 10 marchas; cada marcha de 3 zancadas por cada participante.
Para el caso de la Figura se muestran los datos procesados de las 3 mediciones de
longitud de zancada (columnas) del participante n.° 1 en sus 10 marchas (filas), calculadas
por el algoritmo IMU 1.

LongZ1
1 10x3x3 double

val(:,:,1) =

37.207% 32.1241 19.7345
50.771¢ 46.9687 33.5831
50.98310 51.0%12 13.8687
31.9651 32.7783 24.7194
52.8380 76.7083 16.5858
34.9419 15.226% 4.5926
25.2420 34.5805 60.3172
66.6418 69.5728 26.1%68
52.8380 76.7083 16.5858
25.2420 34.5805 60.3172

Figura 4.5: Matriz de datos del algoritmo n.° 1 para el participante n.° 1

= Matriz de datos LongZ2: Es la matriz correspondiente a los datos del algoritmo n.° 2, y
contiene la informacién de 10 marchas; cada marcha de 3 zancadas por cada participante.
Para el caso de la Figura [4.6] se muestran los datos procesados de las 3 mediciones de
longitud de zancada (columnas) del participante n.° 1 en sus 10 marchas (filas), calculadas
por el algoritmo IMU 2.
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LongZ2
[ 10x3x3 double

val(:,:,1) =

3.4802 25.4422 8.5080
22.5023 31.5030 l6.8162
25.5877 19.1236 16.3654
18.3071 17.01e8 18.3183
12.8136 15.6177 9.3402

3.3617 18.8331 13.3108
17.2337 11.2535 14.8855
11.5525 25.4213 8.8037
12.8136 15.6177 9.3402
17.2337 11.2535 14.8855

Figura 4.6: Matriz de datos del algoritmo n.° 2 para el participante n.° 1

s Matriz de datos LongZ3: Es la matriz correspondiente a los datos del algoritmo n.° 3, y
contiene la informacién de 10 marchas; cada marcha de 3 zancadas por cada participante.
Para el caso de la Figura se muestran los datos procesados de las 3 mediciones de
longitud de zancada (columnas) del participante n.° 1 en sus 10 marchas (filas), calculadas
por el algoritmo IMU 3.

LongZ3
1 10x3x3 double

val(:,:,1) =

108.3475 69.4619 75.49897
74.2362 38.7620 75.4711
69.1469 €0.073¢6 76.9718
78.4167 €4.17%8 564.2235
57.0127 €0.7532 70.646%9
73.3139 52.8607 71.0655
67.6991 65.1120 88.6167
76.2256 64.3164 74.8773
56.28%¢ 48.6202 78.487¢6
75.4024 56.5245 €3.6207

Figura 4.7: Matriz de datos del algoritmo n.° 3 para el participante n.° 1
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4.2. Comparacion estadistica entre algoritmos

En esta seccion se muestran las comparaciones estadisticas generales de los 4 algoritmos para
los 3 participantes, con el proposito de dar cumplimiento a los objetivos del proyecto y concluir
con el rendimiento general de cada algoritmo implementado.

4.2.1. Estadisticas generales de rendimiento

Para dar cumplimiento con el objetivo especifico 3 del proyecto, se determind, en primera instan-
cia, que el algoritmo del sistema 6ptico de medida tuviese un mejor desempeno de rendimiento
en cuanto a la exactitud en la medicion de la longitud de zancada, frente a los algoritmos IMU
implementados en el proyecto. Esto se determind mediante el error RMSE relativo por sus siglas
en inglés (Root Mean Square Error); el cual mide la cantidad de error que hay entre dos conjuntos
de datos, normalmente entre un valor pre-dicho y un valor observado por el instrumento de me-
dicién. Lo cual lo hace una regla de puntuacion cuadratica que también mide la magnitud media
del error, y por tanto, se hace susceptible a valores atipicos.

Esta dado por la ecuacion:

RMSE = (4.1)

donde n es numero de datos, Y; es el valor predicho, y Y; es el valor estimado por el algoritmo.
Mediante la ecuacién [4.1] obtuvimos el valor del RMSE y RMSE relativo para cada algoritmo im-
plementado, de manera que se realizé una comparacion directa de exactitud frente a la medicion
real de los 90 cm de longitud de zancada marcados en el suelo, para cada algoritmo.

A continuacion se presenta la Tabla [4.1]y la Figura [4.8 en las cuales se resumen los datos es-
tadisticos generales de cada algoritmo, a modo de referencia comparativa de su rendimiento y
exactitud.

Tabla 4.1: Estadisticas generales de los 4 algoritmos

Alg. Vision | Alg. IMU 1 | Alg. IMU 2 | Alg. IMU 3 | Unidades
Ar'i\fr?\(éit?ca 89,63 38,22 15,72 97,02 cm
D:si\gr?ggn 6,41 22,12 7,09 35,60 cm
RF;'}/;?EO 7,09 62,51 82,92 40,11 %
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Estadisticas Algoritmos
120,00

97,02
100,00
29,63

82,92
80,00
62,51

60,00
4p,11

38,22
40,00 35,60
22,12
20.00 7.09 15,72
J 5,41 . 7.26
0,00

Alg. Vision Alg. IMUL Alg. IMUZ Alg. IMU3
m Media Aritmética Desviacion estandar RMSE Relativo

Figura 4.8: Grafico de estadisticas n.° 1

En la Tabla[4.1]y la Figura 4.8 se muestran los datos: promedio de zancada, desviacién estandar
y el error RMSE relativo de cada algoritmo; en comparacion a la medida real realizada por los
participantes en la experimentacion del proyecto, correspondiente a 1 zancada de 90 cm (cada 2
marcas guia del suelo de 45 cm por longitud de paso). De estos datos se puede concluir qué:

= El mejor resultado, en cuanto a la exactitud, se obtuvo con el algoritmo del sistema 6ptico de

medida con un porcentaje de error RMSE relativo de 7,09 %. Obtuvo una medicién de zan-
cada promedio de 89,63 cm y desviacion estandar de 6,41 cm, lo cual lo hace, ademas, un
algoritmo bastante preciso para el proyecto; dando fidelidad de resultados en cada medicidn
que realiza.

El resultado menos eficiente, en cuanto a la exactitud, se obtuvo con el algoritmo IMU 2,
puesto que tiene el porcentaje de error RMSE relativo mas elevado de todos (82,92 %) y, en
promedio, sus mediciones estuvieron alrededor de los 15,72 cm lo cual dista mucho de las
marca guias en el suelo.

El segundo mejor resultado, en cuanto a la exactitud, se obtuvo con el algoritmo IMU 3, ya
que su error RMSE relativo es de 40,11 % y su promedio de zancada se encuentra en los
97 cm. A diferencia del algoritmo del sistema Optico de medida, este algoritmo tiene una
desviacién estandar y un porcentaje de error mas elevados. Su desviacién estandar es de
35,6 cm lo cual puede ocasionar que en ciertas mediciones tengan errores muy elevados,
con desviaciones de hasta 35,6 cm. Este tipo de variaciones en el resultado de este algoritmo
lo hacen menos confiable y preciso que el algoritmo del sistema 6ptico de medida.

El algoritmo IMU 1 se sitia en el tercer lugar, en cuanto a la exactitud, de los 4 algoritmos
implementados durante la fase experimental. De este algoritmo se puede decir que fue poco
exacto y preciso en la medicion de la longitud de zancada en el proyecto, con error RMSE
relativo de 62,51 % y desviacion estandar de 22,12 cm. Su promedio de longitud de zancada
dista 51,78 cm, por defecto, de la medida real de una zancada (90 cm).
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4.2.2. Exactitud de las IMU frente al algoritmo del sistema optico de medida

Teniendo en cuenta la informacion de la Seccion se pudo determinar que el algoritmo del
sistema oOptico de medida es mucho mas exacto y preciso que los demas algoritmos implemen-
tados en el proyecto; por lo cual, en esta seccion se realizd la comparacion del rendimiento, en
cuanto a la exactitud, de cada algoritmo IMU frente al rendimiento del algoritmo del sistema 6ptico
de medida. De esta forma se dié cumplimiento con el objetivo especifico n.° 3 del proyecto.

A continuacion se presenta la Tabla y la Figura en las cuales se resumen los datos es-
tadisticos generales, y el rendimiento de cada algoritmo frente al rendimiento del algoritmo del
sistema Optico de medida. Se establecié entonces los resultados del algoritmo del sistema 6ptico
como punto de comparacién de la longitud de zancada para cada dato obtenido por los algoritmos
IMU. Se tom6 el promedio general del algoritmo del sistema 6ptico como medida como referencia
patron, y el calculo punto a punto de las mediciones realizadas por este algoritmo para determinar
nuevo valor RMSE relativo de los algoritmos IMU implementados.

Tabla 4.2: Estadisticas de rendimiento frente al sistema optico

Alg. Vision | Alg. IMU 1 | Alg. IMU 2 | Alg. IMU 3 | Unidades
Media
TS 89,63 38,22 15,72 97,02 cm
Desviacion
cE R 6,41 22,12 7,26 35,6 cm
RMSE
e 7,09 62,9 83,12 40,66 %
Estadisticas Algoritmos
120,00
89,63 97,02
100,00
83,12
80,00
62,90
50,00 40,66
40,00 38,22 35,60 |
20,00 7,08 IZZJ12 lsﬂ.}, -
5,41 . ’
0,00
Alg. Vision Alg. IMU1 Alg. IMU2 Alg. IMU3
m Media Aritmetica Desviacion estandar RMSE Relativo

Figura 4.9: Grafico de estadisticas n.° 2

En la Tabla[4.2y la Figura[4.9 se muestran los datos: promedio de zancada, desviacién estandar
y el RMSE relativo para cada algoritmo implementado. Los datos del algoritmo del sistema 6ptico
de medida se obtuvieron a partir de la medida real marcada en el suelo (90 cm); puesto que este
fue el algoritmo de menor porcentaje de error frente a la medida real, con un 7,09 % de error y
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una media de 89,63 cm. Ademas, debido a la baja desviacién estandar que tiene el algoritmo,
se puede afirmar que su precisién es bastante buena, y garantiza una medicién fiable en cada
zancada que calculé el algoritmo.

Para el calculo de las estadisticas de error RMSE relativo de los demas algoritmos, se tomo6
como referencia los resultados del algoritmo del sistema éptico de medida, como ya se menciond
anteriormente. Posteriormente se procesaron los datos con esta nueva referencia y se obtuvieron
los resultados que se aprecian en la tabla[4.2] De estos datos se puede concluir qué:

m El mejor resultado de los 3 algoritmos IMU implementados se obtuvo con el algoritmo IMU
3 con un porcentaje de error RMSE relativo de 40,66 %, lo cual lo hace el resultado mas
exacto frente al algoritmo del sistema &ptico.

= El resultado menos eficiente se obtuvo con el algoritmo IMU 2 puesto que su porcentaje de
error RMSE relativo es el mas elevado de todos (83,12 %).

m El segundo mejor resultado se obtuvo con el algoritmo IMU 1, con un porcentaje de error
RMSE relativo de 62,9 %.

La media aritmética y desviacion estandar de los algoritmos sigue siendo la misma puesto que
esta medida es Unica e independiente de los resultados obtenidos por cada algoritmo. Cabe
aclarar que el analisis de los resultados se profundizara mas adelante en la seccidn de discusion
y conclusiones (5).

4.2.3. Estadistico Kruskal-Wallis

Para obtener un mejor analisis de los resultados, se procedi6 a realizar comparaciones estadisti-
cas con las medias aritméticas de las 3 zancadas por marcha, obteniendo asi, Unicamente 10
datos por persona correspondientes al promedio de zancada por cada marcha. De esta manera,
la comparacion entre grupos de datos es menos extensa para realizar pruebas de distribucion
de datos. Esto con el fin de determinar si es posible medir, de manera exacta, la longitud de
zancada en marcha humana, indistintamente de cualquiera de los 4 métodos implementados en
el proyecto. Mediante la determinacion estadistica de si los datos provienen o no de una misma
distribucion.

Para determinar si los datos obtenidos por los algoritmos poseen o no una distribucion normal,
se realizd la prueba de Kolmogorov-Smirnov, la cual plantea la hipétesis nula Hy, de que una
muestra de datos proviene de una distribucion normal. Esta prueba se realiz6 en el programa
Matlab mediante el comando h = kstest(x), donde = es la muestra de datos y i retorna un valor
l6gico para determinar si se aprueba o rechaza la hipétesis nula Hy, con un nivel de significancia
del 5%.
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Al realizar esta prueba para cada grupo de datos de los algoritmos, se determind que por lo
menos 1 grupo de datos no posee una distribucién normal, descartando asi el uso del andlisis de
la varianza (ANOVA), ya que para este tipo de comparacion estadistica, es necesario que todos
los grupos de datos se encuentren en una distribucién normal.

Por lo cual, se procedié a realizar la comparacion de datos entre los 4 algoritmos mediante la
prueba estadistica de Kruskal-Wallis; el cual es un método no paramétrico para probar si varios
grupos de datos diferentes provienen de una misma poblacién, cuando el nimero de grupos de
datos es mayor a 2 y sus distribuciones no son normales. Este es un método alternativo al uso de
la ANOVA cuando el estudio muestral cumple estas condiciones especiales. Se plantea entonces
una hipétesis nula y una hipotesis alternativa para definir si los grupos de datos pertenecen o no
a una misma distribucién no normal, mediante la comparacion de las medias de cada grupo de
datos. Haciendo uso de rangos que contrastan esta hipétesis, podemos determinar si todos los
grupos forman parte de una poblacion mas grande 6, por el contrario, pertenecen a poblaciones
diferentes con caracteristicas distintas.

Se planted como hipotesis nula (Hy): Las diferencias entre los rangos de medias de los algoritmos,
no son estadisticamente significativas y provienen de una misma distribucion.

Se planted como hipétesis alternativa (H,): Las diferencias entre los rangos de medias de los
algoritmos, son estadisticamente significativas y no provienen de una misma distribucion.

4.2.4. Comparativo con estadistico Kruskall-Wallis

En esta seccion se realizé el comparativo con el estadistico Kruskall-Wallis para los 4 algoritmos,
mediante el codigo promedioZancadasGen.m realizado en el programa Matlab, y se encuentra
en el Anexo F[E

A continuacion se presentan 2 graficos y 1 tabla de datos obtenidos mediante el estadistico
Kruskall-Wallis, al cual se le pasaron los 30 datos (promedio de zancada por cada marcha) de
las 3 personas, para obtener la comparacion correspondiente entre cada algoritmo.
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Click on the group you want to test
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2 groups have mean ranks significantly different from AlgVision

(a) Diagrama de cajas y bigotes (b) Comparacién kruskal-wallis

Figura 4.10: Comparacién estadistica para los algoritmos

Source SS [ df [ MS T Chi-sq [ Prob>Chi-sq ]
Columnas | 117052.1 3  39017.4 96,74 7.80858e-21
Error 269354 116 2322

Total 143987.5 119

Tabla 4.3: Tabla ANOVA Kruskall-Wallis

La Figura se muestra el diagrama de cajas y bigotes de cada uno de los algoritmos im-
plementados en el proyecto. Se puede apreciar que la media del algoritmo del sistema Optico de
medida se encuentra cercano al valor de los 90 cm (mayor exactitud), y la mayoria de sus datos
se encuentran concentrados al rededor de dicha media. Por tanto, este algoritmo tiene una disper-
sion de datos bastante pequena con respecto a su media, lo cual lo hace a su vez, un algoritmo
significativamente preciso para el proyecto. Caso contrario sucede con el algoritmo IMU 3, ya que
a pesar de que su media se encuentra cercana a los 90 cm de longitud de zancada, la dispersién
de sus datos es bastante grande; esto lo hace un algoritmo exacto pero impreciso y genera una
sensacion de incertidumbre ya que en ocasiones se pueden realizar mediciones bastante aleja-
das de la realidad. De los algoritmos IMU 1 y 2 se puede decir que sus medias se encuentran
distantes del valor real; y el algoritmo IMU 2, a pesar de ser bastante preciso, sus mediciones son
inexactas llegando a tener una media de alrededor de los 15 cm.

En la Figura se puede apreciar el comparativo de grupos del estadistico Kruskall-Wallis;
en el cual se presentan los rangos de las medias de cada grupo de datos de los algoritmos. Si
los grupos de datos tienen sus rangos de medias dentro de los mismos valores entre si, significa
que pertenecen a una misma poblacién. Se realiz6 la comparacion con el rango del algoritmo del
sistema optico de medida, y del cual se puede decir qué: 2 grupos de datos tienen los rangos
medios significativamente diferentes del algoritmo del sistema 6ptico de medida (algoritmos IMU
1y 2), mientras que el algoritmo IMU 3 no tiene diferencias estadisticamente significativas en
su rango medio frente al algoritmo del sistema éptico, y se podria decir entonces que estos dos
algoritmos si pertenecen a una misma poblacion.
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Asi mismo se puede apreciar que en la Tabla [4.3] el resultado de p es 7,80858¢2!; lo cual es
mucho menor que el nivel de significancia del 5%, rechanzando asi la hipétesis nula Hj. Esto
indica que la informacion suministrada para la prueba Kruskal-Wallis por estos grupos de datos,
no pertenecen a una misma poblacion; se acepta entonces la hipétesis alternativa H; de que
por lo menos 1 grupo de datos tiene una distribucion distinta al algoritmo del sistema 6ptico de
medida. Esto quiere decir qué, a pesar de que la poblacion de estudio en la prueba fue la misma
para todos los algoritmos, los datos de medicién calculados por los algoritmos son significativa-
mente diferentes entre cada grupo de datos (cada algoritmo), y por ende, no hay una similitud
en los resultados que pueda afirmar que todos los métodos realizaron una medicién acertada
y confiable de la longitud de zancada en marcha humana, sobre las muestras obtenidas en la
experimentacion del proyecto.



Capitulo 5

Discusion, conclusiones y trabajos
futuros

En este capitulo se se presenta la discusion sobre los resultados obtenidos en las pruebas rea-
lizadas, frente a los resultados que se pueden encontrar en la literatura seleccionada para el
desarrollo de los algoritmos en este proyecto. Ademas se presenta también la seccion de las
conclusiones y los posibles trabajos futuros.

5.1. Discusion

Cabe aclarar que las condiciones del experimento presentadas en este trabajo fueron adaptadas
al espacio disponible por los investigadores del proyecto, se intentd aplicar una metodologia de
experimentacion similar a la expuesta en los trabajos de los algoritmos IMU implementados, pero
las pruebas aqui realizadas no representan de manera exacta las condiciones expuestas en los
mismos. Se opto6 realizar las pruebas siguiendo la cantidad de zancadas por marcha que se
plantea en [1] del cual tomamos el primer algoritmo IMU implementado y en el que se tenian
mayores especificaciones de acondicionamiento del lugar y experimentacion; ademas, en sus
resultados si se pudo hallar la estimacion de longitud de zancada en valores comparables con los
del presente estudio. Teniendo en cuenta lo anterior, se adapto el espacio de experimentacion de
tal forma que el sistema dptico de medida no tuviera problemas de iluminacion ni interferencia de
otros objetos en la imagen.

Inicialmente se discutira sobre los resultados obtenidos por el sistema éptico de medida, debido
a que respecto a éste se evaluo6 la exactitud de los tres algoritmos IMU implementados en el
proyecto. Como se puede apreciar en la Figura en el suelo donde se realiz6 la marcha se
colocaron marcas cada 45 cm y, segun se define en la Seccion las personas que realizaron
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la marcha debieron procurar terminar la zancada cada dos marcas, es decir, 90 cm, por lo tanto,
se tomé ésta como la medida real de cada zancada en la marcha realizada por cada persona. El
error RMSE obtenido por el sistema 6ptico de medida respecto a la medida real, fue de 6,38 cm, lo
cual correspondio6 a 7,09 % de error RMSE relativo. Ademas el promedio de la longitud de zancada
que se obtuvo fue de 89,63 cm que correspondid a un error promedio del algoritmo respecto a
la medida real de 0,37 cm que correspondi6 a un porcentaje de error de 0,41 %. También se
obtuvo un error absoluto medio (EAM) de 3,51 cm, que correspondi6 al 3,9 % de error relativo
medio (ERM). Al hacer analisis de trabajos previos donde mediante un sistema éptico de medida
estiman: la longitud de la zancada [44] y longitudes antropométricas del cuerpo humano [45], se
observé que los resultados pueden ser comparables y, asi mismo, el sistema éptico de medida
puede ser aceptado como sistema de referencia para comparar respecto a este los resultados
obtenidos por los algoritmos IMU. El pequeno error en la exactitud obtenido por el sistema 6ptico
pudo deberse a diversos factores como por ejemplo, distorcion radial, efecto de paralaje (errores
de perspectiva), error en el calculo de los centroides de los marcadores, entre otros [44-46].

En dos de los articulos tres articulos seleccionados [2, 3] de dénde se tomaron los algoritmos
IMU (2 y 3) para la estimacién de la longitud de zancada mediante unidades inerciales de medi-
da, no tenian como objetivo estimar la longitud de zancada de manera directa, puesto que éste
parametro les sirvid para corroborar la estimacion de la orientacién en el primero [2] y la velocidad
de la marcha en el segundo [3], por ésto los resultados de éste parametro no se presentaron en
ninguno de los articulos mencionados, por tal motivo, primero se compararan los resultados obte-
nidos por el algoritmo IMU 1 tomado de [1] con los expuestos en su literatura y luego se hablara
de los resultados obtenidos por los otros dos algoritmos IMU (2 y 3).

En [1] se menciona que el error RMSE obtenido entre la estimacién de la longitud de zancada
dada por el algoritmo basado en una unidad de medicion inercial, frente al sistema de captura
de movimiento fue de 4,84 cm, que correspondié a 4,2% de la media de longitud de zancada
que para el trabajo mencionado fue de 115 cm, mientras que en los resultados obtenidos en
éste proyecto se encuentra un error RMSE de 56,38 cm que correspondié a un RMSE relativo
de 62,9 %, frente a la media de longitud de zancada que para nuestro proyecto fue de 89,63 cm
estimado por el sistema éptico de medida. Se puede observar que el resultado obtenido no fue
satisfactorio y no correspondié con los resultados mostrados en la literatura.

En cuanto al algoritmo IMU (2) tomado de [2], los resultados obtenidos en la experimentacion
reflejaron un error RMSE de 74,5 cm que correspondié a un error RMSE relativo de 83.12 %, de
la media de longitud de zancada.

Y por ultimo, los resultado obtenidos por el algoritmo IMU (3) tomado de [3] reflejaron un error
RMSE de 36,44 cm que correspondi6 a 40,66 % de error RMSE relativo, de la media de longitud
de zancada.

El error RMSE muestra qué, de manera general, los algoritmos IMU no obtuvieron resultados
satisfactorios, esto puede deberse a multiples factores, tales como baja frecuencia de muestreo,
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errores en la compensacion del drift, deslizamientos en la marcha, entre otros [1-3./41].

5.2. Conclusiones

1.

Implementacion de algoritmos: El analisis de la marcha humana requiere de conocimien-
tos previos sobre todos los parametros que estan implicitos en la complejidad de esta accion.
Antes de realizar la implementacion de los algoritmos para la estimacion de la longitud de
zancada propuestos en este proyecto, se tuvo que estudiar muy bien las fases del ciclo de
la marcha y los parametros espaciales en ella, mas especificamente la longitud de zanca-
da; se debieron realizar pruebas piloto de marcha para analizar los datos (IMU y captura
de video) y encontrar correspondencia de estos con las fases de movimiento en las que se
podria encontrar la pierna, esto fue muy importante debido a que en primera instancia en los
algoritmos de estimacién implementados se debe segmentar la marcha cémo se mencioné
en la Seccién[2.3]y se deben hallar umbrales en los valores de las variables de aceleracion
o velocidad angular que determinan el cambio de fase en el ciclo de la marcha.

Experimentacion: Lograr un buen desempefo en las pruebas de experimentacion y un re-
sultado comparativo a partir de la teoria de la literatura, no fue una tarea sencilla. Puesto
que mucha documentanciéon acerca de los algoritmos IMU implementados no describe el
paso a paso de la manera en que se implementé todo el sistema de medicion y, mucho me-
nos, las condiciones exactas de los estudios realizados en ellos. Esto nos llevé a un arduo
trabajo dedicado de ensayos previos a la experimentacion, en donde se realizaron pruebas
de funcionamiento de los algoritmos IMU implementados posteriormente con los participan-
tes. Asi como también las pruebas de funcionamiento del sistema éptico de medida, el cual
demandd varias pruebas previas de funcionamiento. Ya que este método debe tener unos
ajustes de parametros especiales en sus variables de medicidn, iluminacion y distancia focal
del marcador. Cabe resaltar que este método fue desarrollado exclusivamente por los auto-
res del presente documento con base a sus conocimientos sobre vision artificial a lo largo de
sus estudios. Debido a lo anterior, podemos concluir que la fase experimental se desarrollo
de manera satisfactoria en el presente estudio, puesto que se logré una toma de datos co-
rrecta sin mayores contratiempos cumpliendo con todos los requisitos y objetivos que cada
algoritmo implementado demandaba, excluyendo el tipo de resultado obtenido en particular.

Analisis de resultados: En el Capitulo[4se pudo observar un comportamiento particular de
los algoritmos frente a las condiciones previas del experimento y su desarrollo, asi como una
experiencia de aprendizaje acerca de los dispositivos con IMU integradas para la medicién
de la longitud de zancada en marcha humana. La determinacion de la exactitud de estos
dispositivos se hizo mediante un evaluador externo que fuera de gran exactitud frente al
valor real de medicién. Se pens6 de esta forma un evaluador alternativo al uso de la cinta
cuando ésta no sea presente en la marcha humana natural, mediante la pregunta: ”; De qué
manera se puede evaluar la exactitud de un sistema IMU frente a otro totalmente diferente?”,
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la cual nos llevo a evaluar el desempeno de un sistema 6ptico de medida con respecto a las
marcas de longitud constante en el suelo, para determinar si este método evaluador era lo
suficientemente exacto en su medicion, para ser un referente de exactitud frente a un sistema
inercial de medida. Lo cual nos llevo a las siguientes conclusiones:

= Algoritmo IMU 1: Este algoritmo obtuvo un error RMSE relativo de 62,9 % lo cual indica
que es un modelo poco eficiente en su exactitud para calcular la longitud de zancada
de una persona. Ya que, en poco mas de la mitad de sus mediciones, se encontraron
valores que no correspondian a una medicion acertada de lo que se estaba midiendo en
la marcha de los participantes, y este error indica cuan cerca estan los datos medidos
del valor observado. La raiz del error cuadratico medio (RMSE) es la raiz cuadrada del
promedio de errores cuadrados, y el efecto de cada error es proporcional al tamafo del
error cuadrado; por lo tanto, los errores mas elevados tienen un efecto desproporcionado
en el resultado, lo que lo hace sensible a los valores atipicos. Se puede afirmar entonces
gue este algoritmo es un modelo que posee una exactitud muy baja para la prediccion
de la longitud de zancada en marcha humana con respecto al desempefo del algoritmo
del sistema 6ptico de medida desarrollado en el presente estudio.

= Algoritmo IMU 2: Este algoritmo obtuvo un RMSE relativo de 83,12 % lo cual indica que
es el algoritmo menos eficiente en su exactitud para calcular la longitud de zancada de
una persona; ya que su porcentaje de aciertos es de tan solo 16,88 % (segun como se
realizaron las pruebas en el proyecto). Se puede afirmar entonces que este algoritmo
es un modelo que posee la exactitud mas baja de los 3 algoritmos para la prediccion de
la longitud de zancada en marcha humana, con respecto al desempefo del algoritmo
del sistema Optico de medida. Esto puede deberse a multiples factores, como lo son:
la utilizacion de una baja frecuencia de muestreo, la ubicacion de los sensores en este
algoritmo, ruidos ambientales que afecten las mediciones, etc.

= Algoritmo IMU 3: Este algoritmo obtuvo un RMSE relativo de 40,66 % lo cual indica que
es el algoritmo IMU con menor porcentaje de error al calcular la longitud de zancada de
una persona; ya que menos de la mitad de las mediciones fueron incorrectas (segun
como se realizaron las pruebas en el proyecto). Se puede afirmar entonces que este
algoritmo es el de mayor exactitud de los 3 algoritmos para la estimacion de la longitud
de zancada en marcha humana, con respecto al desempeno del algoritmo del sistema
optico de medida. Ademas, la sensibilidad del error RMSE a valores atipicos, puede ser
causante de un ajuste erréneo de un modelo que bien podria desempenarse mejor en
otras condiciones no presentadas en este estudio, o haciendo uso de un comparador
de desempeno poco sensible a valores atipicos. Estos valores atipicos pueden incre-
mentar en gran medida el porcentaje de error RMSE, en este caso. Un posible efecto de
variacion en el rendimiento de estos algoritmos IMU implementados puede deberse a la
forma en que se calcula la medicién de la longitud de zancada, ya que las variantes de
cada algoritmo en particular, como lo son: la ubicacion de las IMU en el cuerpo, céalculo
de las matrices de rotacion y compensacion del driff, son elementos fundamentales para
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la base da cada algoritmo, y pueden cambiar de uno a otro generando diferencias de
exactitud significativas en el resultado cada algoritmo en particular. En este proyecto se
procur6 realizar una implementacion fiel a la literatura encontrada sobre estos algorit-
mos, Yy realizar una secuencia de pasos ordenada para obtener mediciones correctas de
la longitud de zancada por cada algoritmo, siguiendo un paso a paso general, a pesar
de ser algoritmos diferentes desde la ubicacion, numero de sensores, hasta los calculos
de compensacion.

4. Conclusion General: A modo general se puede concluir qué, el algoritmo del sistema 6pti-

co de medida cumplié con los objetivos comparativos del proyecto, dispuestos mediante la
exactitud en su resultado frente a la medicion real. De todos los algoritmos IMU implemen-
tados, el algoritmo IMU 3 fue el Unico con el rango de su media dentro del rango de la media
del algoritmo del sistema 6ptico de medida, y con una distribucién igual. Los algoritmos IMU
1y 2 tienen sus rangos de las medias significativamente diferentes del algoritmo del sistema
optico de medida, y poseen una distribucién distinta. Por lo cual, se puede decir que los
algoritmos IMU implementados en este proyecto no pertenecen a la misma poblacién que
el algoritmo del sistema 6ptico de medida, puesto que por lo menos 1 de estos rangos no
pertenece a la misma distribucidn. Por tanto, la exactitud de dichos algoritmos no cumple
satisfactoriamente con los resultados obtenidos por el algoritmo del sistema 6ptico de me-
dida. Esto puede deberse a multiples factores que ya se mencionaron anteriormente: baja
frecuencia de muestreo, errores en la compensacion del drift, deslizamientos en la marcha,
error de calculo por parte de los algoritmos, valores atipicos, ruido en la marcha que afecta
los sensores de las IMU, entre otros [1-3,/41].

5.3. Trabajos futuros

Al desarrollar este estudio se descubrieron ciertos aspectos que se podrian implementar para
mejorar la medicién de la longitud de zancada mediante dispositivos IMU, o mejoras al mismo
proyecto en cuestion; tales como:

. Realizar mayor nimero de marchas por cada participante para obtener resultados mas sig-

nificativos estadisticamente.

. Aumentar la distancia del recorrido de las personas que realizan la prueba para obtener un

mayor numero de zancadas por persona.

Implementar y comparar diferentes algoritmos para la estimacion de la orientacion de los
dispositivos IMU.

Utilizar dispositivos IMU dedicados y no el uso de IMUs integradas a los smartphone para
una mayor frecuencia de muestreo.
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Anexo A

Aplicacion para la toma de datos
HyperiIMU.

En éste anexo se documenta el paso a paso que se debe realizar para obtener los datos en
bruto mediante la aplicacion HyperlMU en el smartphone; lo cual incluye desde el como se deben
calibrar el smartphone, hasta la obtencion final de los archivos con los datos en bruto.

A.1. Calibracion de los sensores.

La marca de los smartphone utilizados para la toma de datos de los algoritmos IMU del experi-
mento es Xiaomi, la cual posee una aplicacion por defecto que se puede utilizar para la calibracion
de los diferentes sensores que hay en el smartphone, dentro de los cuales se encuentran: ace-
lerometro, gyroscopo y magnetometro; los cuales se deben ajustar previamente a la toma de
datos. Para abrir esta aplicacion solo es necesario escribir el siguiente cédigo en la pantalla de
marcacion del teléfono:

*HEH6A84H* H#*

Figura A.1: Cédigo para smartphone de la marca Xiaomi
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Este codigo abre la siguiente aplicacion

cIT

15. Wi-Fi AP Scan
16. Wi-Fi Address

17. Bluetooth scan

18. Get Bluetooth address
19. Accelerometer

20. Gyroscope

21. Magnetic sensor

22. Light sensor

23.0TG

24. Charger Test

25. Rear camera

26. Rear sub camera

Figura A.2: Menu de calibracién de los sensores

En la Figura[A.2| se muestra el menu principal para la calibracion de los sensores; se marcaron
en rojo los sensores calibrados previamente al uso de la aplicacién HyperIMU. A continuacién se
muestra un ejemplo de calibracion para el sensor del Gyréscopo

Magnetic sensor

Values for X, Y, Z, coordinates should appear
below

93.95

X:-28.139999 ut
Y:-4.620000 ut
Z:-8.280000 ut

accuracy: 3

C -

Figura A.3: Calibracion Gyréscopo

En la Figura [A.3] se muestra un ejemplo de calibracion para el sensor del Gyréscopo; el botdn
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azul que dice ”Pass” indica que el sensor fue calibrado exitosamente y se puede continuar con
el siguiente sensor del smartphone.

A.2. HyperiIMU

Luego de calibrar todos los sensores, pasamos a descargar y abrir la aplicacion de smartphone
HyperIMU en donde se visualiza la siguiente pantalla principal

= HYPERIMU (0)

PRESS TO START

11:08:36> Ready!
11:08:36> Selected Sensor(s):
- ACCELEROMETER
- akm09918c_magnetic
- ORIENTATION
- GYROSCOPE

Figura A.4: Pantalla Principal HyperIMU

en la Figura se muestra la pantalla de inicio de la aplicacion, donde se puede visualizar el
boton central verde para comenzar la grabacion de los sensores. Nos dirigimos ahora al apartado
"Sensor List” correspondiente al listado de los sensores disponibles, en las 3 rayas de la parte
superior izquierda de la pantalla principal, para seleccionar los sensores de interés.



A.2. HYPERIMU

C Device 1P : Il
Wifi : <unl

ACQUISITIONS

SETTINGS

PHAROS

HELP

SHARE

RATE

SUPPORT DEV

VEeErdevm@eWu

FEEDBACK

PACKET PREVIEW

(a) Menu de ajustes HyperIMU

SENSORS LIsT " ]

Current Configuration:

INCLUDE THE FOLLOWING
SENSORS |

Touch Sensor
ACCELEROMETER
akm09918c_magnetic

ORIENTATION

GYROSCOPE

512560 ambient light
PROXIMITY

GRAVITY
LINEARACCEL
ROTATION_VECTOR

UNCALI_MAG
GAM E_ROTATION_VECTOb
UNCALL_GYRO

(b) Seleccion de los sensores

Figura A.5: Pasos de configuracién

65

En la Figura [A.5] se muestran los pasos para activar los sensores de la aplicaciéon. Una vez acti-
vados los sensores se procede a configurar el tiempo de muestreo en 20 milisegundos mediante

el menu de ajustes
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& HYPERIMU

Connection Settings

Stream Protocol
File

Sampling rate (ms)
20

SENSOR LIST
‘ PACKET PREVIEW

ACQUISITIONS

PHAROS
HELP

‘ SHARE Persistent
Try to reconnect even if the Server is O
‘ RATE

offline

SUPPORT DEV Packet Configuration

FEEDBACK Header

Configure packet's header

Trailer
Configure packet's trailer

Prequel Packet

(a) Menu de ajustes HyperIMU (b) Muestreo

Figura A.6: Pasos de configuracién

En la Figura|A.6] se pueden observar los pasos para activar el muestreo a 20 milisegundos en la
configuracion de la aplicacion. El siguiente paso en la aplicacion corresponde a la obtencion de
datos. Una vez esté listo todo el protocolo para la toma de datos con el participante, se procede a
presionar el botdn verde central “press to star” de la pantalla principal (Figura:[A.4) para comenzar
la adquisicion de datos. La aplicacion guardara temporalmente los archivos en formato .CSV en
la direccién donde se encuentra la carpeta de instalacion de la aplicacion.



A.2. HYPERIMU

= HYPERIMU (0}

11:19:30> Ready!
11:19:30> Selected Sensor(s):
- ACCELEROMETER
- akm09918c_magnetic
- ORIENTATION
- GYROSCOPE
11:19:50> Saving to file

11:19:50> Sampling rate : 20ms
11:19:50> Started

Figura A.7: Adquisicion de datos
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En la Figura [A.7] se muestra una toma de datos por medio de la aplicacién con sus respectivos
parametros configurados Por ultimo, al finalizar la grabacién de una marcha se procede a presio-
nar el boton central verde de nuevo, para finalizar la obtencion de los datos y regresar al menu
principal. Para visualizar los resultados obtenidos se debe ingresar de nuevo a las 3 rayas de la

parte superior izquierda de la pantalla principal, en donde dice Acquisitions

C Device IP
Wifi : <unl

. SENSOR LIST

PACKET PREVIEW

:

SETTINGS

PHAROS

HELP

SHARE

RATE

SUPPORT DEV

VErdowo @

FEEDBACK

Figura A.8: Adquisicién de datos
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A continuacién se muestra la forma en como se graban los archivos a través de la aplicacion

HyperIMU
accelerometer.x| accelerometer.y | accelerometf

| 1 00 0.0 0.0

2 00 l0.0 l0.0

3 00 [0.0 0.0

400 [0.0 0.0

| 5 00 [0.0 0.0
6 -0.332 [9.972 -0.103
7 0248 [9.987 -0.206
ACQUISITIONS 8 025 [9.956 -0.252
9 0114 [9.984 [-0.283
HIMU-2021-03-07_02-06-35 100068 [0.004 0.084
11 -0.226 [9.951 -0.402
RLLURASEAORR O RS 12 -0.269 19.925 -0.194
HIMU-2021-03-07_01-50-20 13 -0.427 19.946 0.154
14 -0.308 [9.97 -0.264
HIMU-2021-03-07_01-54-22 15 -0.355 {9.889 1-0.082
16 -0.32 [9.98 |-0.098
HIMU-2021-03-07_01-56-17 17 -0.339 110.001 -0.247
18 -0.231 [9.915 -0.178
19 -0.322 [9.951 -0.079
20 -0.377 [9.898 [-0.029
210279 [9.846 -0.166
22 0284 [10.032 -0.158
23 -0.284 [9.951 |-0.158
24 036 [9.982 -0.065
25 -0.231 [9.92 -0.161
26 0114 [9.989 -0.06
27 015 [9.987 [-0.029
28 0114 [9.98 -0.067
29 0.013 [9.896 -0.27

30 0.033 19.992 -0.

310171 [10.016 -0.

32 0176 [10.028 -0.0

(a) Finalizacion de la toma de datos (b) Archivos guardados en formato .CSV

Figura A.9: Vista previa de los datos adquiridos

En la Figura [A.9 se muestran los datos almacenados localmente; estos se pueden visualizar en
el entorno de la aplicacion. Posteriormente se procede a transferir estos archivos al computador
mediante cable USB o también la aplicacion posee la opcion de compartir directamente los archi-
vos a google drive. El nombre de cada archivo (cada marcha), se almacena con el nombre por
defecto que le asigna la aplicacién, el cual es un prefijo "HIMU” seguido de la fecha de grabacion
(AA-MM-DD) y la hora configurada en el smartphone (HH-MM-SS).



Anexo B

Puesta en marcha codigo principal.

En éste anexo se documentara el paso a paso que se debe realizar para analizar los datos en
bruto obtenidos por la aplicacion HyperIMU en el smartphone, va desde coémo se deben ordenar
los archivos hasta mostrar cual es el archivo final con todas las estimaciones de longitud de
zancada obtenidas por los algoritmos.

Ordenamiento de los archivos.

Mambre Fecha de modificacidn  Tipa Tamafia

algaritmos irmu 27/01/2021 242 . rn, Carpeta de archivos
DataSets 24/03/2021 337 pu . Carpeta de archivos
Visian 11/02/2021 34 p, e, Carpeta de archivos
£ Main 13/05/2021 347 p. m. MATLAR Code 4KE

Figura B.1: Carpeta principal.

En la Figura [B.1] se muestra la carpeta principal donde se encuentran todos los archivos concer-
nientes a los algoritmos. En las subcarpetas de algoritmos IMU y Vision se encuentran las imple-
mentaciones de los algoritmos correspondientes y se encuentran organizados como se muestra

en la siguente Figura[B.2]

Algoritrmol
Algoritrmal Yy

Algaritrmold

() (o)

Figura B.2: Estructura subcarpetas de algoritmos: IMU (a) y Vision (b)
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En la subcarpeta Datasets se deben almacenar los archivos resultantes siguiendo una estructura
l6gica establecida por los investigadores del proyecto, la cual se detalla en la Figura[B.3|

Mombre Fecha de modificacidn  Tipo Temafio

slgoritrns i 27/01/2001 42 .. Carpeta de archivos

| Datasets 24/03/2021 837 p. m. Carpeta de archivos |
Visian 11/02/2001 44 p.m.  Carpeta de archives

) Main 13/05/2021 247 p. . MATLAE Code 4KB

O

Mombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio

1 270172021 2:42 3. m. Carpeta de archivos
z 2770142021 2:42 . m. Carpeta de archivos
3 24/0372021 937 p. e, Carpeta de archivos
load_dataset? 2002021 gd8 p. . MATLAE Code 1KB

s

Figura B.3: Estructura Subcarpeta Datasets.

las carpetas numeradas almacenan los archivos de cada una de las personas participantes de las
pruebas realizadas, dentro de ellas existe también un orden I6gico que se mostrara en la Figura

B.4

Marmbre Fecha de modificacidn Tipo
Pantorrilla 2710142021 1:34 p. . Carpeta de archivos

Pie 1/02/2021 3dd . . Carpeta de archivas
Wision 27 021 b a m. Carpeta de archivos

Figura B.4: Orden l6gico de almacenamiento de archivos para andlisis de datos por persona.

Se observan las carpetas Pantorrilla, Pie y Vision que son las carpetas donde finalmente se
almacenan los archivos .csv y .mp4 correspondientes a los archivos obtenidos por la aplicacion
HyperIMU en cada una de las dos ubicaciones donde se colocaron los dispositivos y por la gra-
bacion de la marcha respectivamente.

Tanto los archivos IMU cémo las grabaciones de la marcha deben ordenarse de tal forma que
correspondan entre si, debido a que los datos son tomados de manera simultanea para cada
una de las marchas de las personas, para conservar el orden, los archivos se enumeran de tal
forma que correspondan con la misma marcha en cada una de las carpetas, es decir el archivo
1 en la carpeta Pantorrilla debe corresponder los los archivos 1 en las carpetas Pie y Vision
ya que corresponden a los datos tomados de la misma marcha. En éste proyecto se tomaron 10
marchas por persona por tanto en las carpetas Pantorrilla, Pie y Vision se guardaran 10 archivos
respetivamente.

Los archivos inicialmente estan guardados con nombres dados los la aplicaciéon HyperlIMU para
los archivos IMU y por el smartphone para las grabaciones, estos deben cambiarse manualmente
con la enumeracioén correspondiente. Existe una ventaja y es que se puede comprobar el orden de
generacioén de los archivos mediante el nombre, ya que en éste se escribe la estampa de tiempo
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fecha/hora en la cual se generd el archivo, con esto, no existe riesgo de enumerar los archivos
de manera errénea como se muestra en la Figura [B.5]

Marmbre MNaombre

HIrAU-2021-01-25_11-58-48
HIrL-2021-01-25_11-59-22
HIrU-2021-01-25_11-38-57
HIrU-2021-01-25_12-00-30
HIrAU-2021-01-25_12-01-M
HirAU-2021-01-25_12-01-30
HIrU-2021-01-25_12-02-00
HIrU-2021-01-25_12-02-30
HIrU-2021-01-25_12-03-06
HIrAU-2021-01-25_12-03-40

>

1o T < IV o TN = T ox R o< ST o T o Y c S x|
1 ac T oc Y 5o T ¢ T ac R o ST o T o< SR sc TN ac |
— o m = o o e W o —

0210125115855 2001013515928 20210125_120004 1 z 3
) 5 6
0210125120036 2010135130106 20210125_120135
7 8 ]

20210125_120240  20710125_120313  20210125_120352

20210125_120206 e

(b)

Figura B.5: Enumeracion archivos de datos en bruto: IMU (a) y Vision (b)

En cuanto a los archivos .csv debe eliminarse manualmente uno por uno las primeras tres filas
del arreglo de datos ya que se encuentra en éstas informacion no relevante y haciendo ésto
disminuimos complejidad a la hora de leer el arreglo en Matlab como se muestra en la Figura[B.6]

bmad_accelerometer.x,bmad_accelerometer.y,bmad_acceleromete
0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
9.155731,-0.49778748,2.0804443,0.103759766, 4.6844452,-31. 462097,0

4 'bmad_accelerometer.y,bmad_accelerometer.y,bmad_acceleromete
5 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

6 9.155731,-0.497768748,2.0804443,0.103753766, 46844482, -31. 462097,0
7 9.172501,-0,5067743,2,0403442,-0,7942823,1,8356323,-30, 561825, 261,
2 9.145569,-0,5021728,2.067276,-0.9460448, 2, 4353027,-32.21283,262.03
9 9.172501,-0.458283386,2.0726624,-1,5457153,2. 2857666,-29.512024, 260
10 9.173691,-0.48701477,2.09719485,0, 254821 78,3.0349731,-29.812622, 26

=

1
2
El
4 9,172501,-0,5067743,2,0403442,-0,7943829,1,8356323,-30.561829, 261,
5 19.145569,-0.5031738,2.067276,-0.9450443,2.4353027,-32.21293,262.03
6 9.172501,-0.48283386,2.0726624,-1.5457153,2,2857666,-29.512024, 26
7 19.173691,-0.48701477,2.0971985,0,25482178,3.0349731,-23.812622,26
& 9.156937,-0.5103607,2.0618896,-1.2451172,2,584683489,-30. 262 756,262,
9 19.175086,-0.49180603,2,0684662,0,55389404,1,5350342,-30.862427,26

10 9.16951,-0.48043823,2,0732574,0,55289404,3,3355713,-30. 262796, 262

Figura B.6: Eliminacién de las primeras tres filas de los archivos .csv.
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Funcion implementada en Matlab para cargar los datos al espacio de trabajo.

function [A,W,0,Ts] = load_datasetl(Filename)
% Data set

data = readtable(Filename, 'VariableNamingRule ', 'preserve');
%Se unifican los nombres de las variables dado que la aplicacién
% "Hyperlmu” genera nombres dependientes del hardware de cada teléfono.
if width(data) == 12
data.Properties.VariableNames = {'Ax','Ay','Az"','Mx','My"','Mz"','Ox"','Oy",'Oz", "Wx", "Wy", "Wz"};
else
error('El archivo de datos debe contener 12 columnas');

end

A = [table2array(data(:, 'Ax')) table2array(data(:, 'Ay')) table2array(data(:, 'Az"'))];
0 = [table2array(data(:, 'Ox')) table2array(data(:, 'Oy')) table2array(data(:, 'Oz'))];
0] = [table2array(data(:, 'Wx')) table2array(data(:, 'Wy')) table2array(data(:, 'Wz'))];

Ts = 20e—3;

end

Como se pudo observar, en la funcién implementada, la variable Filename lleva la ruta y el nombre
del archivo que se va a cargar, estos se colocan en el cédigo principal Main.m que se muestra
en el anexo B. Luego se cambian los nombres de cada una de las columnas con Ax, Ay, Az,
Mx, My, Mz, Ox, Oy, Oz, Wx, Wy, Wz correspondientes a las datos de aceleracion, direccion de
campo magnético, orientacion y velocidad angular en los ejes X, Y y Z, respectivamente.

Luego cada terna de columnas se almacenan en las matrices A, O, W para los datos de ace-
leracion, orientacion y velocidad angular, respectivamente, también se coloca la velocidad de
muestreo correspondiente a 20 ms.
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Compilacion del codigo principal para analizar todos los datos en bruto Matlab

A continuacion se describe el cédigo pincipal para el analisis de los datos en bruto, éste es un
proceso semi-automatico y consta de seis secciones que deben ejecutarse una a unﬂ

1. Parametrizacion inicial de las condiciones del experimento.

1 | %% Archivo principal para la ejecucion de algoritmos de estimacién de la longitud de zancada en marcha «+
humana.

% Marlio Alejandro Chicue Restrepo

% Enmanuel Berruecos Gémez

2
3
4
5 | % Nota: ejecutar seccion por seccién.

6 | % Al terminar la ejecicién de los Algoritmos, las variables de interés

7 | % seran LongZ, LongZ1, LongZ2 y LongZ3, donde se guardan los datos de

8 | % estimacion de longitud de zancada obtenida de los algoritmos de vision,

9 | % Algoritmo IMU 1, Algoritmo IMU 2 y Algoritmo IMU 3 respectivamente, dada en centimetros.

11 | % Los datos se guardaran en un archivo.mat el cual contendra un arreglo de matrices LongZ,
12 | % LongZ1, LongZ2 y LongZ3 donde se guardaran los resultados estimados de cada persona cémo una
13 | % matriz por cada uno de los algoritmos.

15 | % En cada matriz, cada columna a una zancada y cada fila corresponde a una
16 | % marcha.

18 | close all, clear all, clc

19 | addpath( "algoritmos imu/Algoritmo1"'); % Agregar carpeta donde se encuentra el algoritmo IMU 1
20 | addpath( 'algoritmos imu/Algoritmo2"'); % Agregar carpeta donde se encuentra el algoritmo IMU 2
21 | addpath( 'algoritmos imu/Algoritmo3"'); % Agregar carpeta donde se encuentra el algoritmo IMU 3
22 | addpath( 'Datasets'); % Agregar carpeta DataSets IMU

23 | addpath( 'Vision"); % Agregar carpeta donde se encuentra el algoritmo Visién
24 | CarpetaV="'/Vision/"; % Agregar ruta datasets visioén

25 | FormatoV="'.mp4"; % Formato videos

26 | CarpetalIMU='Datasets/"; % Agregar ruta datasets IMU

27 | NumMuestras=10; %Se coloca manualmente el numero de muestras que se van a analizar.

28 | NumPersonas=3; %Se coloca manuelmente el numero de personas que realizaron el experimento.

29 | %Promedio zancada de cada Persona (longitud entre dos de las marcas dispuestas en el suelo).
30 | %se debe escoger analizando la marcha de cada persona.
31 | P=[90 90 90];

Desde la linea 19 hasta la 23 se agregan las carpetas donde se encuentran almacenados
los algoritmos IMU y del sistema optico de medida, y la carpeta de Datasets. Las variables
VarpetaV, FormatoV y CarpetalMU se utilizan luego para concatenar la cadena de ubica-
cion de cada uno de los archivos a analizar, y las variables NumMuestras y NumPersonas
almacenan el niumero de marchas por personay el nUmero de personas que realizan el expe-
rimento, respectivamente. Las ultimas dos variables mencionadas sirven para estructurar el
ciclo para el andlisis de cada uno de los archivos de marcha en el algoritmo correspondiente.
La variable P corresponde a la longitud de zancada que se tomo6 como referencia colocando
las marcas para validar el sistema 6ptico de medida, se debe guardar por persona expresado
en centimetros.

"Para el sistema éptico de medida, es un proceso tardado debido a que analiza y muestra marco a marco la estimacién
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Ciclo para analisis de los archivos del sistema 6ptico de medida.

%6 Algoritmo Vision

for M=1:NumPersonas

i=0;

while i<NumMuestras
i=i+1
LZ=AV(strcat('Datasets/',num2str(M),CarpetaV,num2str(i),FormatoV),P(1,M))
[a b]=size(LZ);

if a==3

LongZ (i,:,M) = LZ;

elseif a<3

LongZ (i,:,M) = [Lz(1,1) LZ(2,1) 0];

end
end
end

El ciclo para el analisis de los archivos del sistema optico de media se realizan uno a uno
por cada persona y durante el ciclo de cada persona se analiza cada grabacion de la mar-
cha de la persona correspondiente. Al algoritmo se le entrega concatenado la direccion de
ubicacion de cada una de las grabaciones. Como resultado entrega el arreglo LongZ que
almacena tantas matrices como personas hayan realizado el experimento, cada matriz tie-
ne una dimensién de tantas columnas como zancadas haya dado la persona y por tantas
filas como marchas haya realizado la persona; Cada una de las celdas corresponden a la
estimacién de la longitud de la zancada correspondiente.

Ciclo para analisis de los archivos IMU mediante Algoritmo IMU 1.

%86 Algoritmo Distance_Cellphone_100cm

close all

for M=1:NumPersonas
i=0;

while i<NumMuestras
i=i+l
[A,W,0,Ts] = load_datasetl(strcat(CarpetaIMU,num2str(M),"'/Pie/",num2str(i)))
LongZ1(i,:,M) = get_stride_length(A,W,0,Ts)«100;
close all

end

end

El ciclo para el analisis de los archivos IMU del pie se realizan uno a uno por cada personay
durante el ciclo de cada persona se analiza cada archivo .csv de la marcha de la persona co-
rrespondiente. A la funcion para cargar los datos IMU se le entrega concatenado la direccion
de ubicacion de cada uno de los archivos .csv. Como resultado entrega el arreglo LongZ1
que almacena tantas matrices como personas hayan realizado el experimento, cada matriz
tiene una dimensién de tantas columnas como zancadas haya dado la persona y por tantas
filas como marchas haya realizado la persona; Cada una de las celdas corresponden a la
estimacion de la longitud de la zancada correspondiente.
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Ciclo para analisis de los archivos IMU mediante Algoritmo IMU 2.

%/ Algoritmo Orientacion Mahony
close all

for M=1:NumPersonas

i=0;

while i<NumMuestras

i=i+l

[A,W,0,Ts] = load_datasetl(strcat(CarpetaIMU,num2str(M),'/Pie/ "' ,num2str(i)))
LongZ2(i,:,M) = Script12(Ts,W,A)+100;

close all

end
end

El ciclo para el analisis de los archivos IMU del pie se realizan uno a uno por cada personay
durante el ciclo de cada persona se analiza cada archivo .csv de la marcha de la persona co-
rrespondiente. A la funcion para cargar los datos IMU se le entrega concatenado la direccion
de ubicacion de cada uno de los archivos .csv. Como resultado entrega el arreglo LongZ2
que almacena tantas matrices como personas hayan realizado el experimento, cada matriz
tiene una dimensién de tantas columnas como zancadas haya dado la persona y por tantas
filas como marchas haya realizado la persona; Cada una de las celdas corresponden a la
estimacion de la longitud de la zancada correspondiente.

Ciclo para analisis de los archivos IMU mediante Algoritmo IMU 3.

%6 Algoritmo Walking speedestimationusingashank—mountedinertialmeasurementunit
close all

for M=1:NumPersonas

i=0;

while i<NumMuestras

i=i+1

[A,W,0,Ts] = load_datasetl(strcat(CarpetaIMU,num2str(M),'/Pantorrilla/',num2str(i), '.csv'));
LongZ3(i,:,M) = Algoritmo3(A,W,Ts)=100;

close all

end
end

El ciclo para el analisis de los archivos IMU de la pantorrilla se realizan uno a uno por cada
persona y durante el ciclo de cada persona se analiza cada archivo .csv de la marcha de la
persona correspondiente. A la funcién para cargar los datos IMU se le entrega concatenado
la direccion de ubicacion de cada uno de los archivos .csv. Como resultado entrega el arreglo
LongZ3 que almacena tantas matrices como personas hayan realizado el experimento, cada
matriz tiene una dimension de tantas columnas como zancadas haya dado la persona y por
tantas filas como marchas haya realizado la persona; Cada una de las celdas corresponden
a la estimacion de la longitud de la zancada correspondiente.
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6. Guardar los arreglos en un archivo .mat

1 | %% Guardar Longitud Zancadas en .mat
2 | save LongZancadas.mat LongZ LongZl LongZ2 LongZ3 —v7.3;

En ésta seccion se almacenan los resultados en LongZancadas.mat, éste queda almace-
nado junto al archivo principal Main.m como se muestra en la Figura[B.7]

algoritmos imu
DataSets
Wisian

] LongZancadas

%) Main

Figura B.7: Archivo con los resultados de estimacion.



Anexo C

Codigos algoritmos basados en IMU.

En este anexo se presentan los cédigos de los algoritmos basados en unidades inerciales de
medida

Algoritmo 1.

function Step_Length = get_stride_length(A,W,0,Ts)
%6 Step 2: Angular velocity is used to separate motion from rest phases.
%”"1” for rest, and ”0” for no rest.

WNorm = vecnorm(W') ';

WNorm = moving_average_filter (WNorm,20);
A = moving_average_filter(A,5);
WBinary = WNorm < 0.95;

Begin_Rest = find (diff (WBinary) == +1);
End_Rest = find (diff (WBinary) == —1);

figure; plot(WNorm); hold on; plot(WBinary);
title ('Velocidad angular normalizada — vector de deteccién de fases.');
xlabel ('Time [centiseconds]');
ylabel ("Angular velocity [rad/sec]');
Comienzo = End_Rest(1);
% This conditional ensures that BFFoot(i) < EFFoot(i), i = 1,2,...
if Begin_Rest(1) > End_Rest(1)
End_Rest = End_Rest(2:end);
end

%6 Step 2. Accelerations are expressed in a common reference frame
Q = angle2quat(0(:,1),0(:,2),0(:,3),'ZYX");

ACommon = quatrotate(Q,4);

% Calculation loop for each motion phase

N = length (Begin_Rest);
PGround = zeros(N,3);
for i = 1:N

if i==
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% Direction of the gravity vector when the foot is at rest. Here is
%important to clarify that the rest phase is a subphase of the contact

%phase.
ARest = ACommon (Comienzo—20:Comienzo,:) ;
AFoot_t0 = mean(ARest) ;

% Calculation of the rotation matrix from the IMU's inertial reference
%frame to ground frame. In the ground frame the Z—axis points in the
%direction of the gravity.

Z = AFoot_t0' / norm(AFoot_t0);
Y = cross(z,[1;0;0]);

Y =Y / norm(Y);

X = cross(Y,z);

X = X / norm(X);

R_From_F_to_G = [X,Y,2]";

Q_From_F_to_G = dcm2quat (R_From_F_to_G);

% Accelerations during the motion phase are projected to the ground

% frame .
AMotion = ACommon (End_Rest (i) :Begin_Rest(i+1) ,:);
AGround = quatrotate(Q_From_F_to_G,AMotion);

% Gravity acceleration, which is obtained during the rest phase, is
% subtracted to the accelerations of the motion phase

AGravity = quatrotate(Q_From_F_to_G,AFoot_t0);

AGround = AGround — AGravity;

% Integration of the acceleration in the Ground frame.

TO = End_Rest(i)+*Ts;

Tf = Begin_Rest(i+1)*Ts;

% Velocity at the end of the motion phase

[¢ = Tsxtrapz (AGround) / (Tf—TO);
AGround_No_Drift = AGround — C;

% Velocity

VGround = Ts*cumtrapz (AGround_No_Drift);

% Integration of the linear velocity in the Ground frame.
PGround (i,:) = Ts*trapz(VGround);
end

if i>1

%86 Step 3:

% Direction of the gravity vector when the foot is at rest. Here is
%important to clarify that the rest phase is a subphase of the contact

% phase .

ARest = ACommon (Begin_Rest(i—1)+1:End_Rest(i—1),:);
AFoot_t0 = mean(ARest) ;

%o Step 4:

% Calculation of the rotation matrix from the IMU's inertial reference
%frame to ground frame. In the ground frame the Z-axis points in the
%direction of the gravity.

= AFoot_t0' / norm(AFoot_t0);

= cross(z,[1;0;01]);

=Y / norm(Y);

= cross(Y,z);

= X / norm(X);

R_From_F_to_G = [X,Y,2]";

Q_From_F_to_G = dcm2quat (R_From_F_to_G);

%86 Step 5:

Mo o< < N
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% Accelerations during the motion phase are projected to the ground

% frame .

AMotion = ACommon (End_Rest(i—1):Begin_Rest(i—1+1),:);
AGround = quatrotate(Q_From_F_to_G,AMotion);

%k Step 6:

% Gravity acceleration, which is obtained during the rest phase, is
% subtracted to the accelerations of the motion phase

AGravity = quatrotate(Q_From_F_to_G,AFoot_t0);
AGround = AGround — AGravity,;
%6 Step  7:
% Integration of the acceleration in the Ground frame.
TO = End_Rest(i—1)+Ts;
Tf = Begin_Rest(i—1+1)«Ts;
% Velocity at the end of the motion phase
[¢ = Tsxtrapz (AGround) / (Tf—TO);
AGround_No_Drift = AGround — C;
% Velocity
VGround = Ts*cumtrapz (AGround_No_Drift);
%86 Step 8:
% Integration of the linear velocity in the Ground frame.
PGround (i,:) = Ts=trapz(VGround);
end
end
Step_Length = sqrt(PGround(:,1)."2 + PGround(:,2)."2);
fprintf ('Step length = %.2f cm\n',100«Step_Length);
end
% function Integ_-Signal = spline_integrator (Signal,Ts)
% % Dimensions of the signal
% [NRows, NCols ] = size(Signal);
O/O
% %A time variable is created
% Time = Ts » (0:NRows—1)";
O/Q
% % Spline approximation
% Integ_Signal = zeros(1,NCols);
% for i = 1:NCols
% pp = spline(Time, Signal (:,i));
% Integ-Signal(i) = integral (@(T) ppval(pp,T),0,Time(end));
% end
% end
O/O
% function Integ_Signal = cumulative_spline_integrator(Signal,Ts)
% % Dimensions of the signal
% [NRows, NCols] = size(Signal);
°/Q
% %A time variable is created
% Time = Ts = (0:NRows—1)"';
O/O
% % Spline approximation
% Integ_-Signal = zeros (NRows, NCols) ;
% for col = 1:NCols
% pp = spline (Time, Signal (:,col));
% for row = 1:NRows
% Integ-Signal (row,col) = integral (@(T) ppval(pp,T),0,Time(row));
% end
% end
% end
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Algoritmo 2.

function Step_Length=Script12(Ts,W,A)

addpath( 'algoritmos imu/Algoritmo2/Quaternions');
addpath( 'algoritmos imu/Algoritmo2/ximu_matlab_library ") ;

% Import data
samplePeriod = 1/100;
A = moving_average_filter(A,5);
time = (O0:length(A))"' = (Ts);
gyrX = rad2deg(W(:,1))
gyrY = rad2deg(W(:,2))
gyrZ = rad2deg(W(:,3))
accX = A(:,1)+(1/9.81);
)
)

accY = A(:,2)+(1/9.81
accZ = A(:,3)+(1/9.81

o,

% Detect stationary periods

%Compute angular velocity magnitude

gyr_mag = sqrt(gyrX.»gyrX + gyrY.+«gyrY + gyrZ.sgyrZ);

%HP filter angular velocity data

filtCut0ff = 0.001;

[b, a] = butter(1, (2+filtCut0ff)/(1/samplePeriod), 'high');
gyr_magFilt = filtfilt(b, a, gyr_mag);

% Compute absolute value

gyr_magFilt = abs(gyr_magFilt);

%LP filter angular velocity data

filtCut0ff = 5;

[b, a] = butter(1, (2+filtCut0ff)/(1/samplePeriod), 'low');
gyr_magFilt = filtfilt(b, a, gyr_magFilt);

% Threshold detection

stationary = gyr_magFilt <35;

Begin_Rest find(diff (stationary) == +1);
End_Rest = find (diff (stationary) == —1);

startTime= (End_Rest(1)—150)=Ts;

stopTime=(Begin_Rest(length (Begin_Rest))+150)+«Ts;

indexSel = find (sign(time—startTime)+1, 1) : find(sign(time—stopTime)+1,
gyr_magFilt=gyr_magFilt (indexSel);

time = time(indexSel);

gyrX = rad2deg(gyrX(indexSel, :));

gyrY = rad2deg(gyrY(indexSel, :));

gyrZ = rad2deg(gyrZ(indexSel, :));

accX = accX(indexSel, :);
accY = accY(indexSel, :);
accZ = accZ(indexSel, :);

stationary=stationary(indexSel,:) ;
Begin_Rest = find (diff (stationary) == +1);
End_Rest = find (diff (stationary) == —1);

o,

1)

(<

% Plot data raw sensor data and stationary periods

figure ( 'Position', [9 39 900 600], 'NumberTitle"', 'off', 'Name', 'Sensor Data');
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ax(1) = subplot(2,1,1);
hold on;
plot(time, accX, 'r');
plot(time, accY, 'g');
plot(time, accZ, 'b');
title ("Accelerometer');
plot(time, gyr_magFilt/100, ':k');
plot(time, stationary, 'k', 'LineWidth', 2)
xlabel ('Time (s)");
ylabel ("Acceleration (g)');
legend ('X', 'Y', 'Z', '"WNorm', 'Stationary');
hold off;
ax(2) = subplot(2,1,2);
hold on;
plot(time, gyrX, 'r');
plot(time, gyrY, 'g');
plot(time, gyrzZ, 'b");
title ('Gyroscope');
xlabel ('Time (s)');
ylabel ("Angular velocity ("\circ/s)");
legend ('X', 'Y', 'Z");
hold off;

linkaxes(ax, 'xX");

o,

%Compute orientation

quat = zeros(length(time), 4);
AHRSalgorithm = AHRS( 'SamplePeriod', 1/20, 'Kp', 1, 'Kplnit', 20);

% Initial convergence
initPeriod = 2;
indexSel = 1 : find(sign(time—(time(1)+initPeriod))+1, 1);
for i = 1:2000
AHRSalgorithm.UpdateIMU ([0 O O], [mean(accX(indexSel)) mean(accY(indexSel)) mean(accZ(indexSel))]);
end

%For all data
for t = 1:length(time)
if (stationary(t))
AHRSalgorithm.Kp = 0.5;
else
AHRSalgorithm.Kp = 0;
end
AHRSalgorithm.UpdateIMU(deg2rad ([gyrX(t) gyrY(t) gyrZ(t)]), [accX(t) accY(t) accZ(t)]);
quat(t,:) = AHRSalgorithm.Quaternion;
end

o,
()

%Compute translational accelerations

% Rotate body accelerations to Earth frame

acc = quaternRotate ([accX accY accZ], quaternConj(quat));
% Convert acceleration measurements to m/s/s

acc = acc * 9.81 ;

% %Remove gravity from measurements

acc(:,3) = acc(:,3) — 9.81;

% Plot translational accelerations

figure ( 'Position', [9 39 900 300], 'NumberTitle"', 'off', 'Name', 'Accelerations");
hold on;

plot(time, acc(:,1), 'r');

plot(time, acc(:,2), 'g');
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plot(time, acc(:,3), 'b');
title ('Acceleration');

xlabel ('Time (s)"');
ylabel ( "Acceleration (m/s/s)');
legend (X", 'Y', 'Z");

hold off;

o,

%Compute translational velocities

%acc(:,3) = acc(:,3) — 9.81;

% Integrate acceleration to yield velocity
zeros(size(acc));

for t = 2:length(vel)

vel =

* samplePeriod;

%force zero velocity when foot stationary

== —1);

= 1);

vel(t,:) = vel(t—1,:) + acc(t,:)
if (stationary(t) == 1)
vel(t,:) = [0 O O];

end
end
%Compute integral drift during non—stationary periods
velDrift = zeros(size(vel));
stationaryStart = find ([0; diff (stationary)
stationaryEnd = find ([0; diff(stationary)]
for i = 1:numel(stationaryEnd)

/ (stationaryEnd(i) — stationaryStart(i));

driftRate = vel(stationaryEnd(i)—1, :)
enum = 1:(stationaryEnd(i) — stationaryStart(i));
drift =

velDrift(stationaryStart(i):stationaryEnd(i)—1,

end
%Remove integral drift
vel = vel — velDrift;

%Compute translational position
% Integrate velocity to yield position
pos = zeros(size(vel));
for t = 2:length(pos)

pos(t,:) = pos(t—1,:) + vel(t,:)
end

% Plot translational position
figure ('Position', [9 39 900 600],
hold on;

plot(time, pos(:,1),
plot(time, pos(:,2),
plot(time, pos(:,3),
title ('Position");
xlabel ('Time (s)"');
ylabel ('Position (m)");
legend (X", 'Y', 'Z");
hold off;

o,

* samplePeriod;

"NumberTitle ',

[enum'sdriftRate (1) enum'+«driftRate(2) enum'sdriftRate(3)];

) =

drift;

%integrate velocity to yield position

'off ', 'Name', 'Position");

% Plot 3D foot trajectory

% %Remove stationary periods from data to
% posPlot = pos(find (" stationary), :);

% quatPlot = quat(find (" stationary), :);
posPlot = pos;

plot
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quatPlot = quat;

%Extend final sample to delay end of animation

extraTime = O0;

onesVector = ones(extraTime«(1/samplePeriod), 1);
posPlot = [posPlot; [posPlot(end, 1)sonesVector, posPlot(end, 2)xonesVector, posPlot(end, 3)+onesVector]];
quatPlot = [quatPlot; [quatPlot(end, 1)ronesVector, quatPlot(end, 2)=xonesVector, quatPlot(end, 3)ronesVector, <

quatPlot(end, 4)xonesVector]];

% Create 6 DOF animation

% SamplePlotFreq = 4;

% Spin = 120;

% SixDofAnimation (posPlot, quatern2rotMat(quatPlot),

O/ o
O/ o

%
%
O/ ©°

0/ o

'SamplePlotFreq', SamplePlotFreq, 'Trail', 'All",

'Position', [9 39 1280 768], 'View', [(100:(Spin/(length(posPlot)—1)):(100+Spin)) "', 10«ones(«+
length (posPlot), 1)],

'AxisLength', 0.1, 'ShowArrowHead', false,

'Xlabel', 'X (m)', 'Ylabel', 'Y (m)', 'Zlabel', 'Z (m)', 'ShowlLegend', false,

'CreateAVI', false, 'AVlfileNameEnum', false, 'AVlfps', ((1/samplePeriod) / SamplePlotFreq))«

posi=zeros(length (Begin_Rest) ,3);

for K=1:length(Begin_Rest)
if K==
posi(K,:)=pos(Begin_Rest(K) ,:);
elseif K>1
posi(K,:)=pos(Begin_Rest(K) ,:)—pos(Begin_Rest (K—1),:);
end
end
Step_Length = sqrt(posi(:,1)."2 + posi(:,2)."72);

fprintf ('Step length = %.2f cm\n',100+Step_Length);

end
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Algoritmo 3.

function stride_length = Algoritmo3(A,W,Ts)

% |Implementacion del algoritmo para estimacién de longitud propuesto en:
% [1] Li, Q.; Young, M.; Naing, V. & Donelan, J.

% Walking speed estimation using a shank—mounted inertial measurement unit
%dJournal of Biomechanics, 2010, 43, 1640 — 1643.

%Se suavisa la velocidad angular con un filtro de media mévil de orden 5.
time = (1:length(A))"' « (Ts);

angular_vel_z = moving_average_filter(W(:,3),10);

%Busqueda de maximos locales negativos cuya prominencia sea mayor a 10

% grados/segundo.

threshold deg2rad(10);

[peak,location] = findpeaks(angular_vel_z, 'MinPeakProminence ', threshold);
% Elimina picos con velocidad angular mayor que 10 grados/seg. Con esto se
%asegura que solo se encuentren los picos negativos.

location = location(peak < threshold);
peak = peak(peak < threshold);

% Display

figure ;

plot(time,rad2deg(angular_vel_z),'b—',location*Ts,rad2deg(peak), 'ro'); grid on;
title ('Angular velocity medio—lateral axis of shank');

xlabel ( 'Time [seconds]');

ylabel ( "Angular velocity [deg/sec]');

%Se calcula el nimero de zancadas como la cantidad de maximos negativos de
%velocidad angular.

nstrides

length (location) —1;
zeros (nstrides,1);

stride_length

nn=1;

for nn=1:3
if nn==1
%Rango de datos de la zancada actual
range = 1:location(1);

%Se seleccionan datos entre dos picos consecutivos

wz_stride = angular_vel_z(range);

%Se calcula el angulo theta acuerdo con la ecuacion (2) de [1]
theta = cumsum(wz_stride) = Ts;

% Aceleraciones tangencial y normal
accel_tangential = moving_average_filter (A(range,1),5);

accel_normal = moving_average_filter (A(range,2),5);

%Se convierten las aceleraciones al sistema coordenado de referencia.
% Ecuacion (1) de [1]
[ax,ay] = from_sensor_to_world(theta,accel_tangential,accel_normal);

%Se integran las aceleraciones “ax” y “ay

vx = cumsum(ax) * Ts;
vy = cumsum(ay) =* Ts;
%Se integran las velocidades "vx” y vy~
sx = cumsum(vx) * Ts;
sy = cumsum(vy) =« Ts;

%Se resta el factor 0.5 « tstride « vx(T)
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tstride = (location(1) — 1) « Ts;

sx = sx — 1/2 » tstride * vx(end);
sy = sy — 1/2 » tstride » vy(end);
% Longitud de zancada

stride_length(nn) = sqrt(sx(end)"2 + sy(end)"2);
end

if nn"=1&&nn"=3

for i = 1:nstrides
%Rango de datos de la zancada actual
range = location(i):location(i+1)

%Se seleccionan datos entre dos picos consecutivos

wz_stride = angular_vel_z(range);

%Se calcula el angulo theta acuerdo con la ecuacién (2) de [1]
theta = cumsum(wz_stride) * Ts;

% Aceleraciones tangencial y normal
accel_tangential = moving_average_filter (A(range,1),5);

accel_normal = moving_average_filter (A(range,2),5);

%Se convierten las aceleraciones al sistema coordenado de referencia.

% Ecuacion (1) de [1]

[ax,ay] = from_sensor_to_world(theta,accel_tangential,accel_normal);
%Se integran las aceleraciones “ax” y “ay’

cumsum(ax) = Ts;

cumsum(ay) * Ts;

VX

vy

%Se integran las velocidades "vx” y vy
sx = cumsum(vx) = Ts;
sy = cumsum(vy) = Ts;

%Se resta el factor 0.5 « tstride =« vx(T)

tstride = (location(i+1) — location(i)) =* Ts;
sx = sx — 1/2 » tstride =+ vx(end);
sy = sy — 1/2 « tstride * vy(end);

% Longitud de zancada

stride_length(nn) = sqrt(sx(end)"2 + sy(end)"2);

end
end

if nn==3

%Rango de datos de la zancada actual

range = location(2) :(length (angular_vel_z)—30);

%Se seleccionan datos entre dos picos consecutivos

wz_stride = angular_vel_z(range);

%Se calcula el angulo theta acuerdo con la ecuacion (2) de [1]
theta = cumsum(wz_stride) * Ts;

% Aceleraciones tangencial y normal
accel_tangential = moving_average_filter (A(range,1),5);

accel_normal = moving_average_filter (A(range,2),5);

%Se convierten las aceleraciones al sistema coordenado de referencia.
% Ecuacion (1) de [1]

[ax,ay] = from_sensor_to_world(theta,accel_tangential,accel_normal);
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%Se integran las aceleraciones "ax” y "ay”

vx = cumsum(ax) * Ts;

vy = cumsum(ay) * Ts;

%Se integran las velocidades "vx” y vy’

sx = cumsum(vx) = Ts;

sy = cumsum(vy) * Ts;

%Se resta el factor 0.5 « tstride =« vx(T)

tstride = ((length (angular_vel_z)—30) — location(2)) * Ts;
sx = sx — 1/2 * tstride = vx(end);

sy = sy — 1/2 » tstride » vy(end);

% Longitud de zancada

stride_length(nn)
end
end

= sqrt(sx(end)"2 + sy(end)"2);

disp( 'Longitudes de zancada obtenidas');

disp(stride_length);
end




Anexo D

Codigo algoritmo sistema optico de
medida.

En este anexo se presentan el codigo del sistema 6ptico de medida.

Algoritmo

function LongZ = AV(Filename, Prom)

vidObj = VideoReader (Filename);

MT=0; ‘Marcos totales.

x=1;%ontador de marcos procesados por algoritmo.
z=0; % ontador de las veces que se inicia una zancada.
conP=0; % ontador de zancadas dadas.

while hasFrame(vid0Obj)

vidFrame = readFrame(vidObj);

Gy=rgb2gray(vidFrame) ;

BW=im2bw (Gy,0.2) ;

BW=imcomplement (BW) ;

se = strel('disk', 7); %Elemento estructurante tipo disco de tamanno 5.

BW=imfill(BW, 'holes'); %Rellenamos los huecos que puedan haber en los objetos cerrados
BW = imopen(BW,se);

[a,b]=size (BW);

stats= regionprops(BW, 'Centroid ', 'BoundingBox ") ;

n=length (stats);

Smshow (BW)

if (n==2)
X1=stats(1).Centroid(1);
Yi=stats(1).Centroid(2);
X2=stats(2).Centroid(1);
Y2=stats(2).Centroid(2);

87
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distancial(x,1)=sqrt ((X2—X1)"2+(Y2—Y1)"2); % Distancia en pixeles entre los centros de los marcadores.

if ((abs(x1—X2)>=0)&&(abs(X1—X2)<=5&&z==0)) || (z>0&&(abs (X1—X2) >=0)&&(abs (X1—X2) <=5)&&Cent (x—1,1)>(Prom—6))

z=z+1;

Marcal(z,1)=X1;
Marcal(z,2)=Y1;
Marca2(z,1)=X2;
Marca2(z,2)=Y2;
if z>1

LongZ(z—1,1)=Cent (x—1,1);
conP=conP+1;

end

end

imshow(vidFrame)
hold on
line ([X1 x2],[Y1 Y2])

if z>0

line ([Marcal(z,1) Marca2(z,1)],[Marcal(z,2) Marca2(z,2)])
MX=[X1 X2 Marcal(z,1) Marca2(z,1)];

MY=[Y1 Y2 Marcal(z,2) Marca2(z,2)];

if MY(1,2)>MY(1,1)
MX(1,1:2)=[X2 X1];
MY (1,1:2)=[Y2 X1];
end
if MY(1,4)>MY(1,3)
MX(1,3:4)=[Marca2(z,1) Marcal(z,1)];
MY (1,3:4)=[Marca2(z,2) Marcal(z,2)];
end
line ([MX(1,3) MX(1,1)],[MY(1,3) MY(1,1)], 'Color', 'green', ' 'LineStyle','—")
distancia3(x,1)=sqrt ((MX(1,1)-MXx(1,3)) " 2+(MY(1,1)—-MY(1,3))"2);

Cent(x,1)=(distancia3(x,1)+20)/distancial(x,1);
text (500,400, 'Distancia en pixeles: ',num2str(distancia3(x,1))], 'Color','r", 'FontSize',11)
text(500,430,[ 'Distancia en centimetros: ',num2str(Cent(x,1)),"' Cm'], 'Color',"'r"', 'FontSize',11)

[A,B]=size (Marcal);
r = 17;
for L=1:A
Cirl = [Marcal(L,1) Marcal(L,2)];
Cir2 = [Marca2(L,1) Marca2(L,2)];
posl = [Cirl—r 2sr 2sr];
pos2 = [Cir2—r 2+r 2+r];
rectangle( 'Position ',pos1, 'Curvature',[1 1], 'faceColor',[0 0 0])
rectangle( 'Position ',pos2, 'Curvature ' ,[1 1], 'faceColor',[0 0 0])
line ([Marcal(L,1) Marca2(L,1)],[Marcal(L,2) Marca2(L,2)] )
hold off
pause (0.01);
end
end

for 1=1:n
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BB=stats (1) .BoundingBox;
rectangle( 'position ' ,[BB(1),BB(2),BB(3), BB(4)], 'EdgeColor',"’
hold off
pause(0.01);
end
x=x+1;
end
MT=MT +1;
end

fprintf ('El numero de zancadas fue %.f \n',conP);
fprintf ('Longitud en centimetros %.4f \n',LongZ);

end

r','LineWidth ',2)




Anexo E

Implementacion de algoritmos IMU.

En éste anexo se explicara con mas detalle la implementacion de los algoritmos IMU.

Para facilidad de implementacion, el primer problema se aborda de la misma manera para todos
los algoritmos basados en unidades de medicion inercial asi:

En la Figura[E.1]vemos el archivo en formato .csv entregado por la aplicacion HyperIMU instalada
en los smartphone destinados a la toma de los datos inerciales en la marcha. Las primeras tres
filas de este archivo estan destinadas al encabezado, aqui aparece el nombre de la aplicacion,
fecha y tiempo de muestreo de los datos (deben ser borradas manualmente). La fila siguiente esta
destinada a los nombres de cada variable, estos dependen de cada dispositivo, por esto deben
cambiarse para estandarizar el nombre de las mismas; El resto de las filas estan asociadas a los
datos tomados.

@ HyperlhU - ianovir
(@ Date:Sun Mar 07 01:45:14 GMT-05:00 2021, Sampling Rate:20ms

accelerometer.x, accelerom eter. y, accelerometer. z,akm09918c_magnetic. x, akm09918c_magnetic.
0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

-0,367,9.97,-0.45,0.0,0,0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
-0.267,9.97,-0.45,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
-0.367,9.97,-0.45,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

9 -0.3679.97,-0.45,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

10 -0.787,9.913,-0.276,-13.08,-7.26,-27.3,0,0,0.0,0.0,-0.0026170614,0,018038577,0. 00717357

11 -0.456,10.016,-0.321,-12.78,-7.62,-27.48,27.96,-93,15,-2.6,2.82772337E-4,-0,.0049609924,0.0071 7357
12 |-0.65,9.898,-0.254,-12.6F,-8.34,-27.48,29.21,-93.9,-3.76,3.8277337E-4,0.0010389372,0.0091 73637

L L. EF ST R,

Figura E.1: Raw de datos entregado por HyperlIMU en formato csv.

El siguiente fragmento de cddigo muesta la implementacion del paso uno (recepcion de los datos).

1 | data = readtable(Filename, 'VariableNamingRule ', 'preserve');
2 | %Se unifican los nombres de las variables dado que la aplicacion

90
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% "Hyperlmu” genera nombres dependientes del hardware de cada teléfono.
if width(data) == 12

data.Properties.VariableNames = {'Ax"','Ay','Az','Mx','My','Mz','Ox"','Oy",'Oz", "Wx"', "Wy"', "Wz"};
else

error('El archivo de datos debe contener 12 columnas');

end

A = [table2array(data(:, 'Ax')) table2array(data(:, 'Ay')) table2array(data(:, 'Az'))];
0 = [table2array(data(:, 'Ox')) table2array(data(:, 'Oy')) table2array(data(:, 'Oz'))];
W = [table2array(data(:, 'Wx')) table2array(data(:, 'Wy')) table2array(data(:, 'Wz'))];
Ts = 20e—3;

En en fragmento de cédigo anterior se puede apreciar la funcién codificada en Matlab que permite
extraer los datos del archivo .csv mencionado. Alli se crean las matrices de tres columnas X, Y
y Z de cada una de las variables de interés: aceleracion (A), orientacion (O) y velocidad angular
(W), las cuales son almacenadas en el espacio de trabajo de Matlab.

En las subsecciones siguientes, se expondra como son resueltos los cinco problemas siguientes,
por cada uno de los algoritmos.

E.0.1. Algoritmo 1 tomado de: Estimation of foot trajectory during human walking

by a wearable inertial measurement unit mounted to the foot [1]

Para la correcta implementacion del algoritmo mencionado en este trabajo, la IMU debe colocarse
en el dorso del pie como se muestra en la Figura[E.2|

Figura E.2: Colocacion de la unidad de medicién inercial en el cuerpo [1].

= Deteccion de las fases de movimiento de la pierna:

En la Figura [E.3|se muestra la gréfica de la velocidad angular normalizada (azul) y la detec-
cién de inicios y finales de fases en el ciclo de la marcha (rojo).
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Velocidad angular normalizada - vector de deteccion de fases.
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Figura E.3: Velocidad angular normalizada - vector de deteccion de fase.

En el siguiente fragmento de codigo se muestra la implementacion de la deteccidn de fase
de movimiento de la pierna.

%6 Step 2: Angular velocity is used to separate motion from rest phases.

%”"1” for rest, and "0” for no rest.

WNorm = vecnorm(W') ';

WNorm = moving_average_filter (WNorm,20);
A = moving_average_filter(4,5);
WBinary = WNorm < 0.95;

Begin_Rest = find (diff (WBinary) == +1);
End_Rest = find(diff (WBinary) == —1);
figure; plot(WNorm); hold on; plot(WBinary);

title ('Velocidad angular normalizada — vector de detecciéon de fases.');
xlabel ('Time [centiseconds]');
ylabel ( "Angular velocity [rad/sec]');

El algoritmo en este punto logra detectar el inicio y finalizacion de fases del ciclo de la marcha
a partir de la velocidad angular del dispositivo, para esto, cdmo se ve en el fragmento de
codigo anterior, se calculé la norma euclidiana (WNorm) de la velocidad angular presentada
en los ejes X, Y y Z en cada terna de datos tomada y luego se aplicoé un filtro de media
moévil. Cuando la pierna se encuentra en fase de descanso, el valor de la velocidad angular
normalizada es bajo, sabiendo esto, se cred un vector binario (WBinary) donde cuando la
velocidad angular normalizada sea menor a un valor de 0,95 rad/s E], en el vector binario se
guardara un 1y se guardara 0 en caso contrario. También cémo se observa en el fragmento
de cdédigo, en las variables (Begin_ rest) y (End_ rest) se almacené la posicién del dato
donde conmuta el vector binario, cuando el vector (WBinary) va de 1 a 0 (End_ rest) indica
que finaliza una fase de descanso o comienza la fase de balanceo, en el otro caso, cuando
el vector (WBinary) va de un valor de 0 a 1, (Begin_ rest) indica que inici6 una fase de
descanso o lo que es igual, finalizé una fase de balanceo.

'Se fija dependiendo de las condiciones del experimento, por ésto se deben hallar experimentalmente en pruebas piloto.
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= Estimacion de la orientacion del dispositivo IMU:

En el siguiente fragmento de cédigo se muestra la implementacion del algoritmo para en-
contrar el cuaternion que describe las rotaciones del dispositivo en la marcha.

Q = angle2quat (0(:,1),0(:,2),0(:,3),'2ZYX");

En éste punto, se aprovecho6 que los smartphone pueden entregar directamente la orienta-
cién del dispositivo a través de los angulos de Euler (el teléfono por defecto tiene un marco
de referencia fijo y mediante los angulos Azimuth, pith y roll, entrega la posicién angular del
dispositivo en cada instante de tiempo a partir de ese sistema coordenado ya establecido).
Luego, en Matlab se convirtié6 ésta matriz de orientacion expresada en angulos de Euler a
una matriz de cuaterniones procedimiento que se documenta en [47] y se almacené en la
variable Q.

Rotacion de la matriz de aceleracion:

En el siguiente fragmento de cddigo se muestra la implementacién del algoritmo en donde
se rotd la matriz de aceleracion.

ACommon = quatrotate(Q,A);

En Matlab ya existen funciones para la realizacion de este procedimiento como se ve en el
fragmento de codigo anterior, donde se rotd la matriz de aceleracion a partir del cuaternion
encontrado (procedimiento que se documenta en [47]). La aceleracién ya rotada a partir del
marco de referencia inicial se guard6 en ACommon.

A partir de aqui, en el algoritmo se segmenta la marcha y el analisis se realiza por zancada.
En éste articulo se menciona que todos los calculos se deben realizar por zancada para
disminuir el error por drift.

En el fragmento de codigo siguiente, se muestra como se encontrd la incidencia de la grave-
dad en la aceleracion del dispositivo y se elimind posteriormente.

% Direction of the gravity vector when the foot is at rest. Here is
%important to clarify that the rest phase is a subphase of the contact
%phase .
ARest
AFoot_t0 = mean(ARest);

ACommon (Comienzo —20:Comienzo ,:) ;

% Calculation of the rotation matrix from the IMU's inertial reference
%frame to ground frame. In the ground frame the Z-—axis points in the
%direction of the gravity.

z = AFoot_t0' / norm(AFoot_t0);

v = cross(z,[1;0;0]);




94

= Calculo de la matriz de posicion:

ANEXO E. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS IMU.

Y =Y / norm(Y);
X = cross(Y,Z);
X = X / norm(X);
R_From_F_to_G = [x,v,2]";

Q_From_F_to_G

dcm2quat (R_From_F_to_G);

% Accelerations during the motion phase are projected to the ground
%frame .

AMotion ACommon (End_Rest (i) :Begin_Rest (i+1) ,:);
AGround = quatrotate(Q_From_F_to_G,AMotion);

% Gravity acceleration, which is obtained during the rest phase, is
% subtracted to the accelerations of the motion phase

AGravity = quatrotate(Q_From_F_to_G,AFoot_t0);

AGround = AGround — AGravity;

Debido a que el andlisis se realiza por zancada, debe definirse un nuevo marco de referencia
tomado de la fase de descanso, por esto, este marco de referencia se hallé mediante la
media de las aceleraciones en fase de descanso antes del inicio de la zancada analizada,
donde (ARest) y (AFoot_t0) son la aceleracion en la fase de descanso y la media de dicha
aceleracion, respectivamente.

El nuevo marco de referencia se encontrd, calcul6 y almacené en la variable (R_From-
_F_to_G), luego se convirti6 a cuaternion y se almacend en la variable (Q_From_F_to_G).
La aceleracion en la fase de balanceo se almacen6 en la variable (AMotion) y luego, se roto
teniendo en cuenta el marco de referencia establecido, este resultado se almacend en la
variable (AGround).

« Eliminacion de la aceleracion de la gravedad: La eliminacién de la aceleracién de

la gravedad se realiz6 teniendo en cuenta que ya toda la matriz aceleracion ha sido
rotada con respecto al marco de referencia establecido, sélo falta determinar cual es la
incidencia de la gravedad en el nuevo sistema coordenado, para esto, se rot6 la media
de aceleracion en fase de descanso (ARest) con respecto al sistema coordenado esta-
blecido (R_LFrom_F_to_G) y se almacené en la variable (AGravity), como ultimo paso se
restd (AGravity) de (AGround) para eliminar la incidencia de la gravedad en la matriz
de aceleracién durante la zancada.

En el fragmento de codigo siguiente, se muestra la implementacion del algoritmo donde se
calcul6 la matriz de posicion.
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1 % Integration of the acceleration in the Ground frame.
2 TO = End_Rest(i)+Ts;

3 Tf = Begin_Rest(i+1)+Ts;

4 % Velocity at the end of the motion phase

5 C = Tsxtrapz (AGround) / (T£f-—TO);

6 AGround_No_Drift = AGround — C;

7 % Velocity

8 VGround = Ts*cumtrapz (AGround_No_Drift);

9

10 % Integration of the linear velocity in the Ground frame.
1 PGround(i,:) = Tsxtrapz (VGround) ;

Se calcul6 el tiempo de inicio y final de la zancada (tiempo de integracién), se almacenaron
en las variables (T0) y (Tf), luego, se calcul6 la estimacion del error por drift el cual se
almaceno en la variable (C), después se resta de (AGround) para encontrar la matriz de
aceleracion compensada. Se calculd la primer integracion a la matriz de aceleracion, como
resultado se obtuvo la matriz de velocidad que se almacend en (VGround), luego se integro
nuevamente para obtener la matriz de poscicion del dispositivo, se presenté la ubicacion de
la pierna con respecto al marco de referencia correspondiente y se almacend en la variable
(PGround).

= Estimacion de longitud de zancada:

En el siguiente fragmento de cddigo, se muestra la implementacién del algoritmo donde se
estimé la longitud de cada una de las zancadas de la marcha.

1 | Step_Length = sqrt(PGround(:,1)."2 + PGround(:,2)."2);

Del paso anterior se obtuvieron las ubicaciones del pie en cada finalizacion de zancada con
respecto al marco de referencia correspondiente, se tuvo en cuenta que el plano donde se
presenta el movimiento de interés, es el plano XY, plano transversal del cuerpo. Luego, s6lo
fue necesario encontrar la distancia euclidiana entre los puntos de cada uno de los inicios y
finales de zancada presentados en la marcha y se almacenan.

E.0.2. Algoritmo 2 tomado de: Estimation of IMU and MARG orientation using a
gradient descent algorithm [2] .

Para la correcta implementacién del algoritmo mencionado en este trabajo, la IMU debe colocarse
en el dorso del pie como se muestra en la Figura [E.4]
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Figura E.4: Colocacion de la unidad de medicion inercial en el cuerpo [1].

= Deteccion de las fases de movimiento de la pierna:

En la Figura se muestran las graficas asociadas a la velocidad angular en X, Yy Z
( colores, rojo, verde y azul, respectivamente), velocidad angular normalizada (linea negra
punteada) y vector binario de deteccion de fase del ciclo de la marcha (color negro); Acele-
racion en X, Y y Z ( colores, rojo, verde y azul, respectivamente).
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Figura E.5: Velocidad angular & normalizada - vector de deteccion de fase - Aceleracion.

En el siguiente fragmento de cddigo se muestra la implementacion de la deteccion de fase
de movimiento de la pierna.
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% Detect stationary periods

% Compute angular velocity magnitude

gyr_mag = sqrt(gyrX.«gyrX + gyrY.»gyrY + gyrZ.xgyrZ);

%HP filter angular velocity data

filtCut0ff = 0.001;

[b, a] = butter(1, (2+filtCut0ff)/(1/samplePeriod), 'high');
gyr_magFilt = filtfilt(b, a, gyr_mag);

% Compute absolute value

gyr_magFilt = abs(gyr_magFilt);

%LP filter angular velocity data

filtCut0ff = 5;

[b, a] = butter(1, (2+filtCut0ff)/(1/samplePeriod), 'low');
gyr_magFilt = filtfilt(b, a, gyr_magFilt);

% Threshold detection

stationary = gyr_magFilt <35;

Begin_Rest
End_Rest = find(diff (stationary) ==

find (diff (stationary) == +1)
—1

)

Para detectar las fases de la marcha en este algoritmo se usoé los datos de la velocidad an-
gular normalizada, para esto, se encuentr6 la norma euclidiana (gyr_mag) de la velocidad
angular dada sobre los ejes X, Y y Z en cada terna de datos tomada, luego se filtrd y al-
maceno en (gyr_magFilt). Cuando la pierna se encuentra en fase de descanso, el valor de
la velocidad angular normalizada es bajo, sabiendo esto, se hallé6 un vector binario (statio-
nary), donde cuando la velocidad angular normalizada sea menor a un valor de 35°/s EL en
el vector se guardara un 1y se guardara 0 en caso contrario. También como se observé en
el fragmento de codigo, en las variables (Begin_ rest) y (End_ rest) se guardo la posicién
del dato donde conmuta el vector binario, cuando el vector (stationary) va de 1 a 0, (End._
rest) indica que finaliza una fase de descanso o comienza la fase de balanceo, en el otro
caso, cuando el vector (stationary) va de un valor de 0 a 1, (Begin_ rest) indica que inicié
una fase de descanso o lo que es igual, finalizdé una fase de balanceo.

Estimacion de la orientacion del dispositivo IMU:

En el siguiente fragmento de codigo, se muestra la implementacion del algortimo de gradien-
te descendente mediante el cual se encontr6 el cuaternion que describe la orientacion del
dispositivo en la pierna durante la marcha.

function obj = UpdateIMU(obj, Gyroscope, Accelerometer)
% Normalise accelerometer measurement

if (norm(Accelerometer) == 0) % handle NaN
warning (0, 'Accelerometer magnitude is zero. Algorithm update aborted.');
return;

else

Accelerometer = Accelerometer / norm(Accelerometer); %normalise measurement
end
%Compute error between estimated and measured direction of gravity
v = [2+(0obj.q(2)+0bj.q(4) — obj.q(1)+0bj.q(3))
2+(obj.q(1)*obj.q(2) + obj.q(3)xobj.q(4))
obj.q(1)"2 — obj.q(2)"2 — obj.q(3)"2 + obj.q(4)"2]; %estimated direction of gravity

2Se fija dependiendo de las condiciones del experimento, por ésto se deben hallar experimentalmente en pruebas piloto.
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error = cross(v, Accelerometer');
obj.IntError = obj.IntError + error; %compute integral feedback terms
...(only outside of init period)
Ref = Gyroscope — (obj.Kp*error + obj.Kixobj.IntError) ';
%Compute rate of change of quaternion
pDot = 0.5 * obj.quaternProd(obj.q, [0 Ref(1) Ref(2) Ref(3)]); %ompute rate of change of <«
quaternion
obj.q = obj.q + pDot * obj.SamplePeriod; %integrate rate of change of quaternion
obj.q = obj.q / norm(obj.q); %normalise quaternion
% Store conjugate
obj.Quaternion = obj.quaternConj(obj.q);
end

Para encontrar la ortientacién del dispositivo durante la marcha, el algoritmo utiliz6 la fusion
de sensores de aceleracion y velocidad angular, estos datos pasaron a través del algoritmo
de gradiente descendente (gradient descent algorithm) con el cual se encontr6 la matriz de
orientacion del dispositivo expresada en cuaternion (quat), procedimiento que se decribe
en [2].

Rotacion de la matriz de aceleracion:

En el siguiente fragmento de codigo, se muestra la implementacion del algoritmo donde se
rotd la matriz de aceleracion.

%Compute translational accelerations

% Rotate body accelerations to Earth frame

acc = quaternRotate ([accX accY accZ], quaternConj(quat));
% Convert acceleration measurements to m/s/s

acc = acc » 9.81

% %Remove gravity from measurements

acc(:,3) = acc(:,3) — 9.81;

En el fragmento de codigo mostrado, se rotd la matriz de aceleracion a partir del cuaternion
encontrado en el paso anterior y se almacend en (acc), también se convirtié esta a metros
sobre segundo al cuadrado [m/s/s] ya que se encontraba expresada en gravedad [g]. Final-
mente se sustrajo la aceleracién de la gravedad sobre el eje que tiene incidencia directa, que
al haber rotado la matriz de aceleracion, sélo tiene incidencia directa sobre el eje Z.

Calculo de la matriz de posicion:

En el siguiente fragmento de cddigo, se muestra la implementacién del algoritmo donde se
obtuvo la matriz de posicion.
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% Integrate acceleration to yield velocity
vel = zeros(size(acc));
for t = 2:length(vel)
vel(t,:) = vel(t—1,!) + acc(t,:) + samplePeriod;
if (stationary(t) == 1)
vel(t,:) = [0 0 O]; %force zero velocity when foot stationary
end
end
%Compute integral drift during non—stationary periods
velDrift = zeros(size(vel));
stationaryStart = find ([0; diff(stationary)] == —1);
stationaryEnd = find ([0; diff(stationary)] == 1);
for i = 1:numel(stationaryEnd)
driftRate = vel(stationaryEnd(i)—1, :) / (stationaryEnd(i) — stationaryStart(i));
enum = 1:(stationaryEnd(i) — stationaryStart(i));
drift = [enum'sdriftRate(1) enum'+driftRate(2) enum'sdriftRate(3)];
velDrift (stationaryStart(i):stationaryEnd(i)—1, :) = drift;
end
%Remove integral drift

vel = vel — velDrift;

% Compute translational position

% Integrate velocity to yield position
pos = zeros(size(vel));
for t = 2:length(pos)
pos(t,:) = pos(t—1,!) + vel(t,:) + samplePeriod; %integrate velocity to yield position
end

Se realiz6 la primer integracion a la matriz de aceleracion (acc), como resultado se obtuvo
la matriz de velocidad (vel) y se forzé a que cuando en pie esté en fase de descanso la
velocidad sea cero. En ésta matriz se debié hacer compensacion del error por drift durante
las fases de balaceo de la pierna, para esto se calculd el error por drift el cual se almaceno
en (velDrift) y se rest6 de la matriz de velocidad (vel). Luego se integré nuevamente para
obtener la matriz de poscicion (pos) del dispositivo, esta representa la trayectoria completa
del pie durante la marcha.

Estimacion de longitud de zancada: En el siguiente fragmento de cédigo, se muestra la
implementacion del algortimo donde se estimé la longitud de cada una de las zancadas de
la marcha.

posi=zeros(length (Begin_Rest) ,3);

for K=1:length (Begin_Rest)

if K==
posi(K,:)=pos(Begin_Rest(K) ,:);
elseif K>1
posi(K,:)=pos(Begin_Rest(K) ,:)—pos(Begin_Rest(K—1),:);
end
end
Step_Length = sqrt(posi(:,1)."2 + posi(:,2).72);

Teniendo la matriz de la trayectoria del pie, dada sobre los ejes X, Y y Z, se debio tener en
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cuenta el plano en el cual se di6 el movimiento de interés, es decir, donde se presento la
zancada y es posible medir su longitud, para éste caso se pudo observar que el movimiento
se da sobre el plano XY, plano transversal del cuerpo. Luego, sélo fue necesario encontrar

la distancia euclidiana entre los puntos de cada uno de los inicios y finales de zancada
presentados en la marcha.

E.0.3. Algoritmo 3 tomado de: Walking speed estimation using ashank-mounted
inertial measurement unit. [3]

Para la correcta implementacién del algoritmo mencionado en este trabajo, la IMU debe colocarse
a media pantorrilla de la pierna como se muestra en la Figura[E.§

Figura E.6: Colocacion de la unidad de medicion inercial en el cuerpo [3].

= Deteccion de las fases de movimiento de la pierna:

En la Figura[E.7|se observa la velocidad angular filtrada (azul) y la identificacion de los picos
mas cercanos a cero (circulos rojos).
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Figura E.7: Velocidad angular - Picos de deteccién de posicion media de la pierna.

El siguiente fragmento de codigo, muestra la implementacion del algoritmo donde se di6 la
deteccion de subfase de posicion media la pierna.

time = (1:length(A))"' « (Ts);

angular_vel_z = moving_average_filter(W(:,3),10);

%Busqueda de maximos locales negativos cuya prominencia sea mayor a 10

% grados/segundo.

threshold = deg2rad(10);

[peak,location] = findpeaks(angular_vel_z, 'MinPeakProminence',threshold);
% Elimina picos con velocidad angular mayor que 10 grados/seg. Con esto se
%asegura que solo se encuentren los picos negativos.

location = location(peak < threshold);
peak = peak(peak < threshold);

En este algoritmo se estimoé la trayectoria de la zancada con respecto al plano sagital del
cuerpo humano, es decir, sélo se usaron dos datos de aceleracion, sobre los ejes X e Yy
velocidad angular alrededor del eje ortogonal al plano, es decir, alrededor de Z. El disposi-
tivo IMU estaba ubicado a media pantorrilla y para detectar las fases de movimiento de la
zancada en la marcha se us6 solo la velocidad angular, se tiene presente que en la subfase
de posicién media en la fase de descanso (ver figura|2.4), la velocidad angular tiende a cero.

Coémo se observé en el fragmento de cdédigo, se detectaron los picos con la funcién find-
peaks, los picos de interés deben tener velocidad angular cercana a cero, ya que estos
corresponden a la subfase de posicidon media de la pierna y por esto, entre cada pico se
pudo estimar la longitud de la zancada.

Estimacion de la orientacion del dispositivo IMU, rotacion de la matriz de aceleracion
y eliminacion de la aceleracion de la gravedad:

En el siguiente fragmento de codigo, se muestra la implementacion del algoritmo donde se
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rotaron las aceleraciones en los ejes X e Y.

function [ax,ay] = from_sensor_to_world(th,accel_tangential,accel_normal)
% Gravedad
g = 9.81;

% Ecuacion (1) de la referencia [1].
ax = zeros(size(th));
ay = zeros(size(th));
for i = 1:length(th)
% Matriz de rotacioén
r = [cos(th(i)), —sin(th(i)); sin(th(i)), cos(th(i))];

% Transformacién de aceleraciones

axy = r » [accel_tangential(i); accel_normal(i)] — [0; g];

% Separacién de las aceleraciones en los componentes X y Y
ax(i) = axy(1);
ay(i) = axy(2);

end

end

Como se menciond, el analisis de cada zancada se hizo por separado entre los datos co-
rrespondientes a los que se encuentran entre dos subfases de posicion media consecutivos
de la misma pierna. Dicho analisis se realiz6 mediante la implementacién de las ecuaciones
mencionadas en [3] y permitieron encontrar la matriz de orientacion (r) mediante la cual se
rotd la matriz de aceleracion a partir de la posicion angular en el eje ortogonal al plano, ésta
fue encontrada integrando los datos obtenidos por el giroscépio, a demas, se elimind la ace-
leracion de la gravedad que tiene incidencia directa sobre el eje Y restando ésta aceleracion
de la aceleracion del eje mencionado procedimiento que se almacend en (axy) dando como
resultado las aceleraciones desde el marco de referencia inicial, las cuales se almacenaron
en (ax) y (ay).

Calculo de la matriz de posicion y estimacion de longitud de zancada:

En el siguiente fragmento de codigo, se muestra la implementacion del algoritmo donde se
obtuvo la matriz de posicién y longitud de zancada.

%Se convierten las aceleraciones al sistema coordenado de referencia.
% Ecuacion (1) de [1]

[ax,ay] = from_sensor_to_world(theta,accel_tangential,accel_normal);
%Se integran las aceleraciones "ax” y "ay”

VX = cumsum(ax) = Ts;

vy = cumsum(ay) = Ts;

%Se integran las velocidades "vx” y “vy”

sx = cumsum(vx) +* Ts;

sy = cumsum(vy) =* Ts;

%Se resta el factor 0.5 « tstride = vx(T)

tstride = (location(1) — 1) * Ts;

sx = sx — 1/2 » tstride » vx(end);
sy = sy — 1/2 « tstride » vy(end);

% Longitud de zancada
stride_length(nn) = sqrt(sx(end)"2 + sy(end)"2);
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Habiendo rotado ya las matrices de aceleraciones se obtuvieron (ax) y (ay) que correspon-
den a las aceleraciones en el eje de progresion de la marcha y el eje normal, respectivamen-
te, se realizé la primer integracién a la matriz de aceleracion, como resultado se obtuvieron
los vectores de velocidad del pie (vx) y (vy), luego se integré nuevamente para obtener los
vectores de posicidn del pie (sx) y (sy), estos se corrigieron para reducir errores de es-
timacion de desplazamiento asociados con las compensaciones de aceleraciéon (offset) o
error por drift. Como resultado se obtuvo la trayectoria de la pierna en cada uno de los ejes
mencionados. Para estimar la longitud de zancada se calculé la distancia euclidiana entre
el punto inicial y final de la zancada que corresponden al espacio entre las dos subfases de
posicion media de la zancada.



Anexo F

Implementacion del codigo
promedioZancadasGen.m.

En éste anexo se explicara a detalle la forma en que se calculd el promedio de zancada por
marcha para cada participante, y también la manera en que se realiz6 el comparativo con el
estadistico Kruskall-Wallis.

A continuacién se presenta el codigo promedioZancadasGen.m paso a paso de la forma en que
se implementé.

F.1. Promedios de zancada por cada marcha

1. Carga de datos procesados en archivo LongZancadas.mat y separacion de variables. A
continuacién se presenta la primera parte del cédigo.
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%CALCULOS ESTADISTICOS PARA TRABAJO DE GRADO: "ANALISIS COMPARATIVOS DE
%ALGORITMOS DE ESTIMACION DE LA LONGITUD DE ZANCADA EN MARCHA HUMANA
%UTILIZANDO SISTEMAS INERCIALES DE MEDIDA”

%

%UNIVERSIDAD DEL CAUCA — POPAYAN — 2021

%

%ENMANUEL BERRUECOS GOMEZ

%MARLIO ALEJADNRO CHICUE RESTRPO

clear all;
close all;
cle;

% Carga de datos
LongZancadas=load ( 'LongZancadas.mat"); % Datos

% Separacion de datos
LongZ=LongZancadas.LongZ;
LongZl=LongZancadas.LongZ1l;
LongZ2=LongZancadas.LongZ2;
LongZ3=LongZancadas.LongZ3;

En la seccién de codigo [1| se muestra la carga de datos del archivo LongZancadas.mat en
una variable local, y la separacion de cada algoritmo en diferentes variables

LongZ,

donde
n=0,1,2,3.

. Célculo del promedio de zancada por cada marcha. A continuacion se presenta la segunda

parte del cédigo.

% Calculo del promedio de zancada por persona

for i=1:3
for n=1:10
Z1(n,:,i)= (LongZ(n,1,i) + LongZ(n,2,i) + LongZ(n,3,i))/3; % Vision
Z2(n,:,i)= (LongZ1l(n,1,i) + LongZl(n,2,i) + LongZl(n,3,i))/3; %Algl
Z3(n,:,i)= (LongZ2(n,1,i) + LongZ2(n,2,i) + LongZ2(n,3,i))/3; %Alg2
Z4(n,:,i)= (LongZ3(n,1,i) + LongZ3(n,2,i) + LongZ3(n,3,i))/3; %AIg3
end
end

En la seccion de codigo[2|se muestra el calculo del promedio por cada marcha mediante dos
ciclos for.
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F.2. Implementacion del estadistico Kruskall-Wallis

Unificacion de datos por algoritmos y calculos estadisticos. A continuacion se presenta la
tercera parte del cddigo

% Unificacion de datos por algoritmos

Vision=[Z1(:,:,1);21(:,:,2);Z1(:,:,3)];
IMUL=[Z2(:,:,1);22(:,:,2);22(:,:,3)];
IMU2=[Z23(:,:,1);23(:,:,2);23(:,:,3)1];
IMU3=[Z4(:,:,1);24(:,:,2);24(:,:,3)];

ZT= [Vision, IMU1, IMU2, IMU3];

% Calculos estadisticos
close all;
ropes={ "AlgVision' 'AlgIMU1" 'AlgIMU2"' 'AlgIMU3"};

[p,tbl,stats] = kruskalwallis(ZT,ropes); % Calcular datos
figure ,
c=multcompare(stats); % Obtener figuras

En la seccidén de cddigo (3| se muestra la unificacién de datos por algoritmos. Las varia-
bles 7, donde, n = 1,2,3,4.; almacenan los datos de cada participante en cada algorit-
mo respectivo; luego, estas variables son pasadas a otras variables con el nombre res-
pectivo de cada algoritmo. Y finalmente se almacenan todos los algoritmos en la variable
ZT = [Vision, IMU1,IMU2,IMU3|. Posteriormente se realiza el calculo de la parte es-
tadistica, donde se evaluaron los datos de cada participante sometiendo la variable ZT' (que
contiene los promedios de zancada por macha), como argumento a través de la funcién
[p,tbl,stats] = kruskalwallis(ZT,ropes) la cual devuelve como resultado el valor p de la
hipétesis nula, un diagrama de cajas y bigotes con la mediana de cada grupo de datos,
y unos valores estadisticos de relacion entre los diferentes algoritmos para determinar si
pertenecen o0 no a una misma poblacion. Los cuales son graficados mediante la funcién
multcompare(stats) a la cual se le pasan los datos contenidos en la variable stats. Como
resultado de esta operacion se obtienen 3 graficos generales con el resultado de los 4 al-
goritmos, en donde se muestran los datos estadisticos necesarios para su comparacion y
analisis.
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