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Capitulo 1

Introduccion

La marcha humana es la principal forma en que el ser humano se traslada de un

lugar a otro, utilizando y alternando sus miembros inferiores y pelvis, se caracteriza
por realizar un acto de doble apoyo y de apoyo unipodal, por lo tanto esto quiere decir
que durante toda la marcha el pie de apoyo nunca deja de tocar el suelo, mientras
que en la carrera o el salto si existe una fase de vuelo o suspensién del cuerpo por un
instante de tiempo, también la marcha se puede definir como una serie de impulsos y
frenados que realiza un sujeto para desplazarse hacia algin lugar [2, 3], la importancia
de la marcha radica en el hecho de que su andlisis es de mucha ayuda para estimar los
diversos trastornos clinicos y patoldgicos que puede sufrir una persona, también para
predecir riesgos de caidas, e incluso el riesgo de mortalidad temprana por obesidad [4].
Dentro de la marcha existen variables, las cuales ayudan a realizar un estudio mas deta-
llado del modo de locomocién, tales como; longitud y tiempo de paso, zancada, tiempos
de apoyo y balanceo, la cadencia de los pasos y su velocidad [5]. Existen diversos méto-
dos con los cuales se puede observar las variables de la marcha, dentro de las cuales se
encuentran; la videogrametria, pantillas instrumentadas, plataformas dinanometricas,
cdmaras inflarojo, electromiografia y posturografia [0].
Teniendo en cuenta que uno de los principales problemas para diagnosticar al paciente
es la subjetividad para determinar la medicion de su velocidad y distancia recorrida
durante la marcha[7], se realizé la implementacién de un mecanismo que permitiera
obtener algunos de estos pardmetros mediante el uso de instrumentos electronicos, con
estos dispositivos se podra capturar variables como la aceleracion y velocidad angular
para convertirlos en velocidad lineal y distancia recorrida. De esta manera y mediante
las graficas obtenidas mediante el software disenado, sera posible para el profesional
tratante poder determinar de una manera mas eficaz si dicho tratamiento aplicado al
paciente esta dando resultado, ya que con estas gréaficas se podra observar, cuantificar
y determinar el método apropiado para una mejor evolucién del paciente.



1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema electrénico que trace la curva de evolucion de velocidad en
marcha humana para un paciente en tratamiento de rehabilitacion.

1.1.2. Objetivos especificos

= Determinar las condiciones minimas de funcionamiento para un sistema electroni-
co que permita la medicion de velocidad en marcha humana.

= Implementar una plataforma de visualizacién de la curva de evolucion del paciente
que brinde apoyo en el seguimiento de un tratamiento al profesional de la salud
tratante.

= Comparar el método de medicién de velocidad de marcha electronico con el méto-
do usado por el fisioterapeuta o medico tratante.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Proceso de construccion del estado del arte

Con el fin de conocer la forma en que ha sido tratado el tema, se realizé una revi-
sion bibliografica, para determinar cuales son las tendencias existentes para el desarrollo
de esta tematica, para ello se realizo una bisqueda en las diferentes bases de datos de
acuerdo a frases investigativas o cadenas de buisqueda como: “Métodos + analisis + mar-
cha + humana”, “Ciclos + marcha 4+ humana”, “Acelerometros + velocidad + marcha
humana”, “filtro de Kalman + marcha humana”, todas estas frases fueron ingresadas
en Scidirect, IEEE y Google académico.

El desarrollo del estado del arte se baso en las bisquedas de las anteriores frases orien-
tadas a la tematica que permitan dar solucién a las siguientes preguntas:

= ; Que documentos de investigacion tienen los métodos mejor descritos
para el analisis de la marcha humana? Dando respuesta a esta pregunta se
pretende determinar el mejor método de estimacion para el anélisis de la marcha
humana.

= ; Que tipo de filtros matematicos son 6ptimos para mejorar la senal
obtenida del acelerémetro? Con esta pregunta se quiere determinar el me-
jor método para eliminar ruidos que ingresan al sistema de captura y asi poder
obtener una mejor senal de salida del acelerémetro.

= ; Que documentos de investigaciéon aportan para determinar la im-
portancia de conocer las fases de la marcha mediante sensores? Con
esta pregunta se quiere conocer los tipos de sensores mas utilizados y que mejor
desempeno presentan para el analisis de la marcha.



2.1.1.

Analisis de documentos

La Tabla 2.1 describe la informacién de referencia acerca de los estudios relevantes.

Tabla 2.1:

Articulos Seleccionados.

Autores

Ano

Titulo del articulo

Revistas o Tesis

Vazquez, Susana Co-
llado

2002

Analisis de la marcha
humana con plataformas
dinamométricas. Influen-
cia del transporte de
carga.[”]

Tesis

Moreno, Adriana Villa

2008

Electromiografia Y Dina-
mometria [7]

Tesis

Véazquez, Susana Co-

llado

2014

La marcha: historia de
los procedimientos de
analisis. [3]

Revista Médica Clinica
Las Condes

Robertson,
J.V.G.Regnaux,
J.-P.

2012

Descripcion y evaluaciéon
de la eficacia de los tra-
tamientos para la recupe-
racion motora en el pa-
ciente hemipléjico: un en-
foque justificado [9]

EMC - Kinesiterapia -
Medicina Fisica

equilibrio baseado
sensores inerciais [12]

em

Ospina, Edwin Garcia | 2012 | Sistema de registro de los | Tesis
miembros inferiores du-
rante la marcha [10]
Silva, D. Joao da Ro- | 2013 | Repercussoes biofisi- | Tesis
cha e cas da locomocao de
criancas pré-pubertdarias
com cargas as costas. As
implicacoes da utilizacao
de mochilas escolares
[11]
Fernandes, Manuel | 2013 | Desenvolvimento de um | Tesis
Bravo sistema para analise de




8 | H.  Madrigal-Sastré, | 2010 | Diseio de un inclinéme- | Tesis
J. F. Guerrero- tro de bajo costo utili-
Castellanos, W. F. zando un Filtro de Kal-
Guerrero-Sanchez, G. man [13]

Mino Aguilar, B.B.
Salmeron-Quiroz

9 | Kwolek, Bogdan and | 2014 | Kinesiologia y  bio- | Capitulo 1 - Libro

Kepski, Michal mecénica de la actividad
fisica y el deporte: con-
cepto y revision historica
(1]

100 Aedo Munoz Esteban | 2007 | Conceptualizacion de la | Tesis
Ariel, Bustamante Biomecanica Deportiva y
Garrido Alejandro Biomecanica de la Edu-
Francisco cacion Fisica [15]

11] Simone Milani, Gian- | 2012 | Estimation of stride | Umce
carlo Calvagno length in level walking

using an inertial mea-
surement unit attached
to the foot: A validation
of the zero velocity as-
sumption during stance
[10]

12| Peruzzi, a.Della Cro- | 2011 | Desarrollo de un siste- | Journal of Biomecha-

ce, U. Cereatti, A. ma para la militarizacion | nics
de operaciones manuales
mediante sensor Kinect
[10]

13 Boza, Roser Duarte, | 2007 | Estudio baropodométri- | Rehabilitacion

E. Entre otros co en el hemipléjico vas-
cular: Relacién con la
discapacidad, equilibrio y
capacidad de marcha [17]
14 Marco Chacon Taylor, | 2007 | Desarrollo de una herra- | Tesis

Esteban Ortiz Cubero

mienta para captura del
movimiento humano pa-
ra el analisis biométrico

[15]




15 Vathsangam, Harsh- | 2014 | Hierarchical approaches | IEEE Journal of Bio-
vardhan  Schroeder, to estimate energy ex- | medical and Health In-
E. Todd Sukhatme, penditure using phone- | formatics
Gaurav S. based accelerometers [19]

16| Zeus Dominguez, | 2015 | Mediciéon de aceleracion | Tesis
Rigoberto  Martinez lineal en el cuerpo hu-

Mendez Universidad mano. [20)]

17 Chen, Jeng-Heng Lee, | 1994 | Gyroscope free strap- | Journal of Guidance,
Sou-Chen DeBra, Da- down inertial measure- | Control, and Dynamics
niel B. ment unit by six linear

accelerometers [21]

18 Won, Seong-hoon Pe- | 2010 | A Kalman/Particle | IEEE Transactions on
ter Melek, Ww Wael Filter-Based Position | Industrial Electronics
William  Golnaraghi, and Orientation Esti-

Farid mation Method Using a
Position Sensor/Inertial
Measurement Unit
Hybrid System [22]

19 Su, S. W. Wang, L. | 2005 | Estimation of Walking | the 2005 IEEE En-
Celler, B. G.Entre Energy Expenditure by | gineering in Medicine
otros Using Support Vector | and Biology 27th An-

Regression [23] nual Conference

20, Montilla, Jennifer Es- | 2013 | Desarrollo de un prototi- | Tesis

tefania Ramos po de sistema de captura
de movimiento para acti-
vidad fisica del miembro
inferior como interfaz de
usuario en un ambiente
de realidad virtual Uni-
versidad [11]

21| Reyes, Miguel | 2011 | CADiBAS: Sistema Mul- | VI Congreso Iberoame-

Ramirez-Moreno,
José Revilla, Juan R
Entre otros

tisensor de Adquisicién
Automatica de Datos
Corporales  Objetivos,
Robustos y Fiables para
el Analisis de la Postura
y el Movimiento [24]

ricano de Tecnologiad
de Apoyo a la Discapa-
cidad




22

Martinez, Fabio
Gomez, Francisco
Romero, Eduardo

2009

Analisis de video para es-
timacion del movimien-
to humano : una revi-
sién[25]

Revista med

23

Silva, D. Joao da Ro-
cha e

2013

Efectos biofisicos en la
locomocion de los ninos
prepuberales con carga
en la espalda. Conse-
cuencia del uso de mochi-
las escolares [1 1]

Journal of Chemical In-
formation and Mode-
ling

24

Marina Azorin Lizéan,
Marcial Pina Serrano,
Jacinto J. Martinez
Paya

2005

Biomecéanica y reeduca-
cién de la marcha tras in-
tervencion mediante ar-
troscopia de rodilla [20]

Revista de fisioterapiae

25

Martinez, Alberto en-
carnacion

2012

Analisis biomecanico de
la marcha nérdica: efec-
tos de la experiencia y de
la velocidad de practica
sobre el patrén de pre-
sion plantar, las fuerzas
de reaccion del suelo y los
niveles de impacto. [27]

Tesis

26

Godfrey, A. Conway,
R. Meagher, D. Laig-
hin, G.

2008

Direct measurement of
human movement by ac-
celerometry [25]

Medical  Engineering
and Physics

27 Acevedo, Willian E. 2004 | Acelerometro. Principios | Tesis
y aplicacion del sensor de
aceleracion empleando la
tecnologia MEMS [29]
28 Pulido-Valdeolivas, 2013 | Parametros de marcha | Neurologia

I. Gémez-Andrés, D.
Martin-Gonzalo, J. A.

en una muestra de re-
ferencia de escolares sa-
nos espanoles: Descrip-
cion multivariante y asi-
metrias entre ciclos iz-
quierdos y derechos [30]




29 Diaz, Christian | 2006 | Descripcién de un dispo- | Revista EIA

Andrés Torres, Andrés sitivo destinado al anali-
Ramirez, José Ignacio sis de la marcha en
Entre otros dos dimensiones, Cine-
MED [31]
30 Vazquez, Susana Co- | 2002 | Analisis de la marcha hu- | Tesis
llado mana con plataformas di-

namométricas. Influencia
del transporte de carga.

2]

2.1.2. Analisis comparativo y discusion

Con el fin de dar respuesta a las preguntas establecidas en la seccion 2 es necesario
el analisis comparativo de cada uno de los enfoques que los autores senalados en la
tabla 2.1 le dan a los estudios de investigacién. Para responder a la primera pregunta se
tiene que; Existen varios tipos de analisis del movimiento humano, sin embargo los mas
comunes son el quinesiologico, el cual estudia el movimiento del cuerpo humano desde
la parte neuromuscular y el biomecanico que estudia las fuerzas y aceleraciones tanto
internas como externas que actiian sobre el cuerpo[20, 15]. El andlisis biomecéanico es
uno de los mas utilizados ya que permite estudiar la mecanica y locomocion del cuerpo
humano haciendo uso de instrumentos electronicos, los cuales describen los movimientos
de cuerpo y son capaces de determinar mediantes angulos y cordenadas su posicion, esto

se determina como el estudio de la cinematica [20, 11]. Es por esto que varios autores
han desarrollado distintos métodos para el estudio y anélisis de la locomocién humana,
basados en el andlisis cinemético[l8, 23, 19, 17], hay que mencionar que los primeros

métodos eran manuales y o visuales, se usaban podémetros mecanicos, actémetros pa-
ra capturar aceleracion y desaceleracion, sensores piezoceramicos, asi como también
el analisis visual por parte de personal médico, no obstante, estos métodos son poco
precisos y a causa de esto los dictamenes tenian un gran porcentaje de error, el cual
disminuyo con la aparicién de las primeras versiones de acelerémetros [11] y la toma
de huellas podograficas que permitieron conocer la longitud de paso, anchura y base de
la marcha[20], esto trajo como consecuencia el desarrollado de diversas técnicas para
obtener los pardametros cinematicos necesarios en el estudio del movimiento humano,
como:

e La fotografia y videogrametria, las cuales consisten en la toma de imégenes y vi-
deos desde diferentes dngulos y con multiples cAmaras para luego con estas image-
nes construir un modelo cinemdtico més preciso de la marcha del paciente[25]. En



sus inicios se usaron camaras analdgicas para capturar imagenes secuenciales de
la marcha de una persona y analizar la cinematica de sus cuerpos, luego con la
aparicion de las técnicas digitales la capacidad de captura de movimiento de este
método mejoro y permite grabar y analizar imagenes de un paciente en tiempo
real, sin embargo adecuar un laboratorio de videometria es demasiado costoso
debido a la alta definicién que deben tener las camaras utilizadas y los complejos
equipos de procesamiento de imagenes, ademas requiere de condiciones especiales
de iluminacion y no permite la portabilidad del sistema, debido a esto esta técnica
es poco accesible, pero aun asi es una de las més usadas [24].

e El uso de algunos métodos manuales, como medicién manual del ancho de paso y
la medicion del tiempo de recorrido son aplicados en ocasiones debido a la falta
de sistemas eficaces para la medicién de los parametros de marcha, velocidad y
aceleracién|[32, 28].

e La tecnologia inercial es una de las técnicas que en las iltimos décadas ha tomado
bastante fuerza, esta técnica aprovecha la capacidad tecnoldgica y el desarrollo
de sistemas micro-electro-mecanicos (MEMS)[29], para introducir en un pequeno
chip de 4 x 4 x 0,9mm, los sensores necesarios para obtener los datos de ace-
leracién, orientacion y velocidad angular para hacer un analisis completo de los
parametros de marcha de una persona, asi como también de dispositivos robdti-
cos bipedos [20, 16]. Estos sensores se conocen como Unidades de Medida Inercial
(IMU) los cuales contienen, normalmente un acelerémetro, un giroscopio y un
magnetémetro, donde cada uno de estos dispositivos entrega datos en los ejes
x,y,z permitiendo que la IMU sea de 9 grados de libertad (9DOF), esta técnica
permite conocer la velocidad de marcha de una persona a través de la conversién
de aceleracion a velocidad, la obtencién de los angulos de giro del cuerpo a través
del giroscopio, y la direccién de la marcha con el uso del magnetémetro como ins-
trumento de navegacién[21, 33]. Ademéds este método presenta la ventaja de ser
portable, es decir, se puede usar en espacios abiertos sin necesidad de instalaciones
o instrumentacién de dificil movilidad y no es invasivo para el paciente[24]. Sin
embargo tiene como desventaja que introduce grandes niveles de ruido al sistema,
debido a las integraciones necesarias y al ruido propio del sistema, es por esto que
se deben aplicar filtros matemaéticos, como el de kalman, los cuales disminuyen en
gran porcentaje el error de medicién[22, 12, 13].

Para responder a la segunda pregunta de determinar el mejor filtro para el mejoramiento
de la senal del acelerémetro, se analizaron las clases existentes, por ello los que se pueden
utilizar para el andlisis de senales son algunos que eliminan los ruidos ajenos al sistema



mediante la eliminacion de frecuencias, a estos se denominan, filtros pasa-bajas, pasa-
altas y pasa-bandas [31]. Tambien existen algoritmos estimadores; los cuales, permiten
conocer la respuesta del sistema ante una senal de entrada; todo esto, haciendo uso de
ecuaciones matematicas y estadisticas, eliminandolo asi perturbaciones al sistema, se
considerard que la distribucién de probabilidad de esta deriva es normal, debido a esto
se puede denominar a este, “Ruido Blanco” [35]. Para el filtro matematico se realizd
el siguiente andlisis para determinar cual es el mejor el sistema implementado. [30].
Algunos ejemplos de estos estimadores se presentan a continuacion;

e El filtro de Kalman: Es una herramienta que puede estimar las variables de una

amplia gama de procesos. Este no sélo funciona bien en la practica, pues también
es tedricamente atractivo, ya que puede demostrarse que de todos los posibles
filtros, es el que minimiza la varianza del error en un porcenteje bastante aceptable,
se implementa en sistemas de control embebido ya que para controlar un proceso,
primero se necesita un célculo preciso de las variables del mismo [30].
Es una accién matematica que se representa en forma de espacio de estados.
Ademas es un algoritmo matematico que pronostica un estado a partir de su
estimacion anterior, anadiendo un término de correccién proporcional al error
de prediccién, de tal forma que este es minimizado de forma estadistica [37]. Lo
que hace que sea tan sobresaliente es que tiene una habilidad de poder estimar
el estado de un sistema en su pasado, presente y futuro [37]. Su dindmica se
asemeja a una especie de lazo de control retroalimentado, el cual utiliza los datos
observados para determinar la salida con respecto a la entrada y tratando de
reducir los disturbios presentes en el sistema [37]. Las ecuaciones que actualizan
el tiempo del filtro se pueden pensar como de pronéstico y aquellas que ingresan
la informacién nueva son las que se pueden determinar como de correccién o
actualizacion [37].

e El filtro de particulas o (FP): Ha sido una solucién para los problemas de estima-

cién de sistemas dinamicos y no lineales, debido a su naturaleza probabilistica y
posibilidad de combinarse con otros, como el Filtro de Kalman Extendido (FKE)
[38], siendo esta una de las razones por la cual tiene un buen desempeno. Este
método esta basado en la técnica secuencial de Monte-Carlo el cual fue propuesto
por Gordon, Salmond y Smith[39]. Este filtro sigue un esquema de Markov el cual
indica que el estado presente solo depende de su estado anterior y de un factor
aleatorio. Por lo tanto este esta representado en tres etapas llamadas; Propaga-
cién, estimacion y prediccion.
En la primera fase de propagacion es donde se generan las nuevas particulas, las
cuales serdn evaluadas por la fase de estimacion y en la fase de prediccion es donde
se selecciona una cierta cantidad de particulas, las cuales seran las que se utilicen
para la siguiente interaccién [10].
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e Kl filtro Complementario: este se describe como uno matematico de baja com-
plejidad, lo cual garantiza bajo consumo de procesamiento del sistema, tiene una
aproximacion a los algoritmos de Kalman pero trabajan en estado estacionario,
lo que hace que no realicen ninguna estimacion estadistica de las perturbaciones
que afectan al sistema, es decir, solo consideran un espectro de las frecuencias
ruidosas. Estos permiten una fusién sencilla que compensa la deriva en estado
estacionario, sus aplicaciones se ven principalmente en el desarrollo de sistemas
de navegacién inercial [11].

Para dar respuesta a la tercera pregunta, se analizaron documentos cientificos. Esto con
el fin de conocer cuales son los mejores sensores para el andlisis de la marcha humana,
a través del siguiente analisis:

La parte sensorial de la marcha humana se basa en el seguimiento de variables cinéticas
y cinematicas, siendo esta tltima por la cual se deriva el estudio del presente proyecto
[12, 13], de los sensores més utilizados para este andlisis son los siguientes:

Piezoeléctricos

e Fuerza

Presién

Acelerometros

Giroscopios

Para el analisis de la marcha su busca determinar los parametros que la conforman o
sus caracteristicas especificas mediante sensores, los cuales pueden variar principalmente
por su capacidad de realizar el seguimiento temporal de las variables cinematicas [13],
que conforman la estructura de las extremidades inferiores tales como:

e Cadera

Rodilla

Tobillo

e Pic

e Talon

Dentro de las variables cinemaéticas se tiene; velocidad lineal, aceleracion angular y dis-
tancia, para poder determinar estas variables es necesario hacer usos de los sensores
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anteriormente mencionados. Cuantos mas sensores o mayor sea la exactitud del sensor
mejores seran los resultados obtenidos [13]. Por los pardmetros anteriormente dichos se
escogi6 una IMU (Unidad de medicién inercial) la cual posee un acelerémetro, mag-
netometro y giroscopio en un solo sensor, y su funcionamiento serd descrito con mayor
detalle en un capitulo méas adelante [20]. El otro sensor utilizado es el sensor ultrasénico
el cual es capaz de medir la distancia recorrida por el paciente, se determiné a utilizarlo
por su precision y bajo consumo de corriente.

12



Capitulo 3

Medicion de la velocidad de la

marcha humana.

Los sistemas de medidas que se utilizaron en el proyecto estdan inmersos en dispo-
sitivos no invasivos al paciente, los cuales no representan riesgos para estos individuos
y son de gran aceptacién en ambitos investigativos como en la biomedicina [11]. La
estimacion de velocidad y posicién a partir de una aceleracién requiere el uso de un
doble integrador, ya que la en primera integracion se obtiene la velocidad y al integrar
la velocidad se obtiene la posicion o la distancia como se observa en la Figura 3.1, sin
embargo la senal de entrada, es decir, la aceleraciéon no esta libre de deriva, la cual
al pasar por el doble integrador contamina la senal de salida y hace que los resulta-
dos no sean los deseados. Esta deriva se conoce como error de sensado y se suma al
error de modelado [15]. La descripcién de la naturaleza de esta deriva y las estrategias
implementadas para contrarrestarla se presentan en la seccién 3.2 de este apartado.

a(m/s*) v(m/s) x(m)

Figura 3.1: Doble Integrador.

Por otro lado para un buen anélisis de la velocidad de marcha es necesario el es-
tudio de los factores, como los ciclos y fases que la componen, ya que estos permiten
determinar si existen alteraciones en la misma.

13



3.1. Los ciclos de la marcha

La marcha bipeda es el modo caracteristico de locomocién bésico del ser humano,
el cual se diferencia del resto de las especies animales [1(], esta se define como “un
proceso de locomocion en el cual el cuerpo humano, en posicion erguida, se mueve
hacia adelante, siendo su peso soportado, alternativamente, por ambas piernas”[17].
Los factores a tener en cuenta para que se pueda realizar el inicio de la marcha humana
son : postura del tronco balanceado y de forma vertical, pies inicialmente siempre sobre
el suelo, consiguiendo asi que el cuerpo este en completo equilibrio para mantener un
paso estable [2].

Para una mejor comprension de los ciclos de la marcha, las extremidades inferiores
seran estandarizadas, como se observa en la Figura 3.2.

Cadera

Muslo

Rodilla
Fierna

Pie Tobillo

Figura 3.2: Extremidades inferiores. [1]

e MUSLO: segmento que va desde la cadera hasta la rodilla.
e PIERNA: Segmento que va desde la rodilla hasta el tobillo.

e PIE: segmento que va desde el tobillo hasta los dedos (incluyendo el talén).

Los ciclos de la marcha corresponden a una serie de eventos de zancadas que son
ejecutadas por los miembros inferiores. La zancada corresponde al tiempo y espacio
recorrido por los dos miembros inferiores, este comienza con el golpe de talén del primer
pie sobre el suelo y termina cuando vuelve apoyar ese mismo talén sobre el suelo, como

14



se observa en la Figura 3.3. Dicho de otra manera, una zancada corresponde al 100 %
de un ciclo de la marcha la cual esta compuesta por dos pasos, lo cual es el espacio
recorrido por cada una de las extremidades inferiores. En cada zancada realizada esta
pasa por dos fases que son alternativas para la propia extremidad y contrapuesta para
las dos extremidades, lo cual quiere decir, que mientras una extremidad esta en una
fase la otra extremidad se encuentra en su fase opuesta, estas fases estan denominadas

como FASE DE APOYO Y FASE DE BALANCEO [1].

|——rase e APOYQ == ASE DE BALANCEO)
[ | 1 [ | 1

| | || | | || || || ||
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

POR CIENTO DEL CICLO

Ad J A4 PR

GOLPE DE LEWVANTAMENTO DOBLE GOLPEDE LEVANTAMIENTO DOBLE GOLPE DE
TALON DE DEDOS APOYDO TALON DE DEDOS APOYDO TALON

CICLOS DE LA MARCHA

Figura 3.3: Ciclos de la marcha. [1]

3.1.1. Fase de apoyo

La fase de apoyo corresponde a un 60 % del ciclo de la marcha, esta inicia cuando uno
de los talones tiene contacto con el suelo y finaliza con el ascenso del antepie del mismo
pie al que corresponde el talén. Se caracteriza por la toma de contacto con el suelo y
ademas permite avanzar sin demasiados requerimientos fisiolégicos, es basicamente en
esta fase donde se producen las mayores alteraciones de la marcha. Durante este tiempo
suceden tres intervalos por los que pasa esta fase los cuales son:

e Golpe de talén: Es cuando se da inicio a la marcha con apoyo del pie hasta cuando
el talén toca el suelo.

e Apoyo pleno o completo: A medida que la planta del pie va descendiendo hacia
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el suelo esta quedara apoyada en toda su longitud y a continuacién se elevara el
antepié hasta que queden apoyados solo los dedos en el suelo.

e Levantamiento de dedos: Este durara hasta que los dedos dejen de tocar el suelo.

3.1.2. Fase de balanceo

La fase de balanceo es el 40 % restante del ciclo de la marcha,inicia desde que se
produce el despegue de los dedos del suelo hasta el golpe de talon de ese mismo pie y es
donde se produce realmente el avance del cuerpo [27]. De acuerdo con lo anterior esta
fase esta dividida en los siguientes intervalos, ver Figura 3.4.

e Aceleracién: Después de que los dedos dejan el suelo ocurre una aceleracion rapida
del extremo de la pierna.

e Balanceo medio: En este intervalo la pierna balanceada se dirige hacia la otra
pierna, ya que esta se encuentra en la fase de apoyo.

e Desaceleracién: Finalmente se produce cuando la pierna se acerca hacia el final
de su fase o cuando va en direccién al suelo.

Aceleracién Balanceo medio Desaceleracion

Figura 3.4: Ciclos de la marcha balanceo. [!]

Cabe mencionar que dichas fases presentaran cambios a medida que la velocidad
de marcha aumente, de tal forma que a mayor velocidad, la oscilacién sera mayor y
por lo tanto el apoyo disminuira, es por esta razon que el analisis de la marcha es una
tarea compleja que consta de diferentes factores, fisioldgicos, biomecanicos, psicologicos,
patologicos, etc [27, 28, 20]. Teniendo en cuenta que se hard un andlisis biomecanico
se hace necesario conocer los dos tipos de andlisis existentes dentro de este ambito, los
cuales son:
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e Analisis dinamico, en el cual se agrega la descripcién de variables como momento,
energia, etc.

e Analisis cinemdtico, es una herramienta util en el analsis de la marcha huma-
na, pues este facilita mediente el uso de dispositivos electronicos el diagnostico
mediante variables de posicién [25], velocidad y aceleracién tanto lineal como an-
gular, patologias presentes en la marcha, estas seran analizadas en mas detalle
este proyecto [20, 14]

3.2. Analisis del diseno del dispositivo

La deriva que afecta la senal de aceleracion, esta conformada por los errores de
desviacién y escalonamiento, el efecto de la gravedad por tratarse de un sistema de
aceleracion inercial[18] y ademads la diferencia que existe entre el valor medido y el valor
real de la variable medida, lo cual es considerado ruido blanco que afecta el sistema de
medida.[19].

La primera estrategia a implementar para disminuir los ruidos que afectan al sistema es
la calibracién del instrumento de medida, con fin de eliminar o compensar los errores por
desviacién y por escalonamiento, este proceso se presenta en el capitulo “Métodos”,
en la seccion “Calibracion del acelerometro de la MPU-9250".

Para eliminar el efecto de la gravedad se hace uso de un filtro Butterworth pasa-banda,
como el descrito en la seccion 3.3, de este capitulo. La correccién del efecto de los ruidos
blancos se realiza mediante la implementacion de un filtro de Kalman, sin embargo para
poder hacer este proceso se debe obtener el modelo en espacio de estados del sistema,
la varianza del vector de distancia o posicion y la covarianza del ruido del sistema.
Para realizar el calculo de las matrices del doble integrador se parte de plantear el
espacio de estados para el sistema, el cual se realiza estableciendo primeramente las
entradas y salidas del sistema, donde la entrada u, es la aceleracion y la salida y, es la
posicion. El siguiente paso es definir las variables de estado del sistema, las cuales son:

e X, que corresponde a la velocidad.

e X, que corresponde a la posicion.

Donde :



To = X1 (3.3)
Escribiendo las ecuaciones 3.1, 3.2 y 3.3, en forma de espacio de estados, se tiene:
X =AX + Bu (3.4)
y = CX + Du (3.5)
Donde A, B, C y D, son matrices numéricas.

Reemplazando los valores de A, B, C y D en las ecuaciones 3.4 y 3.5, se tiene el
modelo del doble integrador:

[ﬁ] B HgH?}*[H“ (3.6)

v = [0 1]] %] 7

Sin embargo aunque el sistema es continuo este debe ser discretizado usando una fre-
cuencia de muestreo de 25H z; para esto se utiliza un algoritmo de discretizacion tipo
“retenedor de orden cero” ,esto se hace a través de la funcién c2d de Matlab, y se obtie-
nen los valores de las matrices A, B y C discretizados como se observa en las ecuaciones
3.8, 3.9y 3.10.

A= {01)4 H (3.8)
B = {0?6838} (3.9)
C =1[01] (3.10)

El vector de varianza de la posicion es obtenido del calculo de la varianza de un vector
de posicion usando la funcion “var” de Matlab, el cual corresponde a:

Ry, = [0,096595428507] (3.11)

La matriz de covarianza del error del sistema es obtenida a partir de la simulacion del
error en Matlab, teniendo en cuenta que la matriz de entrada debe ser definida positiva
y que su diagonal menor sea conformada por valores iguales, el resultado corresponde
a:

15,634 41,179 } (3.12)

@ = {41,179 113,5

Las matrices A, B,C,Qy y el vector R son usadas en las ecuaciones del algoritmo de
Kalman descrito en la seccion 3.4 de este capitulo.
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3.3. Filtro Butterworth

La desviacion en la medida del sensor de aceleracion y el efecto de la gravedad
son factores que alteran la calidad de los datos obtenidos y aumentando el porcentaje
de error. Una alternativa para eliminar estos factores es la implementacion de un filtro
pasa-banda digital tipo Butterworth de orden 4, el cual esta constituido por una secciéon
pasa-bajas con frecuencia de corte en 2H z que elimina el ruido de alta-frecuencia y otra
pasa-altas con frecuencia de corte en 0,1 H z que elimina el nivel DC de la senal asi como
disminuye el efecto de la deriva. Este debe ser de fase cero, con el fin de mantener la
forma de la senal, ya que esta podria deformarse con el proceso de muestreo [50].

3.4. Filtro de Kalman

Uno de los principales problemas en el diseno de sistemas electrénicos es eliminar
la diferencia que existe entre el valor medido o estimado y el valor real de la variable
medida, ya que esta diferencia altera las mediciones y al final los resultados obtenidos,
en este caso los valores del acelerémetro. Por ello es importante implementar algorit-
mos matematicos que permitan reducir a un valor muy bajo o casi despreciable dicha
variaciéon que afecta al sistema, y sabiendo que esta es variable en el tiempo, no se
puede implementar filtros fijos, ya que estos serian poco eficientes y ademas no permite
realizar la fusién de diferentes variables como la aceleracion y la distancia para obtener
una estimaciéon de la velocidad y distancia recorrida durante una marcha humana, por
lo anterior se implementé a Kalman como un algoritmo de fusion que permita dismi-
nuir la varianza de la deriva y estimar los estados de un doble integrador a partir de la
entrada de aceleracion y distancia . [51] El funcionamiento de este, se puede entender
de la siguiente manera: “estima la diferencia en el proceso utilizando una especie de
control de retroalimentacion”, es decir, estima el proceso un momento de tiempo y en-
tonces obtiene la retroalimentacién por medio de los datos observados. Este algoritmo
esta basado en ecuciones matriciales, las cuales se encargan de obtener la ganancia de
Kalman, la estimacién de velocidad, la estimacion de la varianza y la actualizacion, la
cual, introducen nueva informacién al sistema y es de esta forma que el algoritmo de
estimacion disenado permite realizar un pronéstico y la posterior correccién del proble-
ma mencionado [37].

“ El filtro de Kalman es un algoritmo matemadtico que estd basado en un modelo de
espacio de estados, el cual es capaz de estimar el estado y la salida futura realizando
un filtrado dptimo a la senal de salida” [52]. Su principal caracteristica es eliminar la
variacion entre la senal medida y la estimada, mediante probabilidades estadisticas, las
cuales son tomadas de forma aleatoria tanto de la senal de entrada como la senal de
de salida, por lo tanto a diferencia de otros filtros este no requiere de una frecuencia
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especifica de referencia ya que este lo que realiza es analizar todo el espectro de las
frecuencias. Otra caracteristica es que solo requiere de dos muestras, la anterior y la
presente, esto se ve reflejado en el consumo de memoria de procesamiento. La imple-
mentacién de este algoritmo esta basada en recursividad, ademaés garantiza una gran
efectividad en la eliminacion de ruidos blancos, tanto en sistemas lineales y no lieales,
esto hace que este filtro tenga un gran campo de aplicaciones tales como [53]:

*

*

*

*

*

*

Estimacion demogréfica
Procesamiento de senales biologicas
Sistemas de navegacion inercial
Predecir comportamiento de variables
Fusion de senales

Procesamiento de imagenes

Existen dos clases de filtros de Kalman;

Kalman, el utilizado en el presente trabajo para el procesamiento de la senal del
diseno, el cual fue elegido ya que presenta las caracteristicas necesarias que se
ajustan a las variables utilizadas en el sistema de captura, permitiendo minimizar
la media del error cuadratico [37]. Las siguientes ecuaciones son las que determinan
la operacién del filtro de Kalman discreto disenado para tal propdsito

Ky = PLCT(CPC” + R;,) ™! (3.13)

La ecuacion 3.13 es la encargada de corregir el error, a través del calculo de la
ganancia de Kalman, utilizando para ello los estados anteriores de la matriz de
estimacion de la covarianza del error Py, la matriz de estados de estimacién xy
y la varianza del vector de distancia Ry, asi como también la transpuesta de la
matriz C del doble integrador discretizada.

Xk = Xi + Kk(yk — CXk) (314)

En la ecuacion 3.14 se realiza la estimacion de velocidad y distancia del estado
anterior con la correccién del error Ky, la salida del sistema yy, cuyo valor co-
rresponde a la distancia recorrida, el valor de estimacién anterior xi y la matriz
C del doble integrador, dando como resultado una nueva estimacién que permita
realizar una actualizacién de los estados para la siguiente iteracion.

Py = (I — K C)Py (3.15)
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A través de la ecuacion 3.15 se hace la estimacion de la covarianza del error Py,
donde I es la identidad del producto vectorial de Ky C, Ky es la correccion, Py
la estimacién anterior de la covarianza del error y C una matriz discretizada del
doble integrador.

xk+1 = Axyx + BUy (316)

Una ves hecha la correccion y la estimacion, el ultimo paso es la actualizacién
de los estados de la nueva estimacién mediante la ecuacion 3.16, la cual se logra,
usando la matriz A del doble integrador, la estimacion xy, la matriz B también
del doble integrador y la matriz de entrada Uy, cuyos datos corresponden a la
aceleracion en eje z del acelerometro.

Pii1 = (APLAT) + Qi (3.17)

Del mismo modo es necesaria la actualizacién de la matriz de estimacion de la
varianza del error, esto se logra usando la ecuacién 3.17, la cual depende de la
matriz A del doble integrador y su transpuesta, el estado estimado de Py y la
matriz Qg que corresponde a la covarianza del ruido del modelo del sistema.
Finalmente por cada actualizacion tanto del tiempo como de la medida, el proceso
es repetido tomando como su nuevo punto de partida las nuevas estimaciones del
estado y de la covarianza del error, por esta razén de recursividad en su algoritmo
es que es tan llamativo el filtro de Kalman [37].

Kalman extendido, contrario al primero se usa para reducir y corregir el el error
en sistemas no lineales variantes en el tiempo y en lugar de ecuaciones funciona
a través de dos funciones, las cuales se denominan del proceso no lineal y de la
observacién no lineal respectivamente [54].

X1 = f(k?, Xk,uk) + Wy (318)

Yy = h(k, Xi) + Vi (3.19)

“Donde X, Y} son los estados del sistema, u; es la entrada, Vi, W) son procesos
estocasticos discretos que modulan la incertidumbre de los estados y salidas del
proceso” [55].

Estas funciones pueden realizar la prediccion de forma directa sin embargo para
poder obtener la covarianza de las mismas es indispensable calcular su jacobiano,
lo cual hace la implementacién de un filtro de Kalman extendido compleja [54].
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Capitulo 4

Métodos

4.1. Seleccién de sensores y dispositivos

Esto se realizé a partir de la investigacion presentada en el capitulo “Estado del
arte”, donde se determino que el metodo con las mejores caracteristicas para estimar
la velocidad lineal de un paciente es, la acelerometria, debido a que esta tecnica es de
bajo costo, ya que no requiere de una instrumentacion de alto costo, ademas no genera
ningun tipo de riesgo por ser no invasiva al paciente.

De acuerdo con lo anterior se eligio la Unidad de Medida Inercial, teniendo en cuenta
que fuese de 9DOF (Degrees of Freedom), en caso de necesitar el uso del giroscopio
y el magnetémetro. Dadas estas condiciones se decidié usar el sensor MPU-9250 del
fabricante InvenSense, teniendo en cuenta que existen varias notas de aplicacion y
documentacion entendible sobre el uso de estos sensores [56, 57, 58]. Se consulto las
hojas de datos de este sensor y se aprendio a usar y a extraer datos de el, usando la
tarjeta Arduino Nano Mega 328, la cual se eligié teniendo en cuenta, que el tamano se
ajusta los requerimientos del diseno, también que esta es de fuente libre y que existe
abundante informacion adaptable al desarrollo de esta tesis. Ademé&s que la capacidad
de procesamiento de la tarjeta cumple las exigencias del sistema a implementar, ya
que cuenta con un procesador de 16 M H z, lo cual permite una frecuencia de muestreo
de 25Hz para el sistema. Sin embargo para la extraccién de los datos se puede usar
cualquier tarjeta que cumpla las anteriores condiciones y que soporte comunicacion
serial, [2C y SPL.

Para la transmision de datos se eligié un modulo Bluetooth HC' — 05, ya que permite la
recepcion y envio de datos de forma serial, ademas es de bajo costo y de facil adquisicion
y cuenta con un rango de alcance de 10m, ideal para la aplicacién [59]. El sensor de
proximidad usado es el EB10043 EZ4, el cual cuenta con un rango de medida entre
0.3 y bm de distancia, se eligi6 teniendo en cuenta su alta resolucion y la facilidad de
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lectura, ademas su tamano es apropiado para el desarrollo, también se usa un maédulo
SD, que permite almacenar los datos leidos en un archivo con extensién .csv.

La conexién de los dispositivos se muestra en la figura 4.1, la cual fue hecha usando el
Software Fritzing.

MB1043 EZ4
MODULO SD
MPU-9250

BATERIA
7.4V 3Ah

fritzing
Figura 4.1: Esquema de conexion de los dispositivos.
La conexion entre el médulo Bluetooth y la tarjeta Atmega-328 (Color naranja) es
a través de el protocolo RS232. La comunicacién con la IMU es por medio del bus 12C

(Color verde), el sensor de ultrasonido se lee a través de un puerto analogo y el médulo
SD se conecta por medio del protocolo SPI.

El hardware que conforma el sistema y la ubicacion del dispositivo sobre el paciente,
se muestran en la figura 4.2 (a) y (b) respectivamente.
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(a) Hardware del dispositivo final
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(b) Dlsposmvo en el paciente

Figura 4.2: Hardware del sistema y ubicacion sobre el paciente.
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4.2. Adquisicion de datos de sensores en Arduino

Habiendo estudiado las caracteristicas de cada uno de los elementos que conforman
el sistema, se procedio a realizar el cédigo en Arduino para la lectura de los datos co-
rrespondientes a cada sensor y su posterior transmisién por medio del Bluetooth HC-05.
Esto requiere del uso de las librerias “wire.h”, encargada de gestionar la comunicacién
12C, “SPI.h”, la cual gestiona la comunicaciéon SPI para el modulo SD, “SD.h”, que
permite la creacién de un archivo con extension .csv,.txt o .xls para el almacenamiento
de datos.

Para la MPU-9250, se usa la libreria “wire.h”, la cual facilita la comunicacién 12C
entre la tarjeta arduino y el sensor, ya que gracias a esta se puede acceder a los regis-
tros necesarios para configurar dicho sensor y adquirir los datos de los ejes x,y,z, del
acelerémetro; para esto se usan dos funciones, una de lectura (“I2Cread()”) y otra de
escritura (“I2CwriteByte()”), las cuales leen y escriben en el bus 12C en las direcciones
de memoria solicitadas. Por otro lado se usa otra funcién (“lecturalMU()”) para extraer
los datos del vector leido del registro del acelerémetro y separar los datos de cada eje,
los cuales son introducidos en un tipo variable “String” que mas adelante sera enviada
por transicién serial al modulo Bluetooth y a almacenar en una memoria micro SD.
Otra funcién llamada “Readsensor()” es la encargada de la lectura del sensor de proxi-
midad, esto se hace a través del adc, esta medida es convertida a metros y almacenada
en la misma variable “String” en que se encuentran los datos del acelerémetro.

La funcién encargada de crear el archivo .csv para almacenar los datos del sensor de
proximidad y el acelerémetro y transmitir los datos al modulo Bluetooth recibe el nom-
bre de “guardando()”, la cual hace un llamado a “lecturalMU()” que a su ves llama a
“Readsensor()”, de este modo en la variable “String” con el nombre de “datos”, llegan
los datos de los sensores para ser almacenados y transmitidos, sin embargo la toma de
datos, almacenamiento en SD y transmision serial no empieza hasta recibir un caracter
“4+” por comunicacion serial y fijar la velocidad de muestreo a través de la funcién
“capturaMuestra()”, la cual hace un llamado a “guardando()”, cada 40ms, y finaliza al
recibir otro caracter “-”, siempre y cuando la funcién llamada “inicializarSD” que es la
encargada de verificar que la SD este funcionando y puesta en el médulo, haya devuelto
“TARJETA ACEPTA”. Esto se realiza en el programa principal “Setup”.

4.3. Calibracion del acelerometro de la MPU-9250

Una ves se han extraido los datos del sensor de aceleracion es necesario realizar
una calibracién que permita eliminar o compensar las variaciones que existen en la
medida del instrumento, de tal forma que estas coincidan con los valores de referencia
calculados o estandar [60]. Esto se logra compensando los errores por desviacién y de
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escalonamiento mediante un proceso matematico, almacenando los datos obtenidos por
el acelerémetro en un vector columna, el cual se denomina “A y su expresién matematica
se aprecia en la ecuacién 4.1. El vector de error por desviacién (bias) se denomina B,
su expresion matematica se encuentra en la ecuaciéon 4.2 y la Ecuacion 4.3 expresa a la
matriz que contiene los errores de escalamiento; la cual, se denominara K,. Finalmente
la matriz de transformacién T, (Ecuacién 4.4), toma los datos expresados en el sistema
coordenado del acelerémetro’, que se denominard AF y los representa en un sistema
coordenado ortogonal denominado AOF. El sistema AOF presenta dos caracteristicas:
(1) los ejes x del sistema AF y del sistema AOF coinciden y (ii) el eje Y del sistema
AOF estd en el plano determinado por los ejes x, y del sistema AF.

SA = [54,,54,,5A.]" (4.1)

B, = [o2.0.062]" (4.2)
s 0 0

K, = | 0 & 0 (4.3)
0 0 s
1 .

T, = |0 1 —a, (4.4)
0 0 1

La expresion 4.5, elimina los errores de desviacion, de escalamiento y de no-ortogonalidad
en las medidas del acelerométro.

SA° = T,K,(°A+B,) (4.5)
s A0
= | %4 (4.6)
SAo
[ 52 (%A, + ) - (.58 (SA, +b2) + ys? (SA, + )
= st (SA, +b0) — aps? (SA, +b2) (4.7)
I %5t (TA: +02)

Para calcular los pardmetros incognita (Ecuaciones 4.2 - 4.4) se procede a tomar
multiples datos del vector de gravedad con el acelerémetro en diferentes orientaciones,
como se puede observar en la Figura 4.3. Una vez con estos datos y la aceleracion cal-
culada, con la ayuda del sitio web https://www.ptb.de/cartoweb3/SISproject.php
se procede a hacer una identificacién por medio de minimos cuadrados.

I'Normalmente este sistema es no ortogonal dada la construccién del acelerémetro
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Como resultado de la identificacién se obtienen los siguientes valores: 0% = 0,1209,
by = 0,0068, b7 = 0,0515, sz = 0,9745, sj = 1,0021, s7 = 0,9771, a., = 0,0072,
oy = 0,0449 y o, = 0,0271

Figura 4.3: Posiciones del acelerometro para identificacién de parametros.

El resultado final se puede apreciar en la Figura 4.4, donde la azul representa el valor
de la gravedad antes de la calibracion, la roja la gravedad después de la calibracion y la
verde la gravedad real, esto permite observar el efecto de la calibracién, lo cual garantiza
que el valor de la gravedad sea aproximado a 9,8m/s?, gracias a que se eliminan los
errores por desviacion, escalamiento y de no-ortogonalidad en las medidas del sensor.

{0 Estimated gravity by using an accelerometer
. T T T T T T

IMU Raw
Optimized
Real gravity

T L -
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g[m/seg?

ool " i

ey T m.
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Measure

Figura 4.4: Resultado de la calibracién
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4.4. Diseno de la aplicaciéon en Python

El codigo esta dividido por clases y las clases en métodos. Cuenta con una clase
principal y otras clases segundarias las cuales tienen una funcién especifica cada una.

4.4.1. Clase principal Ventana

Esta clase es heredada de QMainWindow (constructor de ventanas de Qt) y es la
encargada de gestionar todo lo correspondiente al diseno principal de la interfaz grafica,
es decir, en esta se configura, el tamano, el nombre, la fuente, el llamado a los botones
principales, la ubicacion de esta en la pantalla y ademas contiene algunos métodos
en los que se establecen las acciones a realizar cuando se presiona uno de los botones
principales. También permite crear objetos de las clases segundarias para hacer llamado
a cualquier método de estas y asi hacer que se ejecute cuando sea necesario.

4.4.2. Clase Conexidn_ serial

Es la encargada de realizar la busqueda de los puertos de conexién serial en las
plataformas Windows, Linux y Mac, para mostrarlos en una lista desplegable y permitir
al usuario seleccionar el puerto deseado para la conexion, una ves seleccionado, retorna
el nombre del puerto en una variable de tipo string a la clase principal que lo pasa a
Calibrar o al método Captura_ imu de la clase principal ventana. Esta es heredada de
QDialog que es la clase de pyqt que permite crear cuadros de dialogo.

4.4.3. Clase Calibrar

Permite realizar la alineacién de los ejes del dispositivo con respecto a la gravedad, de
tal forma que el valor de la aceleracion en el eje z sea aproximado a 0 y del de referencia,
es decir que Y sea aproximado al valor de la gravedad en la tierra, esto permite que
la velocidad inicial del paciente sea igual a 0, cabe anotar que este procedimiento no
elimina ningin tipo de ruido del sistema, solo permite la alineaciéon de los ejes del
mismo. Esta clase también es heredada de QDialog y necesita del puerto que retorna
Conexion_ serial.

4.4.4. Clase Datos_ paciente

Es una clase heredad de QDialog que se encarga de recibir los datos del paciente a
través de cajas de texto y listas desplegables, validarlos y almacenarlos en la tabla de
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la base de datos.

4.4.5. Clase myThread

Es la clase que permite la ejecucién de un hilo secundario para la toma y almacena-
miento de datos del dispositivo, de tal forma que la aplicaciéon no se bloquee mientras
se hace la toma de datos. Es heredada de threading, clase encargada de gestionar los
hilos en Python.

4.4.6. Clase myThreadl

Es la encargada de gestionar otro hilo secundario para la visualizacién de los datos
de calibracion del dispositivo a través de un cuadro de dialogo con flechas que indican
los ejes X y Y del acelerémetro, asi como el valor de los mismos. También es heredada
de threading
En la figura 4.5 se presenta el diagrama de clases de la aplicacién teniendo en cuenta
los conceptos de herencia y relacién entre las clases y la clase principal.

threading
QDislog
: myThread1 [ myTheesd | D0
- s : Sting |- s :Sting Sonevlon =2 Calibrar s Dstos_paciente
= : - puerto_serial_: String =
+ run{) :int C | [ e 0 - Sting v |- puerto_calibiar : String 1 |- nombre : String
\ \ P m————— + iniciar_calibracion () : int j entifoe) 5;:_’““‘
e e g [ —— o S | e . . |- =0 : String
% s e BT e - et ing S ‘ - e
Wi L S0 e v L [+ velider_nombee 0 int
Ot W D DT DD DT |+ validar identificadion ) ¢ int
e - |+ validar_Edad int
+ guardsr_datos () int

© | esgeado” -

Ventana

- Pacients : Datos_pacients
- calibrar_IMU : Calibrar ey
- conexion_puers : Conexion

+ capturs_imu { : int

+ finCaptura () :int S
+ abrirDatos {j  :int L
+ graficar {) sint =

+ calibrando () int

+ conexion [} cint 0.1

+ closeEvent() :int

S e

T aear

Figura 4.5: Diagrama de clases. Fuente: Propia

La ventana principal de la aplicacion se puede observar en la figura 4.6, esta contiene
los botones que permiten agregar los datos del paciente, conectar el dispositivo, alinear
los ejes a través de una calibracion manual, iniciar y parar la toma de datos para
finalmente graficar la velocidad y distancia recorrida por el paciente.
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PROCEDIMIENTO PACIENTE
1. Ingrese los datos del paciente.
2.Conecte el sistema a traveés

de un puerto serial.
3. Calibre el sistema.

4. Inicie la toma de datos. PARAR GRAFICAR

5.Pare la toma de datos.
6. Grafique los datos.
7.Guarde la grafica si lo desea.

giH

Figura 4.6: Ventana principal de la interfaz de visualizacion.

4.5. Diagrama de flujo del funcionamiento de la apli-
cacion

En el diagrama de flujo, figura 4.7, se observa la forma secuencial en que se ejecuta
el software de la aplicacion desarrollada para registrar los datos del paciente, establecer
la conexién serial entre la aplicacion y el dispositivo electronico, realizar la calibracion
del sistema, alienando los ejes de referencia, hacer la adquisicién de datos, procesarlos
matematicamente y visualizarlos a través de graficas. La cual inicia desde el momento
en que se registran los datos del paciente, seguido de la conexion via Bluetooth del
dispositivo hacia el computador a través de un puerto COM. Luego se procede a calibrar
el dispositivo, teniendo en cuenta el rango fijado para una adquisicion de datos precisa,
ya calibrado el sistema se da inicio a la adquisicion de los datos de los sensores , una vez
finalizada la toma datos se procede a darles tratamiento matematico y posteriormente
se grafican las curvas estimadas para la caminata que el paciente realizo durante el
trayecto de 4 metros.
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Figura 4.7: Diagrama de flujo del sistema. Fuente: Propia
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4.6. Diagrama de flujo del procesamiento matemati-
co de datos

En la figura 4.8 se presentan los procesos matematicos aplicados a los datos obteni-
dos de la caminata del paciente. El proceso 1 corresponde la eliminacién del efecto de
la gravedad y la desviacion en la medida del sensor de aceleracion, a través del uso de
un filtro Butterworth pasa-banda, de orden 4. El proceso 2 consiste en la fusién de los
datos de aceleracién y distancia recorrida y la estimacion de la velocidad y distancia
recorrida a través del algoritmo de Kalman. El proceso 3 es el encargado de la indivi-
dualizacion de las estimaciones, es decir, aqui se obtienen los vectores de velocidad de
marcha y distancia recorrida por separado y se acondicionan para su posterior visuali-
zacion. Finalmente en los procesos 4 y 5, se realiza el calculo de la velocidad de marcha
por medio de la integracion de la aceleracién y a partir de la derivada de la posicion
respectivamente.

(INiclo )

" A
f
PROCESO 1
v
PROCESO 2
v
PROCESO 3
v
PROCESO 4
v
PROCESO 5

Figura 4.8: Diagrama de flujo procesamiento de datos. Fuente: Propia
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4.7. Espacio y sujetos de prueba

El espacio de pruebas debe ser un pasillo o habitacién que cuente con 4.5m de
espacio sin obstaculos y finalice en un muro no inferior a la estatura de promedio de una
persona, ya que sera con este con quien chocaran las ondas del sensor de proximidad.
La caminata debe realizarse a una distancia de 4m del muro y en linea recta, debe
finalizar 30cm antes del muro. El sujeto de prueba o paciente debe ponerse el chaleco
con el dispositivo y pararse erguido con la mirada al frente y conservar una postura
firme durante la calibracion del sistema, ya que esta es de vital importancia para una
buena estimacion de la velocidad de marcha. La caminata debe iniciar 10s después de
iniciada la toma de datos y la toma de datos debe finalizar 10s después de terminada
la caminata. Los sujetos de prueba deben realizar caminatas a diferentes velocidades.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan las condiciones minimas para el funcionamiento del
sistema y se analizan los resultados para la curva de velocidad de cuatro pacientes, todos
hombres, uno con marcha normal para determinar la eficacia del sistema y establecer
un punto de comparacion, otro con protesis transtibial en extremidad inferior derecha,
y dos pacientes en terapia de rehabilitacion. Para cada uno de ellos se discutirdn los
resultados y se compararan con un calculo de velocidad promedio de forma manual,
tomando la distancia recorrida con una cinta métrica y el tiempo que le lleva a cada
uno recorrer esta distancia con un cronometro.

5.1. Condiciones minimas para el funcionamiento
del sistema

Dentro de las condiciones minimas a tener en cuenta para la implantacién del sis-
tema, se debe considerar que el paciente a evaluar, sea capaz de realizar una caminata
por sus propios medios, sin la ayuda de elementos como muletas o barras, ya que esto
alteraria los datos obtenidos del sistema, ademas las oscilaciones del tronco del paciente
no deben ser demasiado pronunciadas o bruscas, es por esto que el sistema es aplicable
a pacientes en proceso de rehabilitacion. Por otro lado los dispositivos de medida, como
el acelerometro, deben ser calibrados, de tal forma que se disminuya los errores de des-
viacion y escalamiento. Desde el punto de vista matematico, el modelo del sistema debe
ser afectado por ruido blanco, lineal e invariante en el tiempo, ya que de lo contrario los
algoritmos de fusion y estimacién perderian efecto. En cuanto al software, la tarjeta de
adquisicién debe garantizar una frecuencia de muestreo que sea como minimo el doble
a la de una caminata normal, la cual es de 6H z [31]. Por ultimo el dispositivo, no debe
ser invasivo al paciente, de bajo consumo y poco peso, con el fin de generar las menores
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molestias al paciente, proteger la integridad fisica del mismo.

5.2. Caracteristicas de

los pacientes

Paciente Edad

Sexo

Patologia

1 31

Masculino

No presenta ninguna alteracion en la marcha.

Masculino

Amputacién transtibial en el miembro inferior
derecho, uso de protesis con retorno de energia
nivel 3, dificultad para iniciar la marcha desde el
reposo.

Masculino

Fractura de tibia y fibula, lo cual le causa
perdidas de equilibrio debido al dolor de la lesion
y a la debilidad muscular .

Masculino

Fractura transversal de patela o rotula, tres
meses de evolucion pos quirtirgica con
aseguracion a nivel de tibia, presenta balanceo de
tronco durante la marcha .

Tabla 5.2: Caracteristicas de los pacientes.

En la tabla 5.2 se realiza una breve descripcion de los pacientes a analizar, indicando
la edad, sexo y la patologia de marcha segin el dictamen del fisioterapeuta tratante.

5.3. Procedimiento

Todos los pacientes realizaran tres caminatas a la misma distancia y a tres velo-

cidades diferentes, una caminata normal, otra pausada y otra a la mayor velocidad
posible, para cada caminata se obtendran las diferentes curvas de aceleraciéon, distancia
recorrida, velocidad estimada por el sistema, a partir de la integracion de la aceleracion
y a partir de la derivada de la distancia recorrida, también se obtendran las graficas
de velocidad estimada con Kalman versus distancia recorrida normalizadas, las cuales
facilitaran en analisis de la marcha. El calculo de la velocidad promedio manual se hara

usado la ecuacién 5.1 . . .
Distancia_recorrida(m)

T.Crono(s)

Vp = (5.1)
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Ademas se obtendran los valores de error absoluto tanto para distancia como para
velocidad, usando las ecuaciones 5.2 y 5.3 respectivamente.

Dis.Metro — Dis.Sis .
Dis.Metro

Vel.Calculada — Vel.Sts
&V = Vel.Calculada * 100 (5:3)

En la tabla 5.3 se muestran los resultados obtenidos para tres caminatas de cada pa-
ciente, normal, rapida y pausada, donde la primera corresponde a una caminata comun
de acuerdo a la patologia de marcha del paciente, la segunda hace referencia a la mayor
velocidad de marcha que su patoldgica le permite realizar, siempre y cuando esta no se
convierta en carrera, ni altere los ciclos de la marcha y la tercera consiste en realizar
un ciclo de marcha cada determinado tiempo de tal forma que durante la caminata se
obtengan tres ciclos de marcha.

Los valores de la tabla (Columna 3) corresponden al tiempo medido usando un crono-
metro, el calculado es a partir de la frecuencia de muestreo del sistema, la distancia
medida con una cinta métrica y la medida por el sensor, la velocidad promedio estima-
da por el sistema, la velocidad promedio calculada mediante la ecuacién 5.1, el error
absoluto para distancia y para velocidad promedio, calculados con las ecuaciones 5.2 y
5.3 respectivamente.

D =

100 (5.2)

5.4. Analisis del funcionamiento del dispositivo

A continuacién se presenta el anélisis de las curvas de aceleracion, velocidad y distan-
cia recorrida estimadas por Kalman, velocidad estimada por Kalman versus velocidad
calculada a partir de la integracion de la aceleracién, velocidad estimada por Kalman
versus velocidad calcula a partir de la derivada de la distancia recorrida , asi como
también el efecto de los filtros aplicados a la senal de aceleracién para eliminar el efecto
de la gravedad y la desviacién en las medidas de la senal . Todo esto para un paciente
que no presenta ninguna alteracion en su marcha y durante una caminata normal de
acuerdo con la tabla 5.3. Esto se realiza con el fin de hacer un analisis del funciona-
miento del sistema y obtener un punto de comparacion con las curvas de los pacientes
2, 3 v 4, los cuales si presentan alteraciones en su marcha.

En la figura 5.1 se puede observar que los valores de distancia recorrida y aceleracién
en los ejes X y Z cuando el paciente esta en estado de reposo son aproximados a 0,
asi como también de —9,8m/s? para el eje Y, el cual es la referencia respecto a la
gravedad, esto se logra gracias a la calibracion del sistema, que permite fijar el rango
de calibracién para una buena estimacion. Durante el tiempo que dura la caminata
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se presentan cambios en todas las senales hasta que el paciente regrese nuevamente al
estado de reposo.

ACELERACION Y DISTANCIA DEL PACIENTE

N 19— aceleracién eje X I —— Aceleracén eje Y
= ol -8 A
E | 5
=
ge] 0| ~10 - 4
g W]
< <
£ E
o | 12
(] ]
< _3 =
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= <
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s
T 31 0 -
T T T T T T
0 10 20 0 10 20
TIEMPO (s) TIEMPO (s)

Figura 5.1: Gravedad y distancia, caminata normal.

El efecto del filtro Butterworth pasa banda sobre la senal de aceleracion del eje Z
del paciente se puede observar en la figura 5.2 en la senal roja. Los sobrepicos en la
senal de aceleracion del eje Z (Senal azul) corresponden al efecto de la gravedad, este
efecto altera el valor de aceleracion y genera variaciones considerables en la estimacion
de la velocidad. También se pueden observar unas pequenas ondulaciones en la senal
de aceleracion, las cuales corresponden al ruido blanco introducido por el sistema. Si
se observa la salida de la senal de aceleracién después del filtro(Senal roja), se puede
notar la reduccién en el efecto de la gravedad y como disminuye el ruido en la senal,
ademas este filtro por ser de fase cero permite que al hacer la reconstruccién de la senal
no haya desviacion en la fase de la misma.
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Gravedad antes y despues del filtro butterworth

2.0 7 —— Filtro butterworth

— Gravedad eje Z
1.5 A

1.0 1
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0.0
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I
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_1.5 _

T
0 5 10 15 20 25
TIEMPO (s)

Figura 5.2: Efecto del filtro Butterworth.

Para demostrar el efecto del filtro Butterworth en la estimacién de la velocidad de

marcha, se presenta la comparacién de los resultados en donde a partir de la misma
senal de aceleracién se realiza la estimacién de velocidad sin efecto de la gravedad, es
decir, filtrando la senal, y con efecto de la gravedad, es decir, sin filtrar la senal.
En la Figura 5.3 (a) se puede observar que la velocidad obtenida incrementa a medida
que el paciente realiza su marcha con valores positivos, esto debido a la eliminacién del
nivel DC de la senal de entrada. Caso contrario se puede observar en la Figura 5.3 (b)
donde la tendencia de la senal es parabdlica y negativa, lo cual no corresponde a una
senal de velocidad, ya que en esta no existen valores negativos.
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ESTIMACION DE KALMAN PARA VELOCIDAD
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Figura 5.3: Efecto del filtro Butterworth en la estimacion de velocidad.

40



En la figura 5.4 se presenta la comparacién entre el método propuesto y la derivacion
numérica de la distancia recorrida para obtener la velocidad. La senal azul corresponde
a la velocidad calculada a partir de la distancia, la cual presenta variaciones y sobrepi-
cos elevados que comparados con los valores obtenidos de forma manual no coinciden
puesto que la variacién es exagerada. La senal roja representa la velocidad estimada a
partir de la fusion de aceleracion y distancia recorrida, usando un doble integrador y el
algoritmo de Kalman propuesto para estimar la velocidad, como se puede observar la
senal obtenida es limpia.

VELOCIDAD CON KALMAN Y POR DERIVADA

—— Velocidad estimada
41 — Velocidad a partir de distancia

VELOCIDAD EN (m/s)

T
0 5 10 15 20 25
TIEMPO (s)

Figura 5.4: Velocidad por Kalman Vs velocidad a partir de distancia.

En la figura 5.5 se puede observar que senal de velocidad obtenida a través de la
integracién numérica de la aceleracion, aunque tiene similitud en cuanto a la forma de
onda con la senal de velocidad estimada por Kalman (Color rojo), presenta variacio-
nes considerables (Color negro), ademas esta presenta valores negativos los cuales no
corresponde a una velocidad, por lo tanto este método no permiten un resultado fiable
para el andlisis de velocidad mediante este método, lo cual se debe a que la integracion
no hace ninguna correccion del error a diferencia de la estimacién por Kalman, donde
en cada iteracion se hace una prediccién del error presente y se corrige el anterior, esto
permite obtener una senal de velocidad estimada como la observada en la senal roja,
ya que si se compara el promedio de esta senal con el calculo de la velocidad de forma
manual se tiene un error absoluto del 2,19 %.
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VELOCIAD CON KALMAN Y POR INTEGRAL
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Figura 5.5: Velocidad Kalman Vs velocidad a partir de aceleracion.

Se puede observar en la figura 5.6 que la distancia recorrida por el paciente me-
dida con el sensor de proximidad y la estimacion del filtro de Kalman para distancia
coinciden totalmente, lo cual se debe al funcionamiento del algoritmo de Kalman im-
plementado para dicha estimacién y al bajo porcentaje del error absoluto calculado

mediante la ecuacién 5.2 y que para el paciente 1 corresponde a 0,27 %.(Ver columna
gD de la tabla 5.3)
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ESTIMACION DE KALMAN PARA POSICION
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Figura 5.6: Distancia recorrida, caminata normal.

En la figura 5.7 se puede observar la velocidad estimada a partir del algoritmo de
Kalman. Los valores de velocidad ubicados entre Os y 12s corresponden a errores de
calibracién del sistema, es decir, en la alineacién del los ejes de referencia, ya que en este
espacio de tiempo el paciente se encuentra en reposo, por lo cual no debe existir ninguna
variacion en la velocidad. Los valores que se encuentran en el intervalo de tiempo 12s
a 16s indican los valores de velocidad a medida que el paciente avanza en su marcha
y permiten deducir que el paciente no presenta alteraciones en su marcha, puesto que
no se observan sobre picos ni variaciones anormales en la curva que indicarian perdida
de equilibrio, una vasculacién o rotaciones del tronco durante la marcha. Los pequenos
sobresaltos en la senal corresponden a cada zancada que da el paciente y en su mayoria
tienen la misma amplitud, hasta alcanzar una méaxima velocidad de 0,84m/s, cabe
anotar que el valor que se observa en la tabla 5.3 se obtiene a partir del promedio de
toda la senal de velocidad. La senal ubicada entre 16s y 26,8s corresponde de igual
manera a errores de calibracion del sistema, ya que en este intervalo de tiempo, el
paciente se encuentra en reposo.
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ESTIMACION DE KALMAN PARA VELOCIDAD
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Figura 5.7: Velocidad del paciente, caminata normal.

La figura 5.8 presenta la velocidad y distancia estimadas por el algoritmo de Kalman
de forma normalizada, lo cual permite realizar un andlisis de velocidad de marcha de
forma sencilla y detallada para cada caminata de los pacientes.
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Figura 5.8: Velocidad y distancia normalizadas, caminata normal.
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5.5. Analisis de marcha, pacientes 2, 3 y 4 y com-
paracion con la marcha normal del paciente 1

Como se describe en la tabla 5.2, los pacientes dos, tres y cuatro, presentan altera-
ciones en su marcha debido a sus diferentes patologias, las cuales producen cambios en
la senal de salida, tanto en la velocidad de marcha como en la forma de onda de la mis-
ma. A continuacion se presenta el andlisis y comparacién de la marcha de los pacientes
mencionados con la del paciente 1, quien no presenta alteraciones en su marcha. Esto se
hara a través de las graficas normalizadas de velocidad y distancia recorrida, para cada
una de las caminatas, comparando inicialmente la caminata normal y asi sucesivamente
las otras dos.

Como se menciono en la seccién 5.4 y se muestra en la figura 5.9(a), el paciente 1 no
presenta ninguna alteracion en su marcha, por lo tanto su curva de velocidad sera el
punto de comparacion con las de los demas pacientes.

En la figura 5.9(b) se observa en color azul, la senal de la velocidad de marcha del pa-
ciente 2 para una caminata normal. Donde en el intervalo de 0 a 9s aproximadamente,
se observa una variacion en la senal, la cual corresponde a errores en la calibracién del
sistema, luego entre 9 y 12s se puede apreciar un incremento en la senal, lo indica el
impulso que el paciente debe tomar para poder iniciar la marcha, esto debido al uso de
la protesis, la cual le exige un movimiento de aceleracién que empuje el cuerpo hacia
adelante. Entre los 12 y 15s se puede observar que las variaciones en la senal no son
continuas como en la senal del paciente 1, lo cual deja en evidencia el efecto del cho-
que del ajuste de la protesis con la rodilla al finalizar un ciclo de marcha, entre 15 y
16s se aprecia la desaceleracién para detener la marcha y finalmente entre 16 y 28,04s
se presentan variaciones que corresponden a errores en la calibracion del sistema y al
movimiento del cuerpo del paciente para mantener su postura en reposo.

El la figura 5.9(c) se visualiza la curva de velocidad para el paciente 3, el cual presenta
alteracion en la marcha, debido a la fractura de tibia y fibula, misma que no le permite
mantener una postura estatica por lo cual en el intervalo entre 0 y 10s se observan
variaciones en la curva de velocidad mayores al error de calibracién del sistema, ade-
mas también requiere de un impulso antes de iniciar la caminata como se observa en
el sobrepico del intervalo de 10 a 12s, luego entre 12 y 14s aproximadamente presenta
una marcha normal, sin embargo entre 14 y 16s presenta una perdida de equilibrio y
la desaceleracion para finalizar la caminata, finalmente en el resto del tiempo en que
permanece en reposo existen perdidas de equilibrio debidas al dolor que le produce estar
en posicion estatica.

Finalmente en la figura 5.9(d) se observa la senal de velocidad para el paciente 4, quien
tiene fractura de rotula, la cual limita su capacidad de marcha, debido a que lleva po-
co tiempo después de la intervencién quirdrgica y aun no puede flexionar ni extender
la rodilla totalmente, ademas se encuentra en el proceso de dejar las muletas, esto se
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puede observar en la curva de velocidad, donde en el intervalo de 0 a 10s ademas de
la variacién por errores de calibracién del sistema se presenta un sobrepico negativo, el
cual es inusual en una caminata ya que generalmente los sobrepicos suelen ser positivos
y debidos al impulso o a las vasculaciones del paciente, sin embargo esta variacion se
debe a la necesidad del paciente de acomodarse justo antes de dar inicio a la marcha,
donde se inclino de forma involuntaria generando un cambio exagerado en la aceleracién
y por ende esta variacién en la senal de velocidad. Una ves listo, da inicio a la caminata
a los 12s pero con pasos cortos y lentos, a razéon de la poca movilidad que su patologia
le permite, pues aunque no presenta cojera si tiene rigidez en la rodilla, también se
puede observar que aproximadamente a los 14s antes de terminar la marcha empieza a
desacelerar, termina la caminata a los 16s y mientras esta en reposo vuelve nuevamente
a acomodarse generando un cambio menor en la senal.
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La estimacion de velocidad para la caminata rapida de los cuatro pacientes se pre-
senta en la figura 5.10, donde la imagen (a) corresponde a la velocidad del paciente
1, quien tiene marcha normal, en ella se pueden observar los errores de calibracion del
sistema sin ninguna alteracién adicional en el intervalo de 0 a 10s, a los 11s se observa
un sobrepico en la senial, el cual se debe a la aceleracion e impulso que realiza el paciente
para iniciar una caminata rapida, sin embargo este no es exagerado. En el intervalo de
11 a 14,5s aproximadamente se realiza la caminata, en espacio se puede observar que
el paciente da unos pasos mas largos que otros, lo que se atribuye a su necesidad por
desplazarse a mayor velocidad. En el tiempo restante se visualiza la desaceleracion y
los errores de calibraciéon nuevamente.

Para el paciente 2 en el intervalo de 0 a 10s se observa una variacion mayor a la de
los errores de calibracion, esto se debe a que el paciente realizo movimientos del tronco
mientras estaba en reposo. También presenta un sobreimpulso al momento de iniciar
la caminata a los 12s, pero es mayor al del paciente 1, como se observa en la figura
5.10 (b), esto gracias a que el paciente debe realizar un mayor esfuerzo para iniciar la
caminata, debido al uso de la protesis, en el intervalo de 12 a 16s aproximadamente el
paciente realiza la caminata, sin embargo se puede observar que la velocidad de marcha
es menor a la del paciente 1, es decir, se aprecia la alteracion de la marcha y la limita-
cion del paciente para desplazarse a una velocidad rapida.

En la grafica del paciente paciente 3 se puede observar que los errores de calibracién
del sistema son minimos y que también presenta el sobreimpulso del paciente 2 al inicio
de la marcha, sin embargo una vez iniciada la caminata su velocidad disminuye como
se observa en la 5.10 (c), ya que la lesién le genera dolor y lo obliga a frenar, haciendo
que su velocidad en una caminata réapida sea descendente en comparacion a las curvas
de los pacientes 1 y 2.

En la figura 5.10 (d) se visualiza la curva de velocidad del paciente 4, donde el error
de calibracién se ha sumado con movimientos del tronco del paciente y genera una
variacion en la senal. En el momento de inicio de la marcha el paciente al igual que
los pacientes 2 y 3 también requiere de un impulso mayor al del paciente 1, debido a
la incapacidad para extender y flexionar la rodilla derecha, sin embargo analizando la
senal de distancia se evidencia que aunque su marcha es mas lenta su velocidad tiene un
comportamiento ascendente y se asemeja a su caminata normal, ya que el paciente tiene
dificultad para realizar una marcha a una velocidad mayor a la que se ha designado
normal.
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Finalmente en la figura 5.11 se presentan las curvas de velocidad y distancia nor-
malizadas para una caminata pausa de cada uno de los pacientes. En la figura 5.11
(a), se visualizan las seniales obtenidas para el paciente con marcha normal, como es
comun entre 0 y 10s se observan los errores de calibracion del sistema, entre 10 y 11s
se produce la primera caminata correspondiente a un ciclo de marcha, donde los dos
sobrepicos indican cada paso, y se observa que no hay alteracién, ya que la variacion
no es exagerada. En el segundo ciclo de marcha si se presenta una variacion en la senal,
ya que el sobrepico si es exagerado y se produce cuando finaliza la segunda fase de la
marcha, esto se debe a que el paciente realizo el segundo paso con un movimiento brusco
y genero una mayor aceleracion y por consiguiente esta variacion. En el ultimo ciclo, es
decir, en el intervalo de 37 a 38s se evidencia el impulso en la fase de aceleracién y la
desaceleracion con el golpe de talén de la segunda fase del ciclo de marcha.

Para el paciente 2 el error de calibracion esta dentro de lo comtn, pero en el momento
del inicio del primer ciclo se nota la variacion caracteristica en todas sus caminatas, es
decir, el impulso que siempre necesita. En el segundo ciclo, su caminata se asemeja a
una normal, con pequeno impulso y la desaceleracion antes de parar y finalmente en
el ciclo de marcha tres se evidencia el impulso para el inicio de la primera fase de la
marcha y un frenado brusco que genera un sobrepico negativo como se observa en la
figura 5.11 (b).

La senal obtenida para el paciente 3 en la figura 5.11 (d), permite observar que la
caminata en el primer ciclo de marcha presenta las caracteristicas de sus caminatas
anteriores, es decir, al igual que el paciente 2, él también requiere de un impulso para
iniciar la marcha pero menor, sin embargo el primer y segundo ciclo tienen relacién con
los del paciente uno de marcha normal, esto se debe a que el paciente 3 no presenta
dolor al dar los dos pasos de cada ciclo de marcha, segin lo manifestado por él. Caso
contrario ocurre en el ultimo ciclo de la caminata donde se observa que el segundo
paso fue bastante corto y se presenta una desaleracion que se suma a una perdida de
equilibrio ocasionada por el dolor al apoyar el talén cuando se finaliza la segunda fase
del ciclo, lo cual ocasiona un sobrepico negativo exagerado en la senal.

En la figura 5.11 (c)se presenta la curva de velocidad del paciente 4, donde se observa
que en el inicio de cada uno de los ciclos el paciente requiere de un impulso para iniciar
la marcha y que en los intervalos de tiempo donde esta en reposo realiza balanceo del
tronco, lo cual genera variaciones en la senal que se suman al error de calibracion del
sistema. Ademas en el ultimo ciclo dio los pasos cortos, lo cual se debe al temor de no
poder frenar a tiempo y chocar con el muro, como lo evidencia la desaceleracion que
produce un sobrepico negativo.
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Figura 5.11: Velocidad y distancia normalizadas, caminata pausada. Fuente: Propia
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5.6. Validacion estadistica del dispositivo

Para la validacion estadistica del dispositivo, se realiza primero una comparacién de
las medidas obtenidas a través del sistema manual y por medio del sistema desarrollado.
La comparacién se realiza por medio de la Figura 5.12; en ella se observa que los rangos
de variacién son similares; lo cual sugiere que se estd midiendo la misma variable. Sin
embargo esta comparacién no permite realizar ninguna conclusién sobre el error que
puede presentar el sistema desarrollado.

Un andlisis estadistico mas profundo es el propuesto por Wilcoxon [61, (2]; en el
cual, se hace una comparacion entre las medianas, las desviaciones estandar de dos
muestras. Como resultado de este, se determiné que el sistema electrénico desarrollado
esta realizando una sobrestimacion de la velocidad media del paciente, este resultado
tiene una significancia superior al 99 %. Este resultado era esperado dado que la velo-
cidad media calculada por el sistema es afectada por toda la dinamica intrinseca de la
marcha; contrario al calculo realizado con el uso del cronémetro que supone una velo-
cidad constante durante toda la marcha. Para una validacion maés acorde al problema
se ha de requerir un sistema de captura de movimiento 6ptico que permita determinar
inequivocamente la dindmica de la marcha humana

017 —
0.16 * *% *

0.15 2 * * *

SISTEMA

**

0.14 —
0.13 —

012t | | ]
0.125 0.13 0.135 0.14

MANUAL

Figura 5.12: Sistema Manual Vs Sistema Desarrollado Fuente: Propia

A continuacién se presentan los datos que se usaron para realizar el andlisis es-
tadistico basado en el test de Wilcoxon.
En la tabla 5.4 se pueden observar los datos correspondiente a la velocidad media calcu-
lada a partir de la distancia y el tiempo que un paciente tarda en realizar una caminata
y la velocidad media calculada por el sistema a partir de la integracion de la aceleracion
y posicion del paciente.
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Paciente | Caminata | Vel.Cal (m/s). | Vel.Sis (m/s).
1 0.132 0.155
2 0.132 0.156
3 0.120 0.160
1 0.130 0.173
5 0.129 0.155
6 0.130 0.155
7 0.130 0.160
g 0.130 0.152
9 0.132 0.163

1 Sano 10 0.131 0.165
11 0.130 0.143
2 0.130 0.160
3 0.123 0.143
14 0.129 0.143
15 0.123 0.156
16 0.129 0.147
17 0.129 0.146
i 0.130 0.150
1 0.133 0.125
7 0.125 0.126
3 0.129 0.122
1 0.135 0.137
5 0.130 0.134
6 0.134 0.135
7 0.131 0.153
g 0.137 0.157
9 0.133 0.151

2 Sano 10 0.135 0.156
11 0.131 0.151
2 0.136 0.141
13 0.137 0.150
14 0.133 0.163
15 0.134 0.173
16 0.133 0.162
17 0.133 0.150
i 0.136 0.130

Tabla 5.4: Datos de pacientes sanos para analisis estadisticos
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5.7. Comparaciéon del método de medicion de ve-
locidad de marcha electrénico con el método
usado por el fisioterapeuta o medico tratante

Esta se llevo a cabo en las instalaciones de la IPS de Comfacauca sede Popayén,

donde se realiz6 la validacién del dispositivo electrénico desarrollado para este proyecto
de investigacion.
La validacion se realizo con dos pacientes en rehabilitacion, los cuales presentaban,
fractura transversal de patela o rétula y fractura de tibia y fibula, respectivamente.
Este procedimiento se realizé bajo el consentimiento por escrito de cada uno de los
pacientes.

La prueba consistioé en que cada paciente debia realizar tres caminatas de la siguiente
manera:

1. Normal, velocidad de marcha a la que el paciente con su lesién podia realizar una
caminata.

2. Répida, el paciente aplica la mayor velocidad a la marcha sin afectar los ciclos de
esta.

3. Pausada, el paciente realiza un ciclo completo de marcha y se detiene durante 10s
y lo repite hasta realizar 3 ciclos en total.

Todas las caminatas se realizaron en un espacio de 4 metros de distancia entre paciente
y una pared, en una superficie plana y antideslizante, la cual garantizaba que la marcha
solo se veria afectada por la lesién del mismo.

Por otro lado los resultados obtenidos del sistema, segin los fisioterapeutas, son impor-
tantes ya que permiten obtener la curva de velocidad del paciente, y en ella observar
las afectaciones que este pueda tener en la marcha, como son, pérdidas de equilibrio,
basculaciones y oscilacion de tronco, las cuales comtinmente en las terapias se obtienen
de forma cualitativa, es decir, a partir de la observacion de las conductas del paciente
durante las fases de la marcha y de la presencia o no de dolor por la lesién, establecien-
do una velocidad de marcha lenta, rapida y finalmente el trote. Por lo cual el sistema
podria ser usado para evaluar la evolucion del paciente, a partir de la medida de veloci-
dad de marcha, al inicio del tratamiento, en la mitad y al final del tratamiento, ya que
esto ayuda psicolégicamente al paciente, permitiéndole observar su mejoria a través del
aumento de la velocidad de marcha.

La técnica usada en el proyecto de investigacion para medir la velocidad de marcha,
comparada con la usada en la unidad de fisioterapia, puede ser mas precisa ya que
basa su funcionamiento en sensores inerciales, lo cual permite conocer la velocidad de

o4



marcha en metros por segundo y ademas se pueden obtener datos que no pueden ser
observados a simple vista, mientras que la usada en la unidad se basa en la observacion,
por lo tanto solo se puede clasificar la velocidad como lenta o rapida y esto podria variar
segun el observador.

En el apéndice H, se encuentra la copia de la carta de constancia emitida por los fisio-
terapeutas de la IPS COMFACAUCA.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros.

6.1. Conclusiones

Las condiciones minimas del sistema implementado requieren que el modelo ma-
tematico sea lineal e invariante en el tiempo y que la senal de aceleracion de entrada
este afectada solo por ruido blanco, ademas los pacientes deben estar en proceso de
rehabilitaciéon y durante su marcha no deben presentar balanceo de tronco y extremi-
dades inferiores exagerados.

La método utilizado en esta investigacion permite una estimacién de velocidad cuanti-
tativa, basada en la captura de variables fisicas que describen el comportamiento de la
marcha de un paciente, mientras que el usado por los fisioterapeutas es cualitativo ya
que basa en la observacion y en la presencia o no de dolor y el diagnostico puede variar
de acuerdo al criterio del medico tratante.

La estimacion de parametros de marcha a través de la técnica de acelerometria es facti-
ble, sin embargo requiere de estrictos niveles de calibraciéon que permitan la eliminacion
del error en estado estacionario, asi como también el uso de algoritmos mateméaticos
que ayuden a disminuir los ruidos blancos tanto de mediciéon como del sistema.

La eliminacion del efecto de la gravedad en la senal de aceleraciéon, mediante el uso de
un filtro Butterworth pasa banda, es de vital importancia para obtener una estimacion
de la velocidad de marcha con un bajo porcentaje de error.

El alto de porcentaje del error absoluto entre la velocidad estimada por el sistema y de
la calculada de forma manual, se debe a que el promedio de la velocidad estimada por
el sistema se obtiene a partir de toda la senal de velocidad, lo que indica que los errores
de calibracion del sistema y los movimientos involuntarios del paciente en estado de
reposo hacen parte de dicho promedio, mientras que la velocidad promedio calculada
de forma manual se obtiene solo a partir de un dato de distancia recorrida y un dato
del tiempo en que el paciente recorre dicha distancia, sin tener en cuenta los errores
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de calibracion del sistema y los movimientos involuntarios del paciente en estado de
reposo.

La técnica utilizada comparada con métodos como la integracién de la aceleraciéon y la
derivada de la distancia, es mucho mas compleja pero también permite obtener resulta-
dos bastante fiables, ya que fusiona la aceleracion y la distancia recorrida a través del
algoritmo de Kalman.

6.2. Trabajos Futuros

e Sistema de estimacion de la orientacién de la posicién del acelerémetro.

Sistema de base de datos no SQL para andlisis de metadatos y datos generados
por el dispositivo .

Validacién del dispositivo usando un sistema 6ptico de captura de movimiento.

Adecuacion del sistema para realizar la estimacion de otros parametros espacio-
temporales de la marcha.

e Mejoramiento de la capacidad de muestreo de la tarjeta de adquisicion de datos.
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