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CApPiTULO 1.

INTRODUCCION

El estudio del movimiento humano es de vital importancia, no solo en temas
relacionados con la salud y la rehabilitacion, sino también en aspectos relaciona-
dos con la ingenieria. En el ambito de la salud, comprender como se mueve el
cuerpo permite detectar posibles desordenes y lesiones, facilitando un diagnoéstico
preciso y un tratamiento efectivo. La rehabilitacion también se beneficia al dise-
nar programas especificos para recuperar la funcionalidad y movilidad de personas
afectadas por accidentes o enfermedades. En ingenieria, el conocimiento del movi-
miento humano es crucial para disenar protesis y dispositivos médicos avanzados
que se adapten de manera natural a las capacidades y necesidades individuales.

Pero no solo conocer el movimiento realizado es de interés. Predecir el movi-
miento futuro que va a realizar una persona es de utilidad en aplicaciones como
la conduccion auténoma o la robotica moévil. En estas aplicaciones, es necesario
conocer las posiciones futuras de los peatones, con el objetivo de frenar con ante-
lacion y/o modificar la trayectoria que el coche o el robot planea seguir.

Para el estudio del movimiento humano se puede recurrir a la observacion di-
recta, que ha sido usada de forma tradicional. Sin embargo, esta via de anélisis
del movimiento humano plantea una gran dificultad debido a diversos factores.
Uno de los principales es la gran cantidad de variables que influyen en él, como
la anatomfia, la fuerza muscular, las intenciones que lo impulsan o el ambiente en
el que se realiza. Otro factor que lo complica es la variabilidad entre individuos.
Cada persona tiene una forma tnica de moverse, que esté influenciada por la edad,
el género, la experiencia o incluso lesiones previas. La introduccién de sistemas
computacionales ha llevado a modernos y sofisticados sistemas para el analisis del
movimiento humano que pueden proporcionar una informacién mucho més precisa
del movimiento realizado, siendo claros ejemplos de tales sistemas los basados en
sensores Opticos e inerciales.

En esta tesis se ha trabajado principalmente en 3 campos relacionados con el



Introduccion

movimiento humano, en primer lugar su monitorizacion, luego su evaluaciéon y fi-
nalmente su prediccion. Para situar correctamente el trabajo realizado se presenta
a continuaciéon un estado del arte general de cada uno de los tres problemas.

1.1. Monitorizacion del Movimiento Humano

La monitorizacion del movimiento humano consiste en la medicion de los mo-
vimientos del cuerpo humano de forma continua y en tiempo real. Esto implica
recopilar aspectos del movimiento como posiciones, velocidades, angulos y fuerzas.

Para llevar a cabo la monitorizacion, se pueden utilizar diferentes tecnologias
como laseres, acelerémetros, cAmaras o placas de presion, entre otros muchos. La
eleccion entre una opcion y otra dependeré de factores como el tamano del espacio
que se quiere cubrir, el entorno en el que se medira o las partes del cuerpo que
se quieren monitorizar. Por ejemplo, para la deteccion de peatones en sistemas
de asistencia a la conduccion, es comun utilizar camaras RGB [1], ya que toda la
instalacion del sistema se encuentra montada en el coche y debe ser independiente
del niimero y posiciéon de los peatones.

Sin embargo, en entornos mas controlados, se suele optar por sistemas donde
algiin elemento o sensor va colocado directamente en la persona. En estos casos,
los sistemas de monitorizacion 6pticos basados en camaras infrarrojas y los basa-
dos en sensores inerciales son dos de las alternativas mas populares [2, 3] .

Los sistemas 6pticos, como VICON u Optitrack (Figura , permiten la
medicién precisa de la posicion y orientacion de los marcadores colocados en el
cuerpo humano, permitiendo una monitorizacion detallada de todo el cuerpo. Se
utilizan a menudo como estandar de oro en el andlisis del movimiento humano
debido que pueden llegar a ofrecer precision submilimétrica (los errores pueden
llegar a ser de 0.2 mm) [4, |5 |6]. Tienen un amplio uso en los campos biomédicos
|7] (biomecanica [8], deportes [3], ergonomia, analisis de la marcha [9], gerontolo-
gia o rehabilitacion [10]).

Por otro lado, los sensores inerciales, permiten medir la aceleracion y la
velocidad angular de segmentos corporales en tiempo real y en entornos con di-
ferentes condiciones ambientales (Figura [1.2). El uso de unidades de medicion
inercial (IMUs) para la medicion y evaluacion del movimiento humano, ha sido
una técnica establecida desde hace mucho tiempo. Actualmente, con la nueva ge-
neracion de sensores wearables, que no necesitan cables y pueden ir facilmente
colocados en la ropa, se presenta la posibilidad de utilizar estos sensores fuera del
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VAN = VANZAVANAN
o o o o

Figura 1.1: Sistema de monitorizacién del movimiento 6ptico Optitrack .

entorno de laboratorio. Esto los ha hecho interesantes para su aplicacion en el
seguimiento del movimiento [12], seguridad y salud laboral [13], o el analisis de la
marcha clinica [14], entre otros.

1.2. Evaluacion del Movimiento Humano

La evaluacion del movimiento humano consiste en el anélisis y la interpreta-
cion de los datos recopilados durante la monitorizacién del movimiento. Mientras

Figura 1.2: Sensor inercial Shimmer3. |\
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Figura 1.3: Durante la marcha, la unidad superior del cuerpo, formada por la pelvis,
el tronco y la cabeza, se desplaza y rota coordinadamente con la funcién de mantener el
equilibrio con cada paso.

que la monitorizacion se enfoca en la adquisiciéon de datos en tiempo real, la eva-
luacién del movimiento se centra en examinar y extraer informacion significativa
de esos datos.

La evaluacion del movimiento humano tiene una gran cantidad de aplicacio-
nes que se extienden hasta nuestro dia a dia. El diseno de muchos productos
que utilizamos a diario aplica la evaluacion del movimiento para mejorar nuestra
experiencia y seguridad. Por ejemplo, en los espacios de trabajo, se utiliza para
determinar la disposicion de muebles, la altura de las pantallas o el diseno de ma-
terial ergonémico como sillas o periféricos para el ordenador. Estos elementos en
conjunto permiten fomentar una postura adecuada y reducir el estrés y la fatiga
durante las horas de trabajo |13]|. De igual forma, las aplicaciones que utilizamos
con nuestros dispositivos electronicos, como teléfonos, televisores o relojes inte-
ligentes, buscan ser intuitivas y adaptarse de forma natural a nuestros gestos y
forma de percibir la informacion tactil y visual [16].

Dentro de la evaluacion del movimiento, un campo de gran importancia es el
del anéalisis de la marcha. Este se centra en analizar los patrones de movimiento
de las personas durante el desplazamiento. Comprende el estudio de la secuencia
de movimientos que tienen lugar con cada paso (ciclo de la marcha) (ver Figura
, asf como de los mecanismos de nuestro cuerpo que nos mantienen en equili-
brio (control postural) o que nos preparan para no perder la estabilidad en futuros
movimientos (ajustes posturales anticipatorios) |17, |18, |19)].

La aplicacion tradicional del analisis de la marcha ha sido la de identificar pa-
trones an6malos de movimiento que pueden estar asociados a lesiones o trastornos
en la capacidad de caminar |17, 20], a lo que se conoce como anélisis de la marcha
clinica. Sin embargo, el analisis de la marcha ‘normal’, sin alteraciones en la forma
de andar, se utiliza en campos como el entrenamiento deportivo [21] para mejorar
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el rendimiento y evitar posibles lesiones. Ademas, con la llegada de los sensores
inerciales inalambricos se ha abierto un abanico de posibles nuevos indicadores de
rendimiento deportivo.

Asi mismo, el analisis de la marcha juega un papel importante para la pre-
diccion del desplazamiento de las personas. Conocer cémo se mueve una persona
facilita estimar su siguiente paso, determinar su direcciéon o prever hacia déonde se
dirige.

1.3. Predicciéon del Movimiento Humano

La prediccion del movimiento humano busca estimar la posiciéon futura de una
persona a partir de la informacion disponible hasta el momento. Para esta predic-
cion se puede usar tanto informacion de la persona como del entorno en el que se
encuentra. Asi, la prediccion dependera de factores tales como la posiciéon actual
y pasada de la persona, su postura, cambios en los objetos con los que interactia,
etc.

La prediccion del movimiento tiene aplicaciones directas en la industria, en en-
tornos colaborativos humano-robot [22], en sistemas de asistencia a la conduccion
|23, [24] o en realidad virtual [25]. Por ejemplo, en el campo de la robética, los
robots tradicionales estan restringidos a trabajar en células de seguridad donde no
pueden entrar los humanos. Con el uso de técnicas de prediccion del movimiento,
los robots pueden pasar a desenvolverse en entornos cohabitados con personas
(ver Figura . La prediccion permite a los robots predecir la trayectoria de las
personas a su alrededor y planificar asi sus proximos movimientos.

Mas alla de la aplicacién en robotica, los sistemas Automéaticos de Asistencia
al Conductor muestran también la importancia de disponer de una correcta pre-
diccion del desplazamiento de las personas para evitar posibles accidentes. Como
se afirma en |26, [27], a mayor tiempo de reaccion para frenar, mayor sera la velo-
cidad de impacto y, por tanto, el riesgo de lesiones. Un adulto tiene menos de un
20 % de posibilidades de morir si es golpeado por un coche a menos de 50 km/h,
pero casi un 60 % de riesgo de morir si es golpeado a 80 km/h. Los andlisis de
accidentes 28] muestran que para estos sistemas la capacidad de iniciar la parada
de emergencia 0.16 s por adelantado (comparada con el tiempo de reaccion huma-
na tipico de 0.5 s) reduce la gravedad de las lesiones por accidente hasta un 50 %.

Hasta el dia de hoy, se han propuesto un amplio conjunto de técnicas para
resolver el problema de la prediccion del movimiento humano. Trabajos como los
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Figura 1.4: Izquierda: Asimo, robot humanoide presentado por la empresa japonesa
Honda en el ano 2000, fue creado con la intencién de ayudar a personas mayores o
dependientes. Este robot cuenta con la capacidad de moverse 4gilmente manteniendo el
equilibrio, la toma de auténoma de decisiones y la adaptacién de su comportamiento
a estimulos externos. Derecha: El UR3e de Universal Robots es un robot industrial
colaborativo ultraligero y compacto, disenado para asistir en las aplicaciones de montaje,
pulido, encolado y atornillado.

descritos en , buscan clasificar los distintos tipos de prediccién segin su na-
turaleza. En [31] encontramos una clasificacion que recoge las categorias propues-
tas en ambos trabajos y define 3 clases principales de predictores: los predictores
basados en leyes fisicas, los basados en patrones y los basados en planificacion.

Los predictores basados en leyes fisicas representan el movimiento me-
diante un modelo cinematico basado en las leyes del movimiento de Newton. Entre
los enfoques més sencillos, encontramos aquellos modelos que combinan variables
de posicion, orientacion, velocidad y aceleracion. EI modelo cinemético de movi-
miento varia segin el tipo de movimiento que se quiere describir y como se busque
modelar el ruido y se implementan comtinmente junto con filtros bayesianos

recursivos 34).

Estos predictores ofrecen un buen rendimiento a cortos horizontes de predic-
cion y en tiempo real, gracias a su esquema reactivo de deteccion y prediccion.
Sin embargo, no pueden alcanzan la misma precision al aplicarlos con personas,
como cuando se utilizan con otros objetos méviles. Por ello, algunos autores op-
tan por enriquecer los modelos cinematicos de movimiento con otras fuentes de
informacion como la orientacion de la cabeza [19], o el mapa del entorno [35].

Los predictores basados en patrones, aprenden el comportamiento de la
persona basandose en datos previos de movimientos y utilizando modelos de ajuste
de datos. Dentro de esta categoria, podemos observar dos subgrupos principales,
los modelos secuenciales y los no secuenciales. Muchos de los enfoques propuestos
dentro de los modelos secuenciales se tratan de modelos de Markov, que asumen
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que el estado actual depende de un nimero limitado de estados anteriores |36,
37]. Al igual que para los métodos fisicos, estos buscan estimar la posicion a pe-
quenos horizontes de prediccion, y la trayectoria futura se reconstruye mediante
la aplicacién consecutiva de varios intervalos cortos. En contraste, los métodos
no secuenciales, directamente buscan modelar la trayectoria futura a grandes ho-
rizontes de prediccidon. Entre otras soluciones, encontramos aquellos que utilizan
técnicas de clustering [38|, procesos gaussianos|39] o trayectorias prototipicas a
las que se ajustan el resto de las muestras [40).

Los predictores basados en planificacién, a diferencia de las categorias
anteriores, razonan el impacto de las acciones actuales sobre las futuras e inten-
tan estimar el objetivo que pretende alcanzar la persona. Este tipo de prediccion
se conoce como prediccion basada en objetivos, v en ellas, el predictor tiene en
cuenta un conjunto de posibles objetivos dentro del mapa. Gran parte de los pre-
dictores dentro de esta categoria utilizan alguna funcién de coste que decide la
secuencia de acciones de la persona mas 6ptima o probable para alcanzar su ob-
jetivo [41]. Otros enfoques utilizan, por ejemplo, técnicas de atraccion-repulsion
[42] o introducen mapas de energia para modelar la dificultad del desplazamiento
por cada ubicacion de la escena [43].

Una alternativa que permite generalizar el contexto de la prediccion es la de
combinar varios modelos, ya sea mezclando tGnicamente modelos cineméticos o
integrandolos junto con otros tipos de prediccion, en lo que se conoce como algo-
ritmos multimodelo. Un ejemplo es el presentado en [44], que combina un modelo
de velocidad constante (CV) con una clasificacion de series temporales y una pre-
diccion de secuencias. También [45] integra tres modelos cinematicos en su filtro
de modelos multiples interactivos (IMM), que consiste en un modelo de velocidad
constante, de posicién constante y de giro coordinado.

1.4. Objetivos y Aportaciones

Esta tesis tiene el objetivo de contribuir en campo del anélisis del movimiento
humano mediante la utilizacion de sistemas de monitorizacion inerciales y épticos.
Con este fin, en este documento se agrupan un conjunto de aportaciones divididas
en 3 grandes bloques:

Monitorizacion del movimiento humano

Si bien en esta parte del documento no se busca el diseno de una nueva tec-
nologia de medicion, la linea de investigacién toma la direccion de la evaluacion
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de las ya existentes. El principal obstaculo a la hora de parametrizar el error de
un sistema de monitorizacion del movimiento es la falta de un procedimiento es-
tandarizado. En algunas opciones el espacio de medicion resulta pequeno para el
contexto del movimiento humano o se requiere la utilizacién de instrumentacion
que puede no ser accesible o, incluso, la creacion de esta.

Por ello, con el fin de evaluar el rendimiento de los sistemas de monitorizacion
en el contexto del movimiento humano, se propone una metodologia alternativa a
las existentes para evaluar las prestaciones metrolégicas de sistemas Opticos para
la captura del movimiento, aprovechando las cualidades de precision de un brazo
robotico industrial. El protocolo parametriza el error del sistema desde un enfoque
de fiabilidad, precision, repetibilidad y escalado. Siguiendo esta metodologia, se
evaltia el rendimiento de un sistema 6ptico Optitrack, aunque el protocolo descrito
es extrapolable al uso de sensores inerciales.

Evaluaciéon del movimiento humano

Uno de los campos donde se ha aplicado extensamente la evaluaciéon del mo-
vimiento ha sido en el entrenamiento deportivo para mejorar el rendimiento de
los atletas y evitar posibles lesiones. Tomando como indicador de rendimiento el
tiempo de contacto del deportista con el suelo, numerosos trabajos han abordado
su estimacion a partir de sensores inerciales colocados en diferentes segmentos
corporales. Por lo general, se seleccionan segmentos de la parte inferior del cuerpo
para la colocacién de sensores. La parte superior del cuerpo raramente ha sido
considerada para tal fin, con las excepciones de algunos estudios esporédicos que
consideraron un sensor colocado en el tronco. La parte superior del cuerpo es,
desde un punto de vista practico, un lugar ideal para la colocacién de sensores
wearables (sensores que pueden ser usados sobre el cuerpo de una persona a ma-
nera de accesorios, ropa, relojes y aparatos con distintos fines). De hecho, los
corredores no profesionales, motivados principalmente por la necesidad de llevar
sus teléfonos moviles durante la practica deportiva, suelen llevar bolsillos pegados
a la parte superior de la espalda o al brazo que son ideales para alojar este tipo
de sensores. Por lo tanto, una correcta estimacién del tiempo de contacto desde
dichos lugares podria permitir extender el analisis del rendimiento en carrera al
publico, pudiendo incluso utilizar su propio teléfono maévil para registrar las sena-
les inerciales.

En este bloque se explora la estimacién del tiempo de contacto mediante senso-
res inerciales wearables colocados en las localizaciones consideradas més ‘comodas’
para llevarlos durante la practica deportiva.
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Prediccion del movimiento humano

En este bloque, se aborda la predicciéon del movimiento humano a cortos ho-
rizontes de prediccion basada en factores biomecanicos de la marcha humana. Se
presenta el estudio desde 3 enfoques:

= Aplicaciéon de técnicas de prediccion basadas en modelos fisicos:

En primer lugar, se estudia la aplicacion directa de los modelos de prediccion
a cortos horizontes de prediccion y se evalta el efecto de la propia naturaleza
de la marcha humana en este tipo de predictores.

= Fusion de las modelos fisicos con técnicas basadas en ajustes posturales:

Se realiza una buisqueda de los ajustes posturales anticipatorios y control
postural medibles a través de sistemas OMC e IMUs y relacionados con el
desplazamiento de las personas. Este conocimiento se utiliza para formular
un predictor que fusione informaciéon postural de la persona con el modelo
fisico oportuno.

s Diseno multimodelo:

La marcha normal humana se subdivide en un conjunto de submovimientos
suficientemente diferentes uno de otro como para poder ser modelados con
un tnico modelo matematico. Por ello, se estudian técnicas para fusionar
distintos modelos e implementar un predictor multimodelo, que se adapte
al desplazamiento.

1.5. Organizacién del documento

Este documento se encuentra divido en tres partes, en base a la misma division
de las aportaciones expuestas en el apartado anterior.

Parte 1. Monitorizacion del movimiento humano

Capitulo 2 - Se describen las tecnologias utilizadas en la presente tesis para la
monitorizacion de la persona.
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Capitulo 3 - Se presenta una metodologia novedosa para la evaluacion de la
calibraciéon de dichos sistemas. La metodologia esta disenada para entornos cola-
borativos humano-robot en los que se dispone de un robot industrial. Tomando el
movimiento de un brazo robético como estindar de oro, se parametriza el error
del sistema de 6ptico.

Parte 2. Evaluacién del movimiento humano

Capitulo 4 - Se introduce la rama de la ciencia denominada Andlisis de la
Marcha Humana, asi como los principales aspectos de la misma que se aplican
a lo largo de la tesis. Esto incluye el concepto de ciclo de la marcha, el control
postural y los ajustes posturales anticipatorios.

Capitulo 5 - Se estudia la posibilidad de estimar el tiempo de contacto con el
suelo de un atleta en carrera utilizando para ellos sensores inerciales colocados en
distintas localizaciones de su cuerpo.

Parte 3. Prediccion del movimiento humano

Capitulo 6 - Se describen las técnicas actuales de prediccion a corto plazo y
basadas en leyes fisicas, lo que incluye la definicion del modelo cineméatico de mo-
vimiento, la gestion de la incertidumbre y la incorporacion de las senales contex-
tuales. Asimismo, se introduce el concepto de prediccion multimodal, que permite
la fusion de mualtiples predictores monomodelo y las técnicas mas comunes para
evaluar el error de una prediccién.

Capitulo 7 - Se estudia el impacto de aplicar directamente los predictores a
corto plazo descritos en el capitulo anterior directamente sobre la trayectoria re-
cogida de la persona. Esta prediccion se compara con la obtenida al procesar las
trayectorias mediante filtros de suavizado clasicos en una aplicacién en tiempo
real y con los resultados de aplicar un filtro offline considerado como 6ptimo pero
no reproducible en tiempo real.

Capitulo 8 - Se propone un método de prediccion basado en la biomecénica
propia de la marcha humana. Este predictor estd disenado para aplicaciones en
tiempo real y tiene como principal contribucién la aplicacion de un indicador de
la orientacion de la cadera para la atenuacion de la trayectoria de la persona.

Capitulo 9 - Se presenta un algoritmo multimodelo de cooperacion que fusiona
las predicciones de un conjunto de modelos para que la salida mejore los resulta-
dos individuales.
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Capitulo 10 - Conclusiones

En el ultimo capitulo se recogen las principales conclusiones extraidas a lo
largo del desarrollo de la presente tesis, se resumen las principales aportaciones
realizadas y se describe posibles futuras lineas de trabajo.
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CAPITULO 2.

SISTEMAS DE MONITORIZACION DEL MOVI-
MIENTO

Para el desarrollo de esta tesis se ha trabajado tanto con sensores de tipo
inercial como con sistemas 6pticos de captura del movimiento. Los sensores de
tipo inercial presentan las ventajas de su facilidad de uso, el poder usarlos fue-
ra de laboratorio y su bajo precio en relacién a otros sistemas. Mientras que los
sistemas Opticos destacan por su precision, pero estan restringidos a entornos de
laboratorio muy controlados.

En este capitulo se presentan las caracteristicas generales de ambos sistemas
de medida, asi como las especificas de los sistemas concretos con los que se ha tra-
bajado, los sensores inerciales Xsens DOT (actualmente conocidos como Movella
DOT) y el sistema de captura Optitrack Flex 3.

2.1. Sistemas de captura inerciales

Los sensores inerciales, también conocidos como unidades de medida inerciales
(IMU), son dispositivos de medida con la capacidad de estimar aceleraciones y
velocidades de rotacion a partir de las fuerzas que experimentan. Cuentan para
ello con un acelerémetro, un giréscopo y, en ocasiones, con un magnetémetro. En
la configuracion tradicional de un IMU, estos sensores suelen tener 3 grados de li-
bertad para medir en los tres ejes espaciales. Los valores de aceleracion, velocidad
angular y campo magnético se registran de forma individual y pueden calibrarse
de forma separada.

Podemos encontrar estos sensores en formato cableado o inalambrico, siendo
esta dltima una opcion cada vez méas usada por el reducido tamano y fiabilidad de
sus ultimas versiones. Frente a otros tipos de medicion, las tltimas versiones de
IMUs presentan la ventaja de estar preparados para trabajar en areas exteriores
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independientemente de las condiciones de luz, el tamano del drea de medicién o
la presencia de otros objetos alrededor del sensor. Sin embargo, como recoge [46],
los IMUs se enfrentan a tres principales fuentes de error: la deriva al estimar la
posicion del sensor, las perturbaciones magnéticas y la calibracion.

Para obtener la posicion y orientacion de la persona a partir de los datos cru-
dos de estos sensores, una primera aproximacion es la de integrar las mediciones
del acelerémetro y el girdscopo. Esta solucion sufre una rapida deriva que reduce
su precision y hace que las medidas no resulten fiables al cabo de unos segundos
[47]. Por ello, debe acompanarse este calculo de otro método que reduzca este
error. Un alternativa habitual es la incorporaciéon del magnetémetro, el cual mide
el campo magnético local, que se utiliza como referencia para corregir la deriva.
Sin embargo, a pesar de su eficacia, sus sefiales pueden ser facilmente distorsiona-
das por la presencia de materiales ferromagnéticos en las proximidades del sensor.
Por otro lado, la reconstrucciéon de las senales a partir de la informacion del IMU
requiere una calibracion previa del sensor que relacione el sistema de coordenadas
interna con el sistema de referencia del mundo. Una calibraciéon errénea influira
fuertemente en las medidas.

2.2. Sistema de captura 6pticos infrarrojos

El funcionamiento béasico de los sistemas 6pticos de captura del movimiento
(OMC) esta basado en la utilizacion de un conjunto de cdmaras emisoras de luz
infrarroja y de un conjunto de marcadores reflectantes. Las ciAmaras recogen la
imagen de los marcadores que reflejan la luz infrarroja y el software del fabricante
es capaz de reconstruir con dichas imégenes la posicion espacial 3D de los distintos
marcadores. Variando la colocaciéon y nimero de marcadores que se colocan en la
persona, es posible obtener las coordenadas espaciales y la orientacion de distintos
segmentos corporales.

Para obtener la orientacion actual de los distintos segmentos corporales se uti-
liza un conjunto de marcadores que forman un cuerpo rigido. Este consiste en una
estructura formada por un minimo de 3 marcadores en la que la posicion relativa
entre los distintos marcadores es siempre la misma. Con esta estructura, el soft-
ware es capaz de calcular su orientaciéon en los 3 ejes.

Durante la medicién, la posiciéon relativa de los marcadores que forman un cuer-
po rigido no puede variar. En caso de que un marcador se descoloque, el programa
del fabricante no reconoceré el conjunto de marcadores y no podra concretar la
posicion y orientacion del cuerpo rigido. Algunos fabricantes, como Optitrack,
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ofrecen una solucién software especifica para la monitorizacién humana que reco-
noce la colocacion de un conjunto de marcadores y recrea la postura de la persona.

A pesar de la alta precision que proporcionan los sistemas Opticos, estos se
ven fuertemente influenciados por factores externos del entorno. La instalacion de
un sistema Optico es fija, las caAmaras se colocan alrededor de la persona y no se
pueden mover a lo largo de la grabacion. Esto implica que el rango de movimientos
que se monitorizan se encuentra restringido al tamano de la habitacién. Deben
evitarse los objetos reflectantes, fuentes de luz infrarroja u objetos demasiado pro-
ximos a las cAmaras dentro del area de medicién. Asi mismo, pequenos desajustes
en la colocacion de las caAmaras afectan significativamente al error. Por ello, los
fabricantes recomiendan recalibrar periédicamente la instalaciéon y recomiendan
evaluar la exactitud y precision del sistema antes de iniciar la medicion.

2.3. Dispositivos de monitorizacién empleados

2.3.1. Xsens DOT

Xsens DOT [48] es una plataforma de desarrollo de sensores inerciales porta-
tiles que incorporan un acelerémetro de + 2000 deg/s , un giréscopo + 16 g y un
magnetometro + 8 Gauss por cada eje espacial. Cada sensor pesa 10.8 g y mide
36.30 x 30.35 x 10.80 mm. Estos sensores ofrecen mediciones a una frecuencia de
muestro maxima de 120 Hz con una latencia maxima de 30 ms.

El procesador integrado en el sensor se encarga del muestreo, la calibracion,
la integracion de los datos inerciales y la fusion de sensores. Con la transmision
inalambrica de datos a través de Bluetooth 5.0, Xsens DOT puede proporcionar
orientaciones 3D en tiempo real, asi como datos calibrados de aceleracion lineal,
velocidad angular y campo magnético (terrestre) en 3D a un dispositivo receptor.

En la transmision en tiempo real, pueden utilizarse simultaneamente hasta un
total de 11 sensores. El software del fabricante (Xsens DOT APP para dispositivos
Android/iOS y Xsens DOT Server para Windows/MacOS/Rasberry Pi) sincroni-
za los relojes internos del conjunto de sensores.

2.3.2. Optitrack Flex 3

El sistema de captura 6ptico Optitrack [11] con el que se trabaja a lo largo de
esta tesis consiste en un conjunto de 10 caimaras Flex 3 (ver Figura , izquier-
da)con una resolucion de 0.3 MP y unas longitudes focales de 3.5, 4.5 y 5.5 mm.
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Figura 2.1: Sensor Xsens DOT.
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Figura 2.2: Izquierda: Camaras Optitrack Flex 3 ; derecha: Marcador reflectantes adhe-
rido a una base de velcro.

La sincronizacion entre camaras se realiza mediante 2 hub OptiHub 2, a los que
se conecta el PC que controla el sistema a través del software Optitrack Motive
Tracker 2. El sistema alcanza una tasa de lectura de 100 FPS con una latencia
méxima de 10 ms. Los marcadores que se utilizan son de tipo pasivo (marcadores
reflectantes que no emiten luz) de 1 cm de didmetro, como el que se ve en la Figura
2.2 a la derecha.

Antes de iniciar una captura el fabricante recomienda realizar una calibracion,
a través de la cual se detecta la colocacion de las camaras y se corrige posibles
distorsiones en las imagenes. La primera parte del proceso de calibracién consiste
en agitar una vara de calibracion (ver Figura 2.3 izquierda) delante de las cAma-
ras repetidamente, a lo que sigue colocar una escuadra de calibracion (ver Figura
derecha) en la posicion del origen del sistema de coordenadas que el software
tomaréd como referencia.

Después de la captura, los datos 3D pueden ser postprocesados utilizando las
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Figura 2.3: Izquierda: Vara de calibracion ; derecha: Escuadra de calibracion.

herramientas de edicion de Motive. Estas facilitan la correcciéon y eliminacion de
trayectorias erroneas (por la confusion entre dos marcadores), el suavizado de
trayectorias y la interpolacion de posiciones de marcadores ocluidos.
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CAPITULO 3.

METODOLOGIA DE VALIDACION DE SISTEMAS
OMC

La precision de los sistemas OMC se ve alterada por factores externos del
entorno como la iluminacion, oclusiones de los marcadores o desajustes en la co-
locacién de las camaras. Por esta razon, es una practica recomendada evaluar la
exactitud y precision del sistema OMC antes de iniciar la medicion.

Sin embargo, a pesar de la variedad de metodologias existentes para evaluar
el error del sistema, el principal obstaculo es la falta de un procedimiento estan-
darizado y de facil aplicacion. Algunas metodologias estan limitadas a espacios
demasiado pequenos para la medicion del movimiento humano, en otros casos, se
requiere la utilizacién de instrumentaciéon que puede no ser accesible o, incluso,
la creacion de la misma. De igual forma, las variables analizadas difieren de una
metodologia a otra.

En este capitulo se propone una metodologia para evaluar las prestaciones me-
trologicas de espacios OMC dedicados a entornos de colaboraciéon humano-robot,
aprovechando la disponibilidad de robots industriales que pueden encontrarse en
este tipo de espacios. El uso de un robot industrial crea la posibilidad de automa-
tizar la evaluacion de estos espacios de forma sistematica, evitando la necesidad
de hacerlo manualmente y sin instrumentacion extra. De igual forma, la precision
en el movimiento del robot permite el calculo de estadisticas que no pueden re-
producirse manualmente.

Inspirada en la guia de pruebas ASTM E3064 [49, 50|, la metodologia propues-
ta toma como referencia el movimiento del robot para el calculo del error medio,
la dispersion de error y la repetibilidad espacial sobre el area de captura. Los
errores resultantes se visualizan mediante la representaciéon de un mapa de calor,
dividiendo el area de medicion en una cuadricula con celdas de tamano regular
de 10 cm?. Los errores se analizan para determinar la diferencia en el rendimiento
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del sistema Optico en las distintas zonas de medicion, estudiando la distribucion
global del error y comparandolos mediante una prueba U de Mann-Whitney para
la comparacion de medianas. A partir de los resultados obtenidos, se lleva a ca-
bo la seleccion de la zona de medicion 6ptima segtin los requisitos del experimento.

3.1. Metodologias de evaluaciéon de los sistemas OMC

Las metodologias existentes para la evaluacion de sistemas OMC pueden clasi-
ficarse en funcién de la naturaleza del error en: las basadas en el calculo de errores
absolutos y las basadas en errores relativos.

Las metodologias basadas en el calculo de errores absolutos, comparan las
coordenadas medidas por el sistema OMC para un conjunto de marcadores, con
las posiciones reales donde se sabe que estan colocados. Para ello, suelen utilizarse
herramientas externas al sistema OMC capaces de localizar las posiciones de los
marcadores. Las mediciones de estas herramientas se toman como referencia para
el calculo del error del sistema OMC.

Un ejemplo de este tipo de metodologias de evaluacion es la propuesta en [51].
En ella, los autores optan por utilizar un robot cartesiano que se sabe que es ca-
paz de mover un conjunto de marcadores de una posiciéon a otra con alta precision
(ver Figura a la izquierda). El error se extrae de comparar las coordenadas que
devuelve el sistema Optico y las que se programaron en el robot. Otra alternativa
es la presentada en [52], que utiliza como referencia un escaner 3D empleado para
topografia (ver Figura a la derecha). Con él, el autor recoge las posiciones
de los marcadores y las compara con las proporcionadas por el sistema oOptico.
En [53] se evalia la fiabilidad de cuatro laboratorios diferentes del anélisis del
movimiento comparando las mediciones del sistema con las posiciones estimadas.
Para ello se usa un conjunto de placas de presion disponibles en estas instalaciones.

Otros autores optan por utilizar errores relativos. En este caso, en vez de
comparar las posiciones de los marcadores, se compara las distancias entre ellos.
Para ello, se suele tomar como referencia un elemento rigido cuyas medidas son
conocidas. Por ejemplo, el NIST estadounidense propone un método basado en
la distancia entre dos conjuntos de marcadores fijados cada uno a un extremo de
una barra de metrologia de 30 cm de longitud [49, 50| (ver Figura y que se
transporta a mano a lo largo de un volumen de medicion. En [54] y [55] se utiliza
la propia varilla de calibracion del fabricante, ya que sus longitudes son conocidas.
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Figura 3.1: Métodos de evaluacién de sistemas OMC que usan el movimiento de un
robot cartesiano [51] (izquierda) y la medicién de un escaner 3D topografico [52] (dere-
cha).

Figura 3.2: Barra de metrologia utilizada en |\
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Figura 3.3: Configuracién del laboratorio OMC. La forma irregular roja representa el
area donde se superponen los campos de visién de las seis cAmaras. El cuadrado azul
pequeno delimita el 4rea interior que se considera la zona central del area de captura.
El cuadrado azul grande delimita el 4drea de trabajo disponible.

3.2. Metodologias propuesta

El sistema OMC utilizado constaba de seis camaras Optitrack Flex3 colocadas
como se ven en la Figura El area de trabajo tenfa un volumen de medicién
de aproximadamente 2.1 x 2.1 x 1.5 m. También se analiz6 un volumen interior
con un tamano de 0.9 x 0.9 x 1 m, que estaba cubierto simultaneamente por el
campo de vision de las seis cAmaras. La disposicion de las camaras se escogio
para superar los principales problemas de oclusiéon que pudieran ocurrir durante
los experimentos. Los resultados del volumen interior sirvieron para comprobar si
habia una mejora en la precision al tener caAmaras adicionales superpuestas.

El procedimiento de calibracion del sistema OMC se llevé a cabo siguiendo las
recomendaciones del fabricante, agitando la vara de calibracion rigida lentamente
dentro del volumen de captura y prestando especial atencion al plano horizontal
donde se moverian los marcadores. Durante el proceso de calibracion, el centro de
coordenadas se situ6 en el centro de la zona de medicion.

El procedimiento de evaluaciéon consistio en comparar las posiciones y orien-
taciones de un cuerpo rigido entre dos localizaciones distintas, siguiendo la idea
bésica propuesta en la norma ASTM E3064 [50|. Para mover el conjunto de marca-
dores se utilizé el manipulador ligero ABB TRB120 con 6 articulaciones rotativas.
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Este puede realizar movimientos con un alcance horizontal maximo de 580 mm y
una repetibilidad de posicion de 0.01 mm. El brazo roboético se calibr6 siguiendo
las directrices del fabricante.

El brazo roboético se equip6 con una herramienta con 4 marcadores reflectantes
que formaban el cuerpo rigido (ver Figura . El brazo del robot se montd en
una mesa con ruedas de 75 cm de altura para desplazarlo a voluntad por toda
la zona de medicion. La mesa estaba equipada con un sistema de frenado que la
inmovilizaba para evitar movimientos indeseados cuando el brazo robotico estu-
viese en funcionamiento.

El robot se programo6 para realizar una linea horizontal de 50 cm con 6 paradas
separadas 10 cm entre ellas. La linea se repiti6 3 veces antes de desplazar manual-
mente el robot y la mesa con ruedas a la siguiente zona a evaluar, siguiendo las
localizaciones (puntos rojos) de la Figura En cada movimiento de la mesa, la
separacion entre cada par de lineas trazadas por el robot era de 10 cm y los topes
de los extremos de las lineas se solapaban con los de las lineas adyacentes de la
misma fila de la cuadricula.

Con estos movimientos programados en el robot, podemos afirmar que:

» La distancia entre cada parada y la siguiente (longitud del segmento) es de
10 ¢m con una rotaciéon de la herramienta entre ambas de 0 radianes.

= En cada parada el brazo robotico permanece inmoévil, por lo que la posicién
y la rotaciéon no deben variar.

= Para cada repeticién de la misma parada, las posiciones de los marcadores
estan en las mismas coordenadas (con un margen de 0.01 mm).

= Todas las posiciones registradas del cuerpo rigido estan contenidas en el
mismo plano horizontal y cada linea consta de cinco segmentos con la misma
pendiente.

3.3. Analisis de los datos

Los datos se recogieron y se procesaron con el software del fabricante, inclu-
yendo la reconstruccion 3D, el suavizado de la trayectoria, el relleno de huecos
y la exportacion de los datos a un archivo .csv con una frecuencia de muestreo
de 100 Hz. La posicién y orientacion del cuerpo rigido se estimaron mediante la
deteccion de los cuatro marcadores colocados en la herramienta (Figura [3.5]). Las
coordenadas estaban referidas a la base del volumen de medicion establecido en
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Figura 3.4: Localizaciones de la herramienta del robot. Los puntos rojos son el centro
de la linea de barrido, donde se reubica la herramienta del robot con cada desplazamiento
de la mesa. La 5* camara, C5, esta fuera de la imagen, a 4.4 m delante de la camara C2.
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Figura 3.5: Herramienta con forma de ‘L’ colocada en el extremo del brazo robético.

Esta esta equipada con 4 marcadores.
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la fase de calibracion. Siguiendo la recomendacion del fabricante, los marcadores
se colocaron con una disposicion distintiva que permitia al software identificarlos
més claramente en el cuerpo rigido durante la captura. Con una forma de L, los
marcadores m1 y m3 estaban a una distancia de 16.28 cm. El marcador m2 estaba
a 6.8 cm del marcador m1 y ligeramente alejado de la linea que uniria los marca-
dores m1 y m3. El marcador m4 estaba a 8.8 cm del marcador m3 y 3.6 cm mas
abajo que los otros tres. El centro de masas del conjunto de marcadores (calculado
por el software de la cAmara) se consideré el centro de la herramienta del robot y
fue el punto de referencia para el calculo de los errores.

Se realizaron un total de 396 paradas distribuidas en el area grande de medi-
cion 2D, conjunto compuesto por 66 lineas de cinco segmentos. Para cada parada
se realizaron 3 repeticiones, tomando 60 fotogramas en cada una. Con este con-
junto de datos se calcul6 el error medio de cada segmento, la dispersion del error
y la repetibilidad espacial en cada parada, tanto para los valores de orientacion
como de distancia.

Para el estudio de la dispersion del error y la repetibilidad espacial, el area de
captura se dividié en una cuadricula de 21 x 21 celdas de tamano 10 x 10 cm.
El movimiento programado del robot junto con el desplazamiento de la mesa cu-
bria toda la cuadricula, con al menos una parada en cada celda. Para el calculo
del error medio, la posicion a la que se asoci6 este valor fue el punto medio del
segmento. Por ello, el area se dividi6 en una cuadricula de 20 x 21 celdas (una
menos en el eje x). Los valores se representaron en forma de mapas de calor.

Cuando se producia una pérdida de informaciéon en alguna regiéon del area de
captura, el software del fabricante autocompletaba por defecto estos lugares. Estos
valores fijados por el software se consideraron erréneos en el contexto del trabajo.
Por lo tanto, se detectaron estos valores y se omitieron en el cilculo del error. Para
indicar esta ausencia de informacion, la celda correspondiente del mapa de calor
se dejo en blanco. Para el calculo de los errores de dispersion y de repetibilidad,
se descartaron las posiciones en las que al menos una repeticiéon experimenté esta
pérdida de datos. Para el error medio, como se calculaba a partir de dos paradas, se
descartaron las posiciones en las que una de las dos paradas experiment6 pérdidas.

Para cada estadistico, los errores se resumieron como media, mediana y des-
viacion estandar. Ademaés, cada mapa de calor fue acompanado del anélisis de la
distribuciéon global de los errores en toda la zona de medicion. El conocimiento
de la distribuciéon permitié seleccionar una prueba estadistica adecuada para la
comparacion de los errores en las dos areas definidas. En este caso, dado que los
resultados mostraron distribuciones positivas y asimétricas no gaussianas, se se-
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Figura 3.6: Calculo del error medio para las distancias y las orientaciones. Los circulos
rojos representan las paradas de la herramienta en la misma repeticién y durante la
trayectoria mostrada en la imagen como la linea azul.

lecciond una prueba U de Mann-Whitney de comparacion de medianas |56, [57].

3.3.1. Error medio

El error medio se define como el grado de concordancia entre los valores ver-
daderos y los experimentales, segtin [50] (véase la Figura [3.6)). En el caso del error
medio de distancia Meang, es la diferencia entre la longitud del segmento recorri-
do por la herramienta del robot y la distancia registrada (ecuacion .

Meana(Py, Py) = |dres — dapl = |drey = /(T =752 + @0 — )% (3.1)

P}y Pj representan 2 posiciones finales de los segmentos medidos en la re-
peticion n. Estos estan definidos por los pares de coordenadas (Z2, 7)) v (U2, 7p),
respectivamente. T, Ty, ;e y, son las coordenadas recogidas promediadas en es-
tos puntos. El valor d,.s representa la distancia real recorrida por la herramienta
del robot, en este caso, igual a 10 cm, mientras que d 5 es la distancia euclidea
entre las dos posiciones medidas. Los puntos P} y P estan referenciados a la

posicion del centro de masas del conjunto de marcadores.

El error de orientaciéon Mean, es la desviaciéon en la orientacién de la herra-
mienta entre los dos extremos del segmento (ecuacion [3.2)). Se caracteriza como la
distancia angular entre las orientaciones de los extremos del segmento (orientacion
del cuerpo rigido unido en la herramienta del robot) expresada como cuaternio-
nes unitarios (Q%, Q';) para la repeticion n. Esta métrica de distancia angular se
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define como el camino més corto, una geodésica, en la esfera unitaria (S®) [58].

Meano(Q%4, Qp) = |rres — gl = [2c0s™ (|74 - Tp))] (3.2)

En la ecuacion [3.2] el simbolo - denota el producto interno de los vectores. El
rango de valores mapeados por Mean, es [0, 7] radianes. g7 y gp son las orienta-
ciones medias recogidas en estas localizaciones. El valor 7. representa la rotacion
real experimentada por la herramienta del robot, en este caso, igual a 0 radianes,
mientras que r 5 es la rotaciéon medida.

Para las seis paradas de cada linea, se calcularon un total de cinco errores me-
dios, uno para cada segmento. Los resultados de las tres repeticiones por segmento
se promediaron para su representaciéon en el mapa de calor. Las posiciones de las
paradas utilizadas para la representacion son la media de los puntos del segmento
en las tres repeticiones.

3.3.2. Dispersion del error

El valor de la dispersion del error describe la desviacion estandar del error en la
parada para una repeticiéon. Para el caso de la dispersién del error en la distancia
Spready, esta se calcula a partir de la distancia euclidea de las distintas muestras
a la media de los datos.

Spreada(P") = | —— S "((af -7 + (4 — 7)) (3.3)

K—-1
k=1

En la ecuaciéon Spread, es la dispersion del error para los valores de posi-
cion P en la repeticion n. x} e y; son las coordenadas en el fotograma k y 2" y
y" las medias de las coordenadas x™ e y” en el conjunto total de fotogramas.

La estadistica de orientacion Spread, se calcula a partir de la distancia angu-
lar de las rotaciones recogidas como cuaterniones y la rotaciéon media del conjunto.

1 K

Spreado(Q") = | =7 D (2cos ™ (lap - 7")))? (3.4)
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En la ecuacion Spread, es la dispersion del error para los valores de rota-
ciéon Q" en la repeticion n. g es el cuaternion en el fotograma k y g" es la media
de los cuaterniones en el conjunto total de fotogramas.

Para las seis paradas de cada linea, se calculd un total de seis errores medios,
uno por cada punto. Los resultados de las tres repeticiones por punto se prome-
diaron para su representacion en el mapa de calor. Las posiciones asociadas a los
valores de dispersién en el mapa de calor son la media de las posiciones registradas
de las tres repeticiones.

3.3.3. Repetibilidad espacial

Por ultimo, la repetibilidad espacial se calcula como el error compuesto por
pequenas variaciones de la posicion y la orientacion entre observaciones sucesivas,
tomadas en condiciones idénticas (véase la Figura [3.7). En el caso de las distan-
cias, Repy se calcula como la diferencia entre las mediciones de un mismo punto
en dos repeticiones sucesivas P" y P"t!

Repa(P", P™) = /(@ — 212 + (7 — g+ (3.5)
En la ecuacion ", 7" " e 7™ son las coordenadas recogidas prome-
diadas en estos puntos.

Para las orientaciones, Rep, se calcula como la diferencia angular extraida en-
tre Qn y QTL‘F]..

Repo(Q". Q™) = \/2cos1 (17" - 7*)) (3.6)

En la ecuacion 7" v " son los cuaterniones promediados en estos puntos.

Para las tres repeticiones de cada linea, se calcularon un total de dos lineas de
errores promedios, con seis paradas en cada una. Los resultados de los dos errores
por punto se promediaron para su representaciéon en el mapa de calor. Las posi-
ciones utilizada para la representacion son las medias de las posiciones registradas
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Figura 3.7: Calculo de la repetibilidad espacial para las distancias y las orientaciones.
Los circulos rojos y azules representan las paradas de la herramienta en dos repeticiones
diferentes y durante la trayectoria que se muestra en la imagen como la linea azul.

de las tres repeticiones.

3.3.4. Areas internas experimentales

Para cada estadistica descrita, se estudié el 4rea interna con menor error, com-
parandola con el &rea interna recomendada por el fabricante tras el proceso de
calibracion. Para ello, se dividi6 el area de medicién en todas las combinaciones
posibles de 9 x 9 celdas y se descartaron aquellas en las que al menos una celda
experimentaba pérdidas y no contenia un valor de error. Este proceso se realizo
dos veces, una para la configuracion de 21 x 21 celdas y otra para la de 20 x 21
celdas. Se promediaron los errores de cada estadistica que entraba dentro de cada
una de las ventanas y se compararon seleccionando los valores mas bajos.

3.4. Resultados

3.4.1. Calibraciéon y Recolecciéon de datos

Para el procedimiento de calibracion del OMC, el nimero de fotogramas reco-
gidos fue superior al recomendado por el fabricante (mas de 5000 fotogramas). El
error residual nominal obtenido fue de 1.1276 mm (media) con un percentil 99 de
3.505 mm.

La Figura representa el error (percentil 97) de las mediciones del area in-
terior en torno a su media en ambos ejes. La distribucion del error se presenta
como una distribuciéon en forma de campana con dispersiones de 0.06 y 0.05 mm
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Figura 3.8: Grafico del histograma del percentil 97 del error de los datos del area interior
con respecto a sus medias en los ejes x e y. Las lineas rojas representan como comparacién
unas distribuciones normales cuyos pardmetros han sido ajustados mediante la funcién
histfit de Matlab.

en los ejes x e y, respectivamente. A modo de comparacion, se tomé una medicion
de 1 s (100 muestras) del cuerpo rigido en reposo en una posicion situada dentro
de la zona interior. Estos datos registraron una dispersion de 0.02 mm en ambos
ejes, 0.03 y 0.04 mm menos que en las mediciones del experimento.

La Figura muestra los resultados del movimiento del robot y la estima-
cion del centro de la linea de barrido. Se produjeron pérdidas de datos en algunas
paradas, principalmente en los limites exteriores, y estas posiciones se descarta-
ron. Debido a ello, el perimetro de la zona en los mapas de calor se volvi6 irregular.

Las pérdidas de datos durante las mediciones fueron coherentes con los mér-
genes previstos, siendo posible calcular los errores en todas las celdas de la zona
interior, mientras que en la zona exterior fue imposible calcular 46 de 441 celdas
(56 de 420 para distribucién de celdas del error medio).

A continuacion se presentan los resultados experimentales obtenidos para todo
el espacio de trabajo representado en la Figura [3.4] Las Figuras [3.10] [3.12] y [3.14]
representan sucesivamente, en forma de mapa de calor con una vista cenital, los
resultados en cada punto del espacio de trabajo para las seis métricas de incerti-
dumbre definidas. Se utiliza una escala de colores logaritmica. Las Figuras [3.11]
y muestran la distribucion del area completa para cada error, junto con
una distribucién gaussiana de igual media y dispersion como comparacion. La
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Figura 3.9: Izquierda: movimiento del robot medido, con las posiciones de parada en
azul. Los puntos rojos son el centro de la linea de barrido, donde se reubica el robot.
Derecha: movimiento programado del robot.

distribucion normal fue ajustada mediante la funcion histfit de Matlab.

3.4.2. Error medio

El error medio de distancia (Figurasy fue en general inferior a 1 mm
(tono verde en los mapas de calor) en todas las posiciones registradas. Los errores
en la orientacion estaban por debajo de 1° (aprox. 0.02 rad, tonos azules), y se
distribuian en zonas similares al error de posicién. En el caso de los mapas de
calor para el error medio, no hubo una clara mejora visual entre las muestras de
la zona exterior y las de la zona interior.

3.4.3. Dispersion del error

La dispersion de error para valores de distancias (Figuras y fluctuo
por debajo de centésimas de milimetro en gran parte de la zona de trabajo. La
dispersion del error tiende a crecer en los laterales, especialmente en el borde iz-
quierdo del area. Los errores de orientacion muestran una distribucion topologica
similar, con valores inferiores a 0.14° (aproximadamente 0.003 rad, tonos azules).
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Figura 3.10: Error medio de posicion (mm) (izquierda); y orientacion (rad) (derecha).
Las lineas rojas delimitan las zonas exteriores e interiores.
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Figura 3.11: Histograma del percentil 97 del error medio en posicién (mm) (izquier-
da); y orientacion (rad) (derecha). Las lineas rojas representan como comparacion unas

distribuciones normales cuyos parametros han sido ajustados mediante la funcién histfit
de Matlab.
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Figura 3.12: Dispersion del error de posicién (mm) (izquierda); y orientacion (rad)
(derecha). Las lineas rojas delimitan las zonas exteriores e interiores.
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Figura 3.13: Histograma del percentil 97 de la dispersion del error en posicion (mm)
(izquierda); y orientacion (rad) (derecha). Las lineas rojas representan como comparacion

unas distribuciones normales cuyos pardmetros han sido ajustados mediante la funcién
histfit de Matlab.
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Figura 3.14: Repetibilidad espacial de posicion (mm) (izquierda); y orientacion (rad)
(derecha). Las lineas rojas delimitan las zonas exteriores e interiores.

3.4.4. Repetibilidad espacial del error
El error de repetibilidad espacial (Figuras y 13.15)) tenia valores inferiores

a 0,5 mm (tono azul) en las zonas centrales. Estudiando los resultados en funcion
de su posicion, se observa un mayor error en las zonas laterales. En cuanto a la
orientacion, presentaba valores inferiores a 0.3 ° (aproximadamente 0.005 rad),
elevindose a un orden de magnitud en los laterales, al igual que ocurria en las
métricas de error anteriores referidas a la orientacion.

3.4.5. Error medio en las zonas de trabajo internas y externas

Dado que la distribucién de los errores present6 una distribuciéon asimétrica en
forma de campana, fue necesario utilizar otro estadistico distinto de la media o la
desviacion estandar para la definicion del error en las areas. La Tabla muestra
el valor medio, la desviacion estandar y la mediana de cada métrica de error de
distancia promediando todos los valores. El calculo se realiz6 para las dos areas
de referencia: el area de trabajo interior y el area externa (excluyendo las paradas
que se encontraban en el area interior).

Las medias y desviaciones estandar de todas las métricas mejoraron en la zona
interior, como se esperaba, especialmente en el caso de la dispersion de la distan-
cia. Lo mismo ocurrié con el célculo de las estadisticas de la mediana, salvo en el
caso del error medio de la distancia, donde la mediana méas baja se dio en el 4rea
exterior. La Tabla muestra resultados similares, pero referidos a la orientacion.

Los errores presentaron distribuciones positivas y asimétricas no gaussianas.
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Figura 3.15: Histograma del percentil 97 de la repetibildad espacial en posicion (mm)
(izquierda); y orientacion (rad) (derecha). Las lineas rojas representan como comparacion
unas distribuciones normales cuyos pardmetros han sido ajustados mediante la funcién
histfit de Matlab.

Media Desviacion Mediana

Error Medio Area interna 0.4257 0.2069 0.4382
Area externa 0.6852 1.5407 0.3982

Todo 0.6239 1.3541 0.4088

Dispersion Area interna  0.0523 0.0547 0.0369
Area externa 0.1866 0.9922 0.0482

Todo 0.1599 0.8899 0.0442

Repetibilidad Area interna 0.1369 0.1674 0.0865
Area externa 0.4702 1.9574 0.1391

Todo 0.4040 1.7583 0.1264

Tabla 3.1: Media, desviacion estdandar y mediana (mm) de las métricas de error de
distancia.
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Media Desviacion Mediana

Error medio Area interna 0.0040 0.0033 0.0031
Area externa 0.0617 0.2983 0.0054

Todo 0.0481 0.2618 0.0042

Dispersiéon Area interna  0.0009 0.0013 0.0005
Area externa 0.0088 0.0780 0.0007

Todo 0.0072 0.0699 0.0006

Repetibilidad Area interna 0.0009 0.0015 0.0005
Area externa 0.0298 0.1973 0.0009

Todo 0.0241 0.1769 0.0008

Tabla 3.2: Media, desviacion estdndar y mediana (rad) de las métricas de error de
orientacion.

p-Values
Error medio Dispersion Repetibilidad
Distancias 0.59 1.82 107° 4.71 107
Orientaciones 1.57 10~ 1.59 1078 1.31 107°

Tabla 3.3: Resultados del U-test de Mann-Whitney.

Se realizé6 una prueba U de Mann-Whitney para validar la hipotesis nula de que
las medianas de los errores en ambas areas eran iguales o, por el contrario, signi-
ficativamente diferentes. Los resultados se muestran en la Tabla 3.3

Con un criterio de p >0.05 para rechazar la hipotesis nula, los resultados mues-
tran que los errores calculados no son significativamente diferentes en la mediana
en el caso del error de distancia media. Para todos los demas errores, podemos
rechazar la hipotesis nula y considerar que los errores en las dos zonas son signi-
ficativamente diferentes.

3.4.6. Areas internas experimentales

Para cada métrica analizada, se calculo el area de 0.9 x 0.9 m (9 x 9 celdas)
con los errores més bajos para el error medio, la dispersion del error y la repetibi-
lidad (véase la Figura[3.16)). Las areas de todas las métricas se situaron proximas
en el eje x, cerca de la establecida con el software del fabricante.

La Tabla [3.4] muestra los valores de la media, la desviacion estandar y la me-
diana de las zonas interiores recién calculadas. Los valores de los tres estadisticos
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Figura 3.16: Zonas interiores con los errores més bajos (lineas rojas) para el error medio
(izquierda), la dispersion del error (centro) y la repetibilidad (derecha) en las posiciones
(lineas solidas) y orientaciones (lineas discontinuas). Los cuadrados negros representan

las zonas interiores y grandes.

Media Desviacion Mediana

Error medio Distancias 0.3979

0.1861 0.4019

Orientacion 0.0039 0.0031 0.0031

Dispersiéon Distancias  0.0481 0.0530 0.0349
Orientacion 0.0008 0.0013 0.0004

Repetibilidad Distancias 0.1003 0.0792 0.0824
Orientacion 0.0009 0.0014 0.0004

Tabla 3.4: Media, desviacién estdndar y mediana de las 4reas interiores experimentales.

fueron inferiores a los mostrados en las Tablas [3.1] y

3.5. Discusion

La metodologia propuesta para la evaluacion del sistema Optico permite un
analisis exhaustivo del error distribuido en el area de captura, con la estimacion
de los parametros estadisticos de error medio, dispersion del error y repetibilidad
espacial. La repetibilidad espacial es una métrica que no puede estimarse con los
procedimientos de evaluacion manual y resulta 1til en aplicaciones que requieren
un sistema de medicion determinista. El area en la que se aplico el procedimiento
de evaluacion fue en un plano horizontal de mayor extension que el alcance del
brazo roboético y que se ampli6 significativamente en comparacion con el recomen-
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dado por el fabricante, forzando el fallo. Este experimento se disen6 para estudiar
la capacidad del método para detectar las limitaciones del sistema de captura.

La ampliacion del experimento a un entorno 3D podria haberse realizado re-
pitiendo el procedimiento experimental con el robot montado a diferentes alturas.
Sin embargo, el analisis de cada plano habria sido el mismo que el realizado para
el plano de altura media que utilizamos y el calculo de la distribucién de errores
en el eje vertical seria el mismo que en el horizontal. Por esta razon, se decidio
simplificar los experimentos a un solo plano horizontal para facilitar el analisis y
la comprension de los resultados.

También se consider6 el andlisis de la dependencia del error con el ntimero de
camaras. Sin embargo, al igual que en el estudio 3D, la variacion del niimero de
camaras no habria cambiado la forma de aplicar las estadisticas para cada confi-
guraciéon y habria aumentado la complejidad de los resultados.

Tras la calibracion del laboratorio OMC, el software del fabricante indicd que
la medicién de los marcadores alcanzaria un error de posicion nominal de 1.1276
mm (media) y en un percentil 99 de 3.505 mm. Para las aplicaciones roboticas, el
fabricante recomienda una distribucion equidistante de las cAmaras alrededor del
montaje, separandolas por una distancia consistente. Sin embargo, en la mayoria
de los casos, esta configuracion ideal no puede aplicarse. Para estos casos, al igual
que en [59|, optamos por realizar una colocacion adaptada a nuestro laboratorio,
con una distribucién irregular de las cAmaras, como la que podemos encontrar en
una sesion comun de laboratorio. A pesar de ello, en nuestra evaluacion sistemati-
ca de todo el espacio de trabajo, se obtuvo valores inferiores del error de posicién
(el méaximo error que se obtuvo fue de 0.6239 mm), pero sin tener en cuenta las
muestras que no pudieron ser reconstruidas por el software del fabricante. La me-
todologia utilizada permite un estudio mas detallado.

La visualizacién de los errores en el mapa de calor proporciona una visiéon de
la fuerte relacion entre el rendimiento y la configuracion seleccionada del sistema
de captura. Una mera inspeccion visual de las Figuras de a revela unos
errores muy bajos en la zona interior, como se refleja en las Tablas[3.1]y 3.2 Algu-
nas posiciones situadas en el area exterior, principalmente en los limites del area,
se vieron afectadas por la reduccién del nimero de cAmaras capaces de visualizar
esta zona. La reconstruccion 3D se vio directamente afectada y se produjo una
pérdida de datos en algunas paradas (véase la Figura. La pérdida de precisiéon
en los bordes ya se ha puesto de manifiesto anteriormente [59], con una magnitud
compatible con la reportada aqui.
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Otra caracteristica de la configuracion del sistema de captura que se observa
en los mapas de calor es que el primer tercio de la zona de trabajo, empezando
por la izquierda, suele presentar un error mayor que los otros dos tercios. Este
aumento del error y de la pérdida de datos se debe a las caracteristicas de nuestra
configuracion, que estd demasiado cerca de la linea de las caAmaras C1-C2-C3. Co-
mo la cdmara C6 estd mas alejada de la zona, su campo de vision cubre un area
mayor que la caAmara C2.

El error medio en distancias es de 0.4389 mm en la zona interior, menor que los
0.6999 mm de la zona exterior (Tabla [3.1). Sin embargo, la distribucion de estos
errores aparece como una distribucién asimétrica y positiva en forma de campana
con una mediana mas alta en la zona interior que en la exterior. Se realiz6é una
prueba U de Mann-Whitney para comprobar la similitud entre los dos valores de
la mediana y los resultados mostraron que, en términos de error de distancia me-
dia, no podemos concluir que sean significativamente diferentes en ambas zonas.
En cuanto a las métricas de dispersion y repetibilidad, tanto para las distancias
como para las orientaciones, los valores fueron menores en la zona interior. Esta
diferencia fue apoyada por la prueba U de Mann-Whitney, que mostré que pode-
mos rechazar la hipotesis nula y considerar que los errores en las dos zonas son
significativamente diferentes.

Los errores de repeticion espacial en la distancia y la orientacién (Figura
fueron de especial interés, ya que no se pudieron estudiar en otros trabajos simi-
lares. Esto fue posible gracias a la utilizacion de un robot industrial, que permitia
repetir los movimientos con gran precision sin intervencién humana. Los erro-
res de repetibilidad mostraron valores superiores al error dado por el fabricante
(0.01 mm). Esto puede deberse a la sensibilidad en la reconstruccion 3D, que
al recibir una pequena variacion en la posicion de los marcadores, se traduce en
un mayor desplazamiento del cuerpo rigido [60]. Otra posibilidad es la existencia
de dependencia entre la muestra actual y las anteriores, lo que significa que dos
conjuntos de marcadores situados en las mismas posiciones espaciales podrian in-
terpretarse erroneamente como posiciones del cuerpo diferentes.

Por otro lado, colocar el robot sobre una mesa moévil que utiliza un mecanismo
de frenado para detenerlo puede plantear la cuestion de si esto sera suficiente para
evitar el movimiento del carro. LLa ventana de datos correspondiente a cada pa-
rada del robot se seleccion6 manualmente descartando las vibraciones producidas
por el robot durante el movimiento, como se muestra en la Figura A pesar
de ello, se examiné el posible error introducido analizando la desviacion estandar
de las mediciones en torno a su media (Figura para las muestras de la zona
interior y para una muestra de un segundo en la que el cuerpo rigido estaba com-
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Figura 3.17: Ejemplo de seleccion de los datos de parada del eje x (linea roja continua)
a partir de los datos brutos de movimiento del robot (linea azul discontinua).

pletamente en reposo. La dispersion del experimento muestra un valor entre 0.03
y 0.04 mm més alto que el valor en reposo, por lo que consideramos que estas
variaciones pueden desestimarse como insignificantes.

Los resultados obtenidos (principalmente para el error medio y la dispersion de
errores) fueron cercanos a los reportados en otras metodologias con procedimien-
tos manuales [59, 61, 51| y confirman la posibilidad de utilizar un robot industrial
como alternativa para la evaluacion de un sistema 6ptico, que facilita este proceso
al no requerir la adquisicién de herramientas adicionales. En este tipo de celdas,
donde la calidad de las mediciones en el area de movimiento del robot puede ser
de interés primordial, su uso podria llevar a la automatizacion del proceso de ca-
libracion y evaluacion.

3.5.1. Area q1til del sistema de captura

La zona de captura evaluada consistié6 en un plano horizontal de mayor ex-
tension que el recomendado por el fabricante. Aunque con el diseno de los expe-
rimentos se esperaba encontrar estos errores en las zonas extremas, el area ftil
para la medicion super6 la recomendada por el fabricante (entendida como el area
recomendada como perceptible por las seis cAmaras). Por otra parte, las Figuras
de a sugieren que el ‘centro real’ de nuestro OMC estaba algo desplaza-
do a la derecha del centro indicado por el fabricante en el espacio de trabajo. La
colocacion irregular de las cAmaras provoco una mayor pérdida de mediciones en
el lado izquierdo de la zona de captura. Esto implica que, si se desea utilizar la
mayor superficie de medicion posible, el centro de la zona de medicion se despla-
zard hacia la derecha o, por el contrario, que las cAmaras deberan reposicionarse
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de forma que la camara C2 se aleje del centro, para aumentar su visibilidad de la
zona de medicion.

Para proponer un area central experimental del mismo tamano que el area in-
terna evaluada, en funciéon de los estadisticos estudiados (error medio, dispersion
del error y repetibilidad), se calculo el area interna de 0.9 x 0.9 m que contenia el
menor error para cada estadistico (véase la Figura . Los resultados son cohe-
rentes con la localizacién del error que muestran los mapas de calor, con todas las
areas experimentales situadas en la misma franja vertical y localizadas dentro del
volumen de captura superpuesto de las seis caAmaras.

3.5.2. Aplicabilidad de la metodologia

Este experimento se disen6 para estudiar la capacidad del método de evalua-
cibn para detectar las limitaciones del sistema de captura. Para ello, se limit6 el
volumen de captura a un plano horizontal y se prob6é con un numero irregular
y fijo de cAmaras en un area mayor que la recomendada por el fabricante. Sin
embargo, dependiendo de la aplicacion, el tamano, la forma y la configuracion del
volumen de captura pueden variar. La evaluaciéon propuesta puede adaptarse a
otros recorridos de robots siempre que se mantengan las siguientes caracteristicas:

= El recorrido se planifica como un conjunto de segmentos de tamano conocido,
independiente de la direccién del movimiento.

= Al final de cada segmento, el robot permanece completamente inmoévil, por
lo que la posicién y la rotaciéon no deben variar.

= Cada segmento debe repetirse un minimo de dos veces para poder aplicar la
estadistica de repetibilidad espacial.
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Parte 11

Evaluacion del Movimiento Humano






CAPITULO 4.

ANALISIS DE LA MARCHA HUMANA

La evaluaciéon del movimiento humano consiste en el analisis y la interpretacion
de los datos recopilados durante la monitorizacion del movimiento. En términos
generales, implica el uso de diferentes técnicas y herramientas para medir y eva-
luar el movimiento de una persona. Esto puede incluir evaluaciones subjetivas,
como cuestionarios y entrevistas, asi como pruebas objetivas, como la medicion
de posiciones espaciales, velocidades y aceleraciones.

La rama de la ciencia que recibe el nombre de Andlisis de la Marcha Hu-
mana, busca comprender las interacciones que se producen entre los segmentos
corporales y que nos permiten desplazarnos manteniendo el equilibrio. Este pro-
ceso puede estudiarse desde distintas perspectivas, como la actividad muscular,
la actividad articular, las relaciones reciprocas entre las extremidades, la funcion
corporal completa o la periodicidad en los eventos que ocurren en las extremidades.

En este capitulo se recogen los principales aspectos de la marcha que se apli-
can a lo largo de la tesis, lo que incluye el ciclo de la marcha, las acciones que
intervienen en el control postural y el analisis de la marcha en carrera.

4.1. El Ciclo de la marcha

El ciclo de la marcha se define como la secuencia de eventos repetitivos que
llevan a cabo cada extremidad para desplazar el cuerpo hacia su objetivo y man-
tener la estabilidad de la postura |17, 18]. Aunque no hay un evento especifico que
marque el inicio del ciclo, suele seleccionarse como punto inicial el momento que
entra en contacto uno de los talones con el suelo (contacto inicial), debido a su
facil identificacion. Si se decide comenzar con el contacto inicial del pie derecho
entonces el ciclo continuara hasta que el pie derecho vuelva a entrar en contacto
con el suelo. El pie izquierdo, por supuesto, pasa exactamente por la misma serie
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Figura 4.1: Fases de Apoyo y Balanceo para ambos pies.

de eventos que el derecho, pero desplazado en el tiempo por medio ciclo.

El ciclo de la marcha se divide en 2 periodos o fases: la fase de apoyo, que
incluye todo el periodo durante el cual el pie se encuentra apoyado en el suelo,
comenzando cuando el talon toca el suelo (contacto inicial); y la fase de balanceo,
que se refiere al tiempo en el que el pie se encuentra en el aire para su despla-
zamiento de avance. Estas fases se establecen siguiendo la posiciéon de un pie, y
cuando este se encuentra en fase de apoyo o de balanceo, el otro pie se encuentra
en fase de balanceo o de apoyo respectivamente, a excepcion de un periodo en el
que ambos pies se encuentran tocando el suelo (ver Figura .

A su vez, ambas fases se subdividen en fases mas pequenas (ver Figura [4.2)).
La fase de apoyo comprende:

= La fase de respuesta a la carga: Esta fase comprende el periodo de doble
apoyo. Comienza con el contacto inicial y finaliza cuando el otro pie se
levanta para iniciar la fase de balanceo. Ocurre entre el 0-10 % del ciclo.

» La fase media del apoyo: Comienza cuando se levanta el otro pie y contintia
hasta que el peso del cuerpo se alinea sobre el antepié. Ocurre entre el 10-
30 % del ciclo.

= La fase final del apoyo: Comienza con la elevacion del taléon y acaba cuando
el otro talon toca el suelo. Ocurre entre el 30-50 % del ciclo.

= La fase previa al balanceo: Esta fase comprende el segundo periodo de do-
ble apoyo, entre el instante de contacto inicial del pie opuesto y el fin del
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Figura 4.2: Subdivisiéon de las fases de Apoyo y Balanceo para el pie derecho.

contacto del pie principal. Ocurre entre el 50-60 % del ciclo.
La fase de balanceo se subdivide en:

= La fase inicial del balanceo: Comienza con la separacion del talon del suelo
y termina cuando el pie que se balancea se encuentra frente al pie de apoyo.
Ocurre entre el 60-73 % del ciclo.

» La fase media del balanceo: Esta fase continua hasta que la extremidad en
balanceo esté adelantada y la tibia esta vertical. Ocurre entre el 73-87 % del
ciclo.

» La fase final del balanceo: Esta fase final de la marcha comienza con la tibia
vertical y termina cuando el pie golpea el suelo. Ocurre entre el 87-100 %
del ciclo.

4.2. El Control postural

Durante la marcha, la mitad superior del cuerpo (la cabeza, el cuello y el tron-
co) se desplaza conjuntamente con la funcién de mantener el equilibrio y preparar
el cuerpo para el proximo movimiento. A este proceso se le conoce como Control
Postural. Con cada avance del pie, la unidad superior dibuja un patréon sinusoidal
en los tres ejes de movimiento [17] (ver Figura [4.3)).

En el eje vertical ocurren 2 periodos de subida y bajada, donde los minimos se
alcanzan aproximadamente al inicio de la fase de apoyo de cada pie, y los maximos
durante las fases de balanceo. Todos los componentes del segmento superior del
cuerpo se mueven con un valor medio de desplazamiento vertical maximo de entre



50 Analisis de la Marcha Humana

~

1

[g

y

t\ °
(.

N~

”

|

Figura 4.3: Representacion del comportamiento ondulatorio vertical (imagen superior)
y medio-lateral (imagen inferior) durante la marcha.

5y 9 cm.

De igual forma, en el eje medio-lateral el movimiento del cuerpo sigue un pa-
tron sinusoidal pero con una tnica repeticiéon dentro del ciclo de la marcha. El
méaximo y minimo del movimiento ocurren aproximadamente a la vez que se al-
canzan ambos méaximos en el eje vertical. El valor medio de desplazamiento de
izquierda a derecha es de 4.5 cm, y ambos eventos ocurren aproximadamente en
el 31% y 81 % del ciclo de la marcha.

En la direcciéon de la marcha, estas fluctuaciones se pueden apreciar en la velo-
cidad de desplazamiento. La velocidad tiene una forma sinusoidal con 2 periodos
dentro de cada ciclo, cada uno correspondiente al movimiento de una pierna. Al-
canza los dos méaximos aproximadamente en los instantes del 15% y 55 %, y los
dos minimos en los instantes 45 % y 95 % del ciclo de la marcha. El valor medio
de la velocidad coincide aproximadamente con el valor que toma la senoide en los
instantes en los que ocurren el contacto inicial y el final de cada pie.

Las variaciones de la velocidad son mayores en la pelvis y se atentian en el
tronco y en mayor medida en la cabeza. Los musculos de la columna vertebral
actian de manera que la cabeza se mueve menos que la pelvis para proporcionar
estabilidad a la vision.

Por otro lado, segiin se recoge en , la cadera ejerce un giro alrededor de 3
ejes durante el paso, con una amplitud alrededor del eje vertical de aproximada-
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Figura 4.4: Fases de apoyo y de balanceo para ambos pies en carrera.

mente 10° y en los ejes medio-lateral y anterior-posterior de 4°. Sin embargo, en
62] se obtuvieron unas rotaciones medias de 2.79° en el eje medio-lateral, 7.55°
en el anterior-posterior, y 10.4° en el vertical. Es por ello que otros trabajos, como
, defienden que la amplitud de la rotacién de la pelvis depende de cada persona
y de la velocidad a la que se esté andando. Estas rotaciones ocurren 2 veces en el
eje medio-lateral y una vez en los ejes vertical y anterior-posterior, ocurriendo el
maximo giro con el movimiento de una pierna, y el minimo con la pierna contraria.

4.3. El analisis de la marcha en carrera

En el contexto del entrenamiento deportivo, el anélisis de la marcha se enfoca
principalmente en estudiar los patrones de movimiento durante la carrera, reci-
biendo asi el nombre de anélisis de la marcha en carrera.

Al correr el ciclo de la marcha presenta diferencias significativas en compara-
cion con el de la marcha al andar. En carrera, hay un momento en el que ambos
pies estan en el aire, conocido como fase de vuelo , (ver Figura . Esta
fase sustituye a la de doble apoyo que se da al andar y pertenece a la fase de
balanceo. La fase de balanceo es mas larga en la carrera, ya que representa apro-
ximadamente el 65 % del ciclo, frente al 35 % al caminar. Las fases de balanceo y
apoyo se subdivide en las mismas subfases que al andar.

Durante la carrera a alta velocidad, como el sprint, el punto de contacto del
pie en el contacto inicial cambia del talon al antepié o al mediopié.

En el analisis del movimiento deportivo, es comin hablar de las fases del ciclo
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de la marcha en periodos de tiempo. Asi, el tiempo de contacto con el suelo y el
tiempo de vuelo son dos parametros importantes que pueden ayudar a los corre-
dores a mejorar su rendimiento. El tiempo de contacto con el suelo se refiere a la
cantidad de tiempo que cada pie pasa en el suelo durante la zancada de carrera
(desde el contacto inicial del pie hasta el contacto final del pie), mientras que el
tiempo de vuelo se refiere a la cantidad de tiempo que cada pie pasa en el aire.



CAPITULO 5.

ESTIMACION DEL TIEMPO DE CONTACTO CON
EL SUELO MEDIANTE SENSORES INERCIALES

El tiempo de contacto con el suelo (TCS) se considera uno de los factores
biomecanicos mas relevantes a la hora de evaluar el rendimiento en carrera en la
practica deportiva, estando directamente relacionado con la economia de carrera
|21} 66].

En los tltimos anos, las unidades de medicion inercial (IMUs) se han usado
para evaluar automaticamente el TCS, debido a que pueden ser llevadas comoda-
mente durante el entrenamiento. Se han seleccionado diferentes segmentos corpo-
rales para la colocaciéon de los sensores, y se han propuesto diferentes algoritmos
para estimar el TCS a partir de las senales muestreadas. A partir de una busqueda
sistemética de la literatura, se han encontrado trabajos relevantes basados en sen-
sores colocados en los segmentos inferiores del cuerpo (ver Figura , incluyendo
el pie [67, 68, 69, [70, [71], el tobillo [72], la tibia |69, 73], la pelvis [68, 69], v el
tronco lumbar [74]. Sin embargo, la parte superior del cuerpo ha recibido poca
atencion en la literatura cientifica como lugar para ubicar los sensores, con unas
pocas excepciones, en las que el TCS se estimé a partir de una IMU montada en
el torso [75).

La parte superior del cuerpo es, desde un punto de vista practico, un lugar
ideal para la colocacion de sensores portatiles. Una correcta estimacion del TCS a
partir de sensores colocados en la parte superior, como por ejemplo en la espalda
o en el brazo, podria permitir extender el analisis del rendimiento en carrera al
publico, utilizando para ello nuestro teléfono movil o reloj inteligente provisto de
sensores inerciales.

En este capitulo se realiza un estudio de las opciones fiables existentes para la
estimacion del TCS utilizando sensores inerciales. Este se acompana de un estu-
dio experimental donde se compara la estimacion a partir de los datos de sensores
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Figura 5.1: Localizaciéon de la IMU en las diferentes obras de referencia, seleccionadas
de la literatura cientifica actual como resultado de una busqueda sistemética.

inerciales colocados en el pie (con fines de validacion), la parte superior del brazo
y la parte superior de la espalda.

5.1. Montaje experimental

Los experimentos se realizaron en una cinta de correr eléctrica y se dividieron
en dos rondas.

Una primera ronda experimental, en la que participaron tres adultos volunta-
rios, reclutados del equipo cientifico (una mujer, dos hombres, edad 41 + 14.52
anos, peso 75.33 £ 8.39 kg, altura 175 £ 8.66 cm), que se utilizé6 para definir los
métodos de estimacion. Los sujetos corrieron a un ritmo comodo y se recogieron
y compararon las senales de las caAmaras y las IMU para definir los métodos de
estimacion a partir de las IMU.

En el experimento de validacién participaron seis adultos sanos del equipo
de atletismo de la Universidad de Oviedo (dos mujeres, cuatro hombres, edad
37 £+ 12.38 afios, peso 60.17 + 8.84 kg, altura 168.67 + 10.19 cm) sin lesiones
musculoesqueléticas sintomaticas. Dos de ellos eran corredores de semiélite. Se
obtuvo el consentimiento informado por escrito de todos los participantes y de sus
entrenadores.

Se pidi6 a los corredores que calentaran a su ritmo de carrera deseado durante
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12 (3.3) 135 (3.7) 15 (4.2)
16.5 (4.6) 18 (5) 195 (5.4)

Atleta  Z1 72 Z3
1 17 (47) 185 (5.1) 20 (5.6)
2 14 (3.9) 15 (42) 16 (4.4)
3 13 (3.6) 14 (3.9) 15 (42)
4 125 (35) 13(3.6) 145 (4.0)
5
6

Tabla 5.1: Ritmos de carrera en km/h (m/s) de cada uno de los atletas, especificados
por su entrenador.

Figura 5.2: Izquierda: colocacién de las IMUs y de los marcadores reflectantes para el
sistema 6ptico MOCAP sobre el cuerpo del atleta. Derecha: disposicién de las camaras
de Optitrack.

dos minutos. Después, corrieron a tres ritmos diferentes (Z1, Z2, Z3), un minuto
en cada ritmo. Las velocidades correspondientes a cada ritmo fueron especificadas
por su entrenador atendiendo a las condiciones personales de cada uno y se pueden
ver en la Tabla [5.1]

Los corredores se equiparon con sensores inerciales Xsens DOT V2 (véase la
Figura izquierda). Dos de ellos se fijaron firmemente, mediante bandas elasti-
cas, a la parte superior de la espalda y al brazo de los sujetos. Un sensor adicional
se 1ijo al pie derecho, cerca del tercer metatarsiano, mediante una banda adhesiva.
La frecuencia de muestreo se fijo en 100 Hz. La base de tiempos de los sensores se
sincronizd mediante la opcion disponible en el software de configuraciéon propor-
cionado por el fabricante, la aplicacion Xsens DOT para Android. Los sensores se
configuraron para almacenar los datos muestreados en su memoria interna, para
evitar la pérdida de datos. Una vez capturados, los datos se transfirieron a un
ordenador personal una vez finalizados los experimentos.

Se colocaron tres camaras Flex 3 de Optitrack (Figura derecha) para la
medicion del movimiento de forma que los marcadores del pie derecho del atleta
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estuvieran siempre visibles. Se utiliz6 una cAmara Flex 3 adicional para grabar
en video el movimiento del pie. Se colocaron marcadores reflectantes en el talon
y el tercer metatarsiano del pie (Figura , izquierda-abajo). Estos se situaron
de forma que no impidieran la correcta técnica de carrera. Las cuatro caAmaras se
conectaron mediante un puerto USB a un ordenador personal, en el que se ejecutod
el software Optitrack Motive Tracker 2.

La sincronizacion entre el sistema IMU y el Optitrack se realiz6 manualmente
para cada corredor. Para ello, tras iniciar la recogida de datos en ambos sistemas,
el atleta permanecié estatico durante 5 s y, a continuacion, golped verticalmente
con el pie en la cinta de correr, permaneciendo estatico durante otros 5 s. EI mo-
mento del contacto del pie con el suelo, identificado visualmente a partir de los
picos de senal correspondientes en las senales de ambos sensores, se utiliz6 como
tiempo inicial y todos los deméas eventos se midieron con respecto a él.

5.2. Procesamiento de la senal y estimacion del TCS

5.2.1. Estimaciéon del TCS a partir del sistema 6ptico

Las senales de posicion medidas por el sistema MOCAP se filtraron mediante
un filtro FIR paso bajo de fase 0 con orden 3 y una frecuencia de corte de 3 Hz.

Los pasos se segmentaron usando la posicion vertical del marcador situado en
la punta del pie. Se localizaron los minimos locales de la senal que tuvieron un
valor de al menos 40 mm. Estos eventos se usaron como indicadores de cada paso.
Para detectar los contactos iniciales y finales, se fij6 un umbral de 20 mm por
encima de la posicion mas baja registrada en la punta del pie (observamos que en
el talon el minimo se producia sisteméaticamente méas tarde). El instante en que se
alcanza este valor umbral se identifica como IC, mientras que el instante en que
se vuelve a superar esta altura se identifica como FC.

5.2.2. Estimacion del TCS a partir de los sensores inerciales en el pie

Basandose en trabajos anteriores [67], los contactos inicial y final del pie pue-
den detectarse a partir de la velocidad angular en el eje medio-lateral de un sensor
inercial montado en el pie. En el patron de esta senal pueden identificarse tres mi-
nimos locales en cada ciclo de pisada (véase la Figura, el primero de los cuales
corresponde al inicio del contacto y el segundo al final del mismo.

Para detectar estos minimos, la senal de velocidad angular se filtr6 utilizan-
do el mismo filtro FIR bidireccional utilizado para las senales de la cAmara. Se
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Figura 5.3: Linea azul: senal de velocidad angular en el eje medio-lateral obtenida del
sensor inercial montado en el pie. Linea roja: senal de velocidad angular filtrada paso
bajo. Los eventos IC y FC se indican con un tridngulo hacia abajo y un triangulo hacia
arriba, respectivamente.

detectaron todos los minimos y méaximos locales presentes en esta senal filtrada.
Posteriormente, se descartaron aquellos minimos en los que la velocidad de giro
era positiva, y aquellos maximos cuyo valor superaba un umbral de 150 °/s. Los
maximos se utilizaron para segmentar la senal en pasos individuales.

5.2.3. Estimacion del TCS a partir de los sensores inerciales en la
espalda

En nuestros experimentos de entrenamiento, comprobamos que los eventos de
contacto inicial y final del pie pueden identificarse a partir del minimo y el mé-
ximo, respectivamente, del modulo de la aceleracion en la parte superior de la
espalda (véase la Figura . Para detectar estos valores, en primer lugar la senal
se filtr6 con un filtro bidireccional de media moévil y orden 20.

Dado que las senales varian de amplitud en los distintos ciclos, no se puede
usar un umbral fijo para detectar el maximo absoluto de cada ciclo. En su lugar,
se estableci6 un umbral dindmico. Este umbral se tom6 como la media entre el
valor maximo y el minimo registrado en las ultimas 50 mediciones (0.5 s).

Cada vez que se encontraba un maximo local superior al umbral establecido,
dicho maximo se identificaba como el contacto final del paso. El contacto inicial
se identificaba como el minimo local detectado justo antes del FC (véase la Figura

5.4).
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Figura 5.4: Linea azul: médulo de la aceleracion obtenida del sensor inercial montado
en la parte superior de la espalda. Linea roja: senal de aceleracién filtrada paso bajo.
Los eventos IC y FC se indican con un tridngulo hacia abajo y un triangulo hacia arriba,
respectivamente.
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Figura 5.5: Linea azul: senial de aceleraciéon vertical obtenida del sensor inercial montado
en la parte superior del brazo. Linea roja: sefial de aceleracién vertical filtrada paso bajo.
Los eventos IC y FC se indican con un tridngulo hacia abajo y un tridngulo hacia arriba,
respectivamente.

5.2.4. Estimacion del TCS a partir de los sensores inerciales en el
brazo

Por 1ltimo, propusimos un método para estimar el TCS a partir de la IMU
montada en la parte superior del brazo, estimando el contacto inicial como el
maximo de la derivada de la aceleracion vertical y el contacto final a partir los
minimos locales de la aceleracion vertical (véase la Figura [5.5]). Para ello, las ace-
leraciones se filtraron utilizando un filtro de media moévil bidireccional de orden 10.

El ciclo de pasos se segment6 utilizando el moédulo de la aceleracion. Para ello,
se fij6 un umbral dindmico como la media entre el maximo y el minimo de las
altimas 50 muestras. Los maximos que superaron este valor se usaban como indi-
cador del paso.
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Una vez segmentado el paso, el contacto inicial de cada paso se localizé6 como
el ultimo maximo presente en la derivada de la aceleraciéon vertical antes del ma-
ximo del médulo de la aceleracion.

El contacto final de cada paso se localiz6 como el primer minimo de la acele-
racion vertical después del maximo del modulo de la aceleracion.

En todos los casos, se intenté conseguir una secuencia logica de detecciones,
en la que cada IC fuera seguido de su correspondiente FC. Si alguno de los al-
goritmos detectaba dos IC seguidos, o dos FC seguidos, se eliminaba el segundo,
para mantener la secuencia logica de eventos.

Por otro lado, es necesario destacar que mientras que el sistema MOCAP
y el sensor situado en el pie s6lo detectan los eventos correspondientes al pie
derecho, los sensores inerciales situados por encima de la cintura (en la espalda
y en el brazo) detectan los contactos inicial y final de ambos pies. Para realizar
una comparacion entre los distintos métodos, los eventos correspondientes al pie
izquierdo no se tuvieron en cuenta para el andlisis posterior.

5.3. Resultados

Se identificaron un total de 1722 pasos desde las caAmaras, 1708 desde la IMU
acoplada al pie, 3421 desde la IMU acoplada a la espalda y 3414 desde la IMU
acoplada al brazo. Desde el brazo y la espalda se identific6 un niimero mucho
mayor de pasos, ya que se detectaron los correspondientes tanto al pie derecho
como al izquierdo, mientras que desde la cAmara y desde el pie s6lo se detectaron
los del pie derecho.

Para realizar las comparaciones paso a paso, se comprobaron los tiempos re-
gistrados como contacto inicial de los pasos identificados desde las camaras, y
desde cada una de las IMUs. Cada uno de los pasos identificados desde la cAmara
se emparejo con el paso registrado por cada una de las IMU més cercano en el
tiempo. Se descartaron los pasos de las IMU que no coincidian con ninguno de
los de las camaras. El ntiimero total de pasos coincidentes fue de 1.705 de la IMU
del pie y 1.720 de cada una de las IMU del brazo y la espalda. Por tltimo, se
descartaron los pasos en los que cualquiera de los métodos proporcionaba resul-
tados claramente erréneos, incluidos los tiempos de paso inferiores a 15 ms o los
tiempos de contacto con el suelo inferiores a 8 ms. Finalmente, se incluyeron en
el estudio estadistico un total de 1673 pasos. En resumen, mas del 99 % de los
pasos se identificaron a partir de todas las IMU (99.8 % a partir de los sensores
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Atleta Camara Pie Espalda Brazo Duracién paso
1 0.145 £+ 0.010  0.159 £ 0.010 0.151 £ 0.009 0.176 =+ 0.009  0.316 + 0.011
2 0.157 + 0.017 0.167 + 0.008 0.146 + 0.007 0.212 + 0.020  0.314 4+ 0.011
3 0.165 £+ 0.011 0.182 £ 0.008 0.160 £ 0.006 0.205 + 0.007  0.317 + 0.012
4 0.166 + 0.014 0.172 £ 0.007 0.145 £ 0.013 0.196 + 0.010  0.316 £ 0.014
5 0.172 £ 0.007 0.190 + 0.008 0.158 £ 0.007 0.258 £ 0.025  0.321 + 0.009
6 0.159 + 0.012 0.174 £ 0.010 0.157 £ 0.006 0.204 &£ 0.013  0.331 £ 0.004

Tabla 5.2: Tiempo de contacto con el suelo en segundos (media + desviacion tipica)
para los distintos sujetos utilizando los diferentes sensores. La columna de la derecha
muestra los resultados agregados del tiempo de paso identificado mediante las cdmaras.

de espalda y brazo). Asimismo, el 98.1% del nimero total de pasos detectados
presentaron tiempos de paso y tiempos de contacto con el suelo coherentes, y se
incluyeron en el estudio estadistico.

La Tabla|5.2| muestra el TCS (media + desviacion tipica) estimado para cada
sujeto a partir de los diferentes sensores, y el correspondiente tiempo de paso esti-
mado a partir del sistema MOCAP. Un analisis ANOVA reveld que el TCS medio
estimado a partir de las cAmaras era significativamente diferente para cada sujeto
y velocidad de carrera (p ~ 0). La prueba también revel6 que los errores medios
de estimacion de la cdmara y de cada una de las IMU eran significativamente
diferentes (p ~ 0) para las diferentes IMU, sujetos y velocidades de carrera, con
la excepcion de los errores de estimacion de la parte superior del brazo, donde se
encontr6 un valor p de 0.066 para la influencia de la velocidad de carrera.

La Figura muestra el diagrama de Bland-Altman para el analisis del error
en las estimaciones de las cAmaras en comparaciéon con cada uno de los acelerd-
metros. El valor absoluto de la media del error cometido en la estimacion del TCS
con los sensores del pie y de la espalda es de 0.01 s (una muestra). Un sesgo po-
sitivo en este valor significa que la IMU sobreestima los valores obtenidos con las
camaras y una diferencia negativa significa que la IMU los subestima. Este error
medio aumenta a 0.05 s (cinco muestras) para la diferencia entre la estimacion de
las camaras y la de la IMU acopladoa a la parte superior del brazo. Los limites
de concordancia (1.96 veces la desviacion tipica) fueron [-0.01 s, 0.04 s| (-1 a 4
muestras) para el sensor acoplado al pie, [-0.04 s, 0.02 s| (-4 a 2 muestras) para
el sensor de la parte superior de la espalda y [0.0 s, 0.1 s| (0 a 10 muestras) para
la IMU acoplada a la parte superior del brazo. La Figura muestra también
graficos de correlacion que relacionan el TCS estimado a partir de las cAmaras y
las distintas IMU. Se observa una relacion positiva en todos los casos.
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(Arriba) Diagrama de Bland-Altman para el error en la estimacion del
de las camaras y de las IMU: en el pie (izquierda), en la parte superior de

la espalda (centro) y en la parte superior del brazo (derecha). La diferencia emparejada
entre las estimaciones de TCS de las IMU y las camaras se representa graficamente
frente a su media para todos los pasos de los experimentos. La diferencia media en
la estimacién del TCS entre la IMU y las cdmaras se representa con una linea recta
continua central. Los limites de concordancia del 95% (1.96 veces la desviacion tipica
de los errores de estimacion) se representan con lineas rectas discontinuas superior e
inferior. (Abajo) Gréficos de correlacion. El eje X muestra el TCS estimado a partir de
las cAmaras. El eje Y muestra el TCS correspondiente estimada a partir de las IMU

fijadas al pie (izquierda), la parte superior de la espalda (centro) y la parte superior del
brazo (derecha).
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5.4. Discusiéon de los resultados

En los dltimos anos, se han realizado numerosos trabajos que abordan la esti-
maciéon del TCS a partir de sensores inerciales colocados en diferentes segmentos
corporales. Para tener una idea clara del estado del arte, en la fase inicial de nues-
tro estudio abordamos una busqueda sisteméatica en una de las bases de datos més
amplias y reconocidas de investigacion cientifica (Web of Science), encontrando
trabajos relacionados. Encontramos que, por lo general, se han seleccionado seg-
mentos de la parte inferior del cuerpo para la colocacion de los sensores. La parte
superior del cuerpo raramente ha sido considerada para tal fin, con las excepciones
de algunos estudios esporadicos que consideraron un sensor colocado en el tronco.
Esto motivo este trabajo experimental, motivado por los beneficios potenciales de
la estimacion del TCS desde estas posiciones, que pueden extender la mejora de
la técnica de carrera al publico, permitiéndoles hacerlo incluso desde dispositivos
de consumo como teléfonos moviles.

Para disenar los experimentos, se adopté la configuracion habitual para estu-
dios en interiores basados en la carrera en cinta de correr. En este caso, no se
disponia de una cinta de correr instrumentada, por lo que se utiliz6 una estandar
y un sistema MOCAP visual de referencia, como se propuso en un trabajo ante-
rior |71|. Los métodos para estimar el TCS a partir de los sensores de la parte
superior de la espalda y del brazo se disenaron previamente, a partir de un estudio
inicial que consideraba experimentos no estructurados en los que participaron tres
sujetos aficionados. Para los experimentos de validacion, se incluy6 una mezcla de
corredores recreativos (cuatro) y de semiélite (dos), con el objetivo de extender los
resultados del estudio a una poblacion mas amplia. Las velocidades de carrera en
los experimentos (de 3.3 m/s a 5.6 m/s) estaban en el rango de ritmos normales
a altos (de 2.78 m/s a 5.56 m/s), como se propone en [67].

Las IMU se colocaron en posiciones comodas en la parte superior de la espalda
y el brazo, inspiradas en los habituales bolsillos utilitarios disponibles en el mer-
cado (utilizados principalmente para teléfonos moviles), en forma de brazaletes
alrededor de la parte superior del brazo, o arneses en la parte superior de la espal-
da. Se coloco una tercera IMU en el pie, como representante del estado actual de
los métodos de estimacion del TCS basados en IMU. Esta tercera IMU se utilizo
para interpretar los resultados de los nuevos métodos propuestos en este trabajo a
la luz de los resultados de otros métodos probados en el estado de la técnica. Con
este andlisis emparejado, se intent6é mitigar el efecto de las diferentes condiciones
experimentales de nuestra configuraciéon con respecto a las utilizadas en los expe-
rimentos originales, incluidos los sensores reales utilizados. El trabajo descrito en
[67] se seleccioné como representativo por varias razones. En primer lugar, este
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trabajo incluia la mayor poblacion y el rango mas amplio de velocidades, de entre
las referencias analizadas. Y lo que es méas importante, el algoritmo propuesto se
basaba en técnicas sencillas para detectar los contactos inicial y final. Los eventos
descritos en la senal se encontraban claramente visibles en nuestras senales, sin
realizar un procesamiento complejo, y, por lo tanto, se esperaba que la estimacion
a partir del algoritmo reproducido fuera menos propensa a presentar errores de lo
que podria ser el caso a partir de otros algoritmos analizados.

La estimacion del TCS requiere una segmentacion previa de los pasos a partir
de las senales muestreadas. El éxito de esta fase no fue generalmente publicado
en las referencias analizadas durante la busqueda sistemética, con la excepcion
de [68], que report6 una tasa de deteccion de pasos del 97 %, y [72], que reporto
valores cercanos al 100 % para el éxito en la deteccion de pasos. Los resultados ob-
tenidos también muestran una alta tasa de deteccion de pasos de todas las IMUs,
identificando por encima del 98 % de los pasos reales.

Utilizando las estimaciones del sistema 6ptico, se encontré (Tabla un tiem-
po medio de paso de 0.32 s y un TCS medio de 0.18 s. Estos resultados estan en
concordancia con estudios previos para carrera en cinta de correr [76], donde, para
velocidades entre 12 km/h y 20 km /h (nuestro rango de velocidades), los autores
reportaron un tiempo medio de paso de 0.34 s y un TCS medio de 0.22 s.

El TCS estimado a partir de la IMU acoplada al pie mostré un sesgo medio
de 0.014 s v una precision de 0.013 s. Estos valores significan que, de media, se
obtuvo un error de estimaciéon de una muestra con una precision de una mues-
tra adicional. Se trata de un error aceptable, ya que una mejora por encima de
este valor supondria una deteccidon casi perfecta. Este resultado confirma que la
estimacion a partir de los acelerémetros funciona correctamente en nuestra con-
figuracion experimental. Los resultados de nuestros experimentos difieren de los
obtenidos en el trabajo original que utilizaba el mismo método de estimacion apli-
cado a un sensor inercial que se lleva en el pie [67]. En este se indicaba un error
de estimacién mayor, de -0.03 s, con una precisiéon de 0.004 s. Por otro lado, en
|[71] se indicaba un error de estimacion mejorada de -0.008 s, con una precision de
40.004 s. Las condiciones experimentales son diferentes en nuestra configuracion,
lo que puede haber causado las diferencias.

Se encontré un valor de error medio de 0.008 s en las estimaciones del sensor
acoplado a la parte superior de la espalda en comparacién con el valor correcto,
con una precision (desviacion tipica) de 0.016 s. Este error es similar al encontra-
do en la estimacion del sensor acoplado al pie, lo que puede hacernos sospechar
que se puede esperar un rendimiento similar en términos generales entre las IMUs
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acopladas al pie y a la parte superior de la espalda, aunque la diferencia resulto
ser significativa en términos estadisticos (ANOVA, p ~ 0). En cuanto a las estima-
ciones desde la parte superior del brazo, las estimaciones del TCS fueron menos
exactas y precisas, registrando hasta 0.049 s de error medio con una precision
de 0.027 s (desviacion tipica). Sin embargo, los valores se encuentran dentro del
rango de valores notificados para la estimacion del TCS a partir del estado del
arte. Los autores de [67] y [69] informaron de errores medios en torno a 0.03 s, y
[68] v [69] informaron de un error medio similar, en torno a 0.05 s. Una precision
con una desviacion tipica estimada en torno a 30 ms fue menos frecuente. Solo
[69] informé de una desviacion tipica de error similar, de 34.1 ms, para los errores
de estimacion de un sensor inercial montado en la parte inferior de la pierna.

A modo de resumen, la Figura muestra, utilizando barras de error, la pre-
cision (como valores absolutos, para facilitar la comparacion) y exactitud de otros
métodos reportados en la literatura y los analizados en este trabajo. Esta se acom-
pana de la Tabla que contiene la informacion extraida de las referencias. Se
han comunicado valores de rendimiento muy variados. Hay, por un lado, méto-
dos muy exactos y precisos |72} 74|, y estimaciones a partir de la pelvis y el pie,
realizadas por [69]. Este alto rendimiento puede justificarse, ya que en estos estu-
dios las condiciones experimentales estaban muy controladas, lo que puede haber
reducido la variabilidad de los pasos analizados. En [72] se monitorizaron 50 m
de carrera estable de atletas de élite; los autores de [69] v [74] analizaron s6lo un
niamero reducido de pasos (diez y cuatro, respectivamente). En cualquier caso,
el método de estimacion parece afectar a los resultados, ya que [69] informa, a
partir de los mismos experimentos, de un mejor rendimiento para las estimaciones
basadas en la pelvis y en una combinaciéon de la parte baja de la pierna y el pie.
Para el resto de referencias, el rendimiento es variado, y los métodos analizados
en este trabajo son comparables a ellos, teniendo las estimaciones a partir del
pie y la parte superior de la espalda uno de los errores més bajos y, por el con-
trario, las estimaciones a partir de la parte superior del brazo uno de los méas altos.

Este trabajo es, hasta donde sabemos, el primer estudio experimental para
estimar el TCS a partir de la parte superior del brazo y la parte superior de la
espalda. Los resultados confirman la viabilidad de obtener una estimacién sig-
nificativa del TCS a partir de la parte superior de la espalda y del brazo. En
consonancia con estudios anteriores [67], otros estudios que aborden una evalua-
ci6n sistematica de otros eventos de senales de la parte superior de la espalda
y el brazo, como indicadores del contacto inicial y final del pie, podrian llegar
a confirmar la optimalidad del algoritmo propuesto, o conducir a mejoras de los
resultados de la estimacion. Las pruebas con una poblacion mayor, y fuera de las
condiciones de laboratorio, son otras lineas de investigacion futura.
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Figura 5.7: Barras de error (exactitud + precision) indicadas en las referencias ana-
lizadas y de los métodos propuestos en este trabajo. Las etiquetas del eje X muestran
la referencia y una letra (ver Tabla que hace referencia al método de estimaciéon
especifico cuando se proponen técnicas diferentes en el mismo trabajo. Los tres ultimos
valores corresponden a los métodos propuestos en este trabajo (utilizando IMUs en el
pie, la parte superior de la espalda y la parte superior del brazo).
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Parte 111

Prediccion del Movimiento Humano






CAPITULO 6.

TECNICAS DE PREDICCION A CORTO PLAZO

La tarea de predecir el desplazamiento de una persona implica disenar un algo-
ritmo de prediccién capaz de adaptarse tanto al amplio abanico de movimientos
posibles, como a la rapida transicién entre ellos. Esto ha llevado en diferentes
casos a proponer un marco que disocia la prediccion a corto plazo |77, 78] y la
prediccion a largo plazo [31]. Mientras que la prediccion a largo plazo se emplea
para planificacion global de trayectorias o estimacion de objetivos, la prediccion
a corto plazo se utiliza en aplicaciones que requieran de una alta precisiéon y una
rapida velocidad de respuesta, como en la navegacion robdtica local o en la evita-
cion de colisiones.

Los predictores basados en leyes fisicas componen la mayor parte del abani-
co de técnicas de prediccion a corto plazo. Estos predictores se caracterizan por
representar el movimiento mediante un modelo cinematico. Este modelo suele ir
implementado junto con un filtro bayesiano recursivo para gestionar la incerti-
dumbre de la prediccion [32) 33, 134].

En el contexto del movimiento humano, estos predictores no pueden alcanzar
la misma precision que se obtiene cuando se aplican para otros objetivos moviles.
Es por ello que algunos autores optan por enriquecer el algoritmo de prediccion
con otras fuentes de informaciéon (comtinmente denominadas sefiales contextuales)
como los ajustes posturales anticipatorios (APAS) [19]. Estos son rapidos movi-
mientos que realizamos de forma involuntaria para preparar nuestro cuerpo a una
futura situacion, como un cambio de direccion.

Otra alternativa es la de combinar la estimacion de varios modelos, ya sea
mezclando tnicamente modelos cinematicos o integrandolos con otros tipos de
prediccion, en lo que se conoce como un algoritmo multimodelo [44] 45].

En este capitulo se describen los componentes necesarios para disenar los al-
goritmos de prediccién que se presentan en esta tesis. El tipo de prediccién que
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se estudia es la predicciéon a corto plazo y basada en factores biomecanicos de la
marcha humana. Esto incluye la definicion del modelo cinematico de movimiento,
la gestion de la incertidumbre, la incorporaciéon de las senales contextuales y la
prediccion multimodal.

6.1. Modelos de movimiento para el desplazamiento 2D

Entre los enfoques més sencillos se encuentran aquellos que representan el
movimiento como una ecuacién que relaciona variables de posicién, orientacion,
velocidad y aceleracion de la persona [31]. Como resultado, se define un modelo
cineméatico que describe la evolucion del estado del movimiento con respecto al
tiempo. Aunque el objetivo de la prediccion es estimar la trayectoria de una per-
sona, los modelos cineméaticos suelen plantearse para predecir la posicion de un
inico punto en el espacio, sin tener en cuenta las articulaciones del cuerpo.

El primer paso a tomar para el diseno del modelo es definir el vector de estado
que representard la posicion y velocidad de la persona en un instante de tiempo.
En 2 dimensiones, la posicién de la persona se representa mediante las coordena-
das cartesianas en los dos ejes (z,y) y el angulo de la direccion del movimiento
(¢). Por otro lado, la velocidad en ese instante se divide en velocidad transversal
(v) y velocidad angular w. En conjunto, el vector de estado se representa como
X = [z,y,¢,v,w]. En esta configuracion la velocidad esté siendo representada
mediante coordenadas polares, ya que se estd descomponiendo en el modulo v y
su orientacion ¢, pero existe también la posibilidad de utilizar una representacion
cartesiana del mismo dividiendo la velocidad en su componente en cada eje (&, 7).
En este caso, el vector de estado quedaria como X = [z, 1, y,y, w|. La relacion
entre ambas representaciones se recoge en las ecuaciones y

v=1/3%+ 2 (6.1)
¢ = tan™'(y/) (6.2)

En esta tesis se aplica la representaciéon con la velocidad en coordenadas po-
lares.

En segundo lugar, se debe definir el modelo de movimiento que regira la evo-
lucion del vector de estado de un instante a otro. El conjunto de ecuaciones a
describen un modelo curvilineo genérico de movimientos en dos dimensiones y
en tiempo continuo. Estas ecuaciones representan la evoluciéon de las componen-
tes del vector de estado mediante el valor dado de aceleracion tangencial a,(t) y
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» X

Figura 6.1: Geometria del movimiento para los modelos cineméticos 2D de un objeto
en movimiento.

aceleracion normal a,(t) [32} [79] (ver Figura [6.1).

i(t) = v(t)cos(s(t)) (6.3)
g(t) = vlt)sen((t)) (6.4)
ot) = alt) (6.5)
(1) = wit) = au(t)/v(t) (6.6)

Los valores ¢(t) y w(t) son la orientacion y la velocidad angular, respectiva-
mente.

Variando el valor de las aceleraciones (a.(t) y an(t)), puede llegarse a repre-
sentar cualquier trayectoria (ver Figura [6.2)).

Teniendo como referencia este modelo de movimiento en tiempo continuo,
pueden definirse cuatro modelos cinemaéaticos simplificados para tiempo discreto
en funcion de las suposiciones de (at, a, y w) que se tomen |32]: Modelo rectilineo
de velocidad constante (CV), modelo rectilineo de aceleracion constante (CA),
modelo curvilineo de velocidad constante (CTRV) y modelo curvilineo de acele-
racion constante (CTRA).

El modelo CTRA es el mas genérico de los cuatro modelos. Parte de la su-
posicion de que a; # 0y a, # 0. Esto supone que w = cte # 0 (ecuacion [6.6).
Utilizando el vector de estado X = [z, y, ¢, v, w], la discretizacion de las ecuaciones
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Figura 6.2: Trayectorias formadas a partir del modelo curvilineo en funcién de los
valores tomados por (at, a,) [32].

cinematicas (6.3/[6.6) da como resultado la ecuacion [6.7] [79)].

Tpp1 Ty wi cos(dk + wpAl) — I cos(r) + AR i (g, + wi AL) — 2 sin(gy,) |
Yk+1 Yk wi Sin(d) + wpAl) — T sin(y) — W08l o5y, + wi At) + 2k cos(¢r)
br+1 | = | ok | T wp At
V+1 Vg at At
W1 Wi i 0 |

A partir del modelo CTRA discreto, se pueden calcular las ecuaciones de los otros
3 modelos [32].

Para el modelo CTRV (ecuacion [6.8), se supone a; = 0y a,, = cte # 0, lo que
implica que w = cte # 0.

Tht1 Ty, wesin(¢r + wrpAt) — FEsin(dy)
Ykt1 Yk —arcos(y + wipAt) + Ecos(dx)
Drt1 = ¢ | + wi At (6.8)
V41 Vg 0
Yk+1 JorRy Wk 0

Para el modelo CA (ecuacion [6.9)), se supone a;, = cte # 0. Por otro lado, a,, = 0,
lo que implica que w = 0.
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Thi1 Ty, (ve At + §AE)cos(¢y,)
Yk+1 Yk (or At + §AL%)sin(¢y)
Prt1 =| ¢ | T+ 0 (6.9)
Vkt1 Vg, ar At
Wk+1 | oy W, 0

Para el modelo CV (ecuacion [6.10]), se supone a; = a,, = w = 0.

Tkl T vgcos(dx) At
Yk+1 Yk vsin(gg) At
Prt1 =| ¢ |t 0 (6.10)
Vk+1 Uk 0
Wet+1 | oy, Wi 0

6.2. Gestion de incertidumbre: Los filtros Recursivos

La prediccion de la trayectoria futura de una persona dada por los modelos
cineméticos se compone de un conjunto de posiciones y orientaciones que defi-
nen su estado en distintos instantes futuros. A cada vector de estado se le puede
asociar una incertidumbre que crece a medida que es mayor el horizonte de pre-
diccion (ver Figura . Para la estimacion de las distintas posiciones, asi como
la de su incertidumbre asociada, se utilizan filtros recursivos, comunmente filtros
de Bayes. Estos filtros estiman la posicion de la persona en funcion del modelo de
movimiento y su vector de estado anterior. Los procesos temporales que cumplen
esta condicion se conocen en la teorfa de la probabilidad como cadenas de Mérkov.

)=

\

Figura 6.3: Representacion crecimiento de la incertidumbre a medida que aumenta el
horizonte de prediccién.

Encontramos dos grandes conjuntos de filtros recursivos derivados de los fil-
tros de Bayes [80]: La familia de los filtros gausianos, donde se sitian las distintas
variantes de los filtros de Kalman, y la familia de filtros no paramétricos, con el
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filtro de histograma o el filtro de particulas.

Cuando tratamos otros problemas de estimacion y aplicamos estos filtros para
aproximar la posiciéon de un objetivo basado en los datos de los sensores, la utili-
zacion de estos filtros se descompone en una fase de prediccion y en una fase de
correccion. En el caso de la prediccion, su uso es parcial, ya que solo se aplica la
fase de prediccion.

6.2.1. Filtro de Kalman

Todas las técnicas gaussianas comparten la idea basica de que la estimacion
de los vectores de estado estan representadas por distribuciones normales multi-
variables. En el caso del filtro de Kalman esta estimacion se aplica para estados

continuos y se representa mediante la media y; v la covarianza &. La fase de
prediccion del algoritmo de Kalman se muestra en las ecuaciones y

,&t = At,[l/tfl + Btut (611)
&= A& 1Al + Ry (6.12)

Los valores p; v & se calculan a partir de sus valores p;_1 v &_1 en el instante
anterior t — 1. Estos valores se actualizan mediante la matriz lineal A; vy B; que
representan el modelo fisico. La matriz R; representa la covarianza de la incerti-
dumbre.

El filtro de Kalman presupone que el sistema es lineal. Sin embargo, las transi-
ciones de estado y las mediciones rara vez son lineales en la practica, como ocurre
con los sistemas descritos en la seccion Por ello, se suele utilizar el filtro de
Kalman extendido, o EKF, que permite obviar la suposiciéon de linealidad. En
este caso, el supuesto es que la probabilidad de transiciéon del estado se rige por

la funcion no lineales g (ecuaciones y [6.14])).

fir = g(fu—1, ur) (6.13)
& = thtfthT + Ry (6.14)

El EKF utiliza el jacobiano G; en lugar de las correspondientes matrices del

sistema lineal A; y B; en el filtro de Kalman. Para los modelos de movimiento CV,
CA, CTRV y CTRA, los jacobianos GV, G4, GETEV y GETEA correspondientes
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a las distintas funciones de g®V, ¢©4, ¢¢TRV y ¢®TRA son los recogidos en las

ecuaciones - 6.18] respectivamente.

0 —wvpsin(pr)At  cos(pp)At
1 vicos(op) At sin(¢y) At
0 1 0
0 0 1

cv (6.15)

o O o =

—(%TM + v At)sin(dy
2
(% + v At)cos(pp

cos(pr) At
sin(pr) At

)
CA )
1 0
0

(6.16)

o o o =
o O = O

wcos(dr + Atwy,) — Ecos(¢y,
W sin(y + Atwy) — Esin(dy

— T)k

1 . 1 .
oo Sin(og + Atwy) — -sin(dx

GCTRV _ —w%ecos(qﬁk + Atwy) + w%ﬂcos(qﬁk

) )
) )
X ; (6.17)
0 1

o O O =
o o = O

s (sin(pp) — sin(dr, + Atwy)) — 2k cos(¢r) + BB cos(¢y, + wiAt)

Wi

s (—cos(pk) + cos(d + Atwy)) — 2sin(gy,) + LELEBLsin(g), + wj,At)

w? k
1

0

GCTRA _

o o o =
o O = O

L sin(pr, + Atwy,) — = sin(¢y,

Wi Wi

)
_wikcgs(qsk =+ At’UJk) + wikCOS((]Sk;) (618)
0
1

6.2.2. Filtro de histograma

Los filtros de histograma descomponen el espacio en un ntimero finito de regio-
nes y cada una de ellas se representa por un tnico valor de probabilidad. Cuando
estos filtros se aplican a espacios finitos, se conoce como filtro de Bayes discreto,
mientras que cuando se aplican a espacios continuos, son filtros de histograma.

dom(Xy) = 14 U xoy... U gy (6.19)
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En la ecuacion X; describe el estado de la persona en el instante t y
dom(X,) el espacio de estados que recoge los posibles valores que podria asumir
X;. Cada x, representa una regién. Si interpretamos el estado de la persona co-
mo las coordenadas espaciales X, Y y Z, estariamos directamente dividiendo el
espacio fisico en una cuadricula tridimensional. Esto disminuye la precision en la
prediccion de las posiciones, pero aumenta la eficiencia computacional.

Para cada celda de la rejilla xj; se calcula la probabilidad asociada segtn la

ecuacion [6.20]

Pri = Zp(Xt = y|ug, X1 = 23)pip—1 (6.20)

6.2.3. Filtro de particulas

Al igual que para el filtro de histogramas, el filtro de particulas aproxima
la incertidumbre y prediccion mediante un conjunto de valores. En este caso, la
distribucioén se representa mediante un conjunto de muestras extraidas de la distri-
bucion real (ecuacion . Estos filtros presentan la ventaja de poder representar
las distribuciones correspondientes a modelos de prediccién no lineales.

X = x,&l], x?], o x,[fM] (6.21)

Cada una de las muestras que componen la distribucion recibe el nombre de
particula xﬁ”] y representa una posible hipotesis del valor de prediccion. M es el
nimero total de particulas dentro del conjunto total X;. La probabilidad de que
una particula tome un valor es proporcional a la distribucion, lo que implica que
las particulas se acumularan en mayor medida en la regiéon donde es mas probable
que se encuentre el valor real de prediccion.

Para aplicar recursivamente el filtro de particulas, el conjunto de particulas
X; se calcula a partir del anterior conjunto X, ; procesando cada una de las
particulas " ;.
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6.3. Senales Contextuales

Las senales contextuales se definen como todos los estimulos internos y ex-
ternos relevantes que influyen en el comportamiento de movimiento [31]. Estas
senales se pueden clasificar en funciéon de su relacién con el agente objetivo: pro-
cedentes de la persona, procedentes del entorno estatico y procedentes de otros
agentes dindmicos en la escena.

Dentro de las senales procedentes de la propia persona, se encuentran
las variables cineméticas, como posicion, orientacion y velocidades actuales, en las
que se basan la mayor parte de los predictores fisicos, los ajustes posturales anti-
cipatorios (APAs) y otros indicadores no dinamicos como la edad, personalidad o
comportamiento de la persona en ciertas situaciones.

El segundo subgrupo comprende las senales estaticas procedentes del en-
torno. Los predictores que incorporan este tipo de senales tienen en cuenta la
posicién global de la persona en el mapa, y la localizacion de los obstaculos cir-
cundantes. Esta informacion permite trazar la trayectoria futura teniendo en cuen-
ta los obstaculos que la persona se puede encontrar en el camino o los posibles
objetivos. Esta informacion se representa en muchas ocasiones como rejillas de
ocupacion.

En el dltimo subgrupo se recogen las senales procedentes de otros agentes
dindmicos, que intervienen en la interaccién y la influencia mutua entre dos o
més agentes, tanto en situaciones de cruce, o en el caso de que viajen juntos.

6.3.1. Ajustes posturales anticipatorios

Andar en linea recta y en terreno llano es el patréon basico de movimiento
locomotor, pero al cambiar de direccién, andar en zonas inclinadas o correr, las
necesidades de estabilidad se incrementan y los movimientos de nuestro cuerpo se
vuelven mas complejos. Un mecanismo que aplicamos de forma involuntaria en
estas situaciones es el de los Ajustes Posturales Anticipatorios (APAs), cor-
tos movimientos que realizamos para preparar nuestro cuerpo a la futura situacion.

Entre los APAs més reconocidos en la literatura, se encuentran los adelantos
de la mirada, cabeza y tronco al cambio de direccién de la marcha, pero existe una
discrepancia en el modo de anticipacion con el que ocurre. Existe asi dos enfoques,
el que interpreta que la APA ocurre siempre con un adelanto temporal fijo antes
del movimiento, y el que interpreta que la APA se desencadena a una distancia
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Figura 6.4: FEvolucién de la orientacion de la mirada, cabeza y tronco en giros. Antes y
después del giro, las tres orientaciones se mantienen alienadas. Sin embargo, al inicio del
giro, los dngulos de cada una varian de forma distinta como resultado de la preparacién
al giro.

fija del punto espacial donde se realizaré el movimiento.

En [19] se recopilan los resultados de estudios que analizan la anticipacion de
la parte superior del cuerpo al giro y concluye que el giro de la cabeza se adelanta
de media 200 ms al giro. En cuanto a la mirada, esta puede llegar a anticiparse
557 ms al giro, pero las mediciones de la anticipacién son muy variables, incluso
pudiendo registrar primero el giro del tronco antes que el de la vista. Respecto al
torso, se muestra que el giro horizontal que se realiza no se adelanta significativa-
mente a la direccion de movimiento. Sin embargo, ocurre un balanceo lateral del
tronco que presenta un adelanto similar al de la cabeza.

La anticipacion de los distintos segmentos corporales puede verse influenciada
por la visibilidad del entorno en el que se tomen los experimentos. En [9] se estudia
la influencia de la luz en la anticipaciéon. Tanto la mirada como la cabeza siguen
anticipando aunque nos encontremos a oscuras, pero sus resultados muestran que
la anticipacion se reduce hasta la mitad.

Otro enfoque es el que sostiene que la anticipacion esta marcada por un ade-
lanto espacial [81} 82} |83]. En [82] se proponen unos experimentos en los que los
participantes deben rodear un obstaculo siguiendo en primer lugar una trayectoria
marcada y en segundo lugar haciendo el recorrido libremente. En ambos casos se
registro que la cabeza comenzaba a girar 1.1 m antes de alcanzar el obstaculo. Sin
embargo, cuanto mas cerrado era el giro que se pretendia hacer, el torso comenza-
ba a girar cada vez més tarde reduciendo el radio de giro. Otro dato interesante
que se encontrd es la variacion de la velocidad durante el giro en funciéon de la
curvatura del mismo. Esto fue observado anteriormente por [83|, que mostré que
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repitiendo el mismo giro, pero a distintas velocidades, el adelanto de la cabeza
ocurria en distintos tiempos pero a la misma distancia.

A pesar de la discrepancia de resultados, a la hora de comparar estos estudios
se debe tener en cuenta factores como el diseno de los experimentos, los umbrales
o puntos de referencia que se toman para extraer los valores de tiempo y distancia
o las circunstancias del entorno en el que se realizan. La variabilidad de esto
hace que pueda resultar imposible la comparacion. Aun asi, podemos decir que
el adelanto temporal y espacial de la mirada, cabeza y tronco depende de los
siguientes factores:

Visibilidad del entorno, tanto la iluminacion [9], como la oclusion del destino
final [83].

Restricciones de movimiento a la hora de realizar el giro y radio de giro [82].

Velocidad del giro [83, 81].

Caracteristicas de la propia persona, como edad o altura.

6.4. Prediccién multimodelo

Resulta complicado intentar definir un modelo genérico que abarque el amplio
abanico de movimientos que conforman la actividad humana. La busqueda de este
modelo fisico es un problema que comparte tanto el campo de la prediccion como
el de la estimacion, entendiendo por estimacion el calculo del estado actual de la
persona.

La mayoria de los enfoques actuales en la prediccion del movimiento humano
estan disenados para tareas aisladas que raramente puede extrapolarse a otros
contextos. Una alternativa popular es la division de la marcha en modos de movi-
miento, cada uno de ellos descrito por uno o la combinaciéon de varios modelos de
prediccién distintos. La uniéon de este conjunto heterogéneo de técnicas de predic-
cion se denomina como prediccién multimodal y tiene su origen en la estimacion

hibrida.

6.4.1. Estimacién hibrida y multimodal

La estimacion hibrida [84] recibe su nombre debido a su descomposicion en
una parte discreta, la estimacién del modo de movimiento actual en el que se
encuentra la persona, y otra de continua, la estimacién de posicion segiin el modo
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de movimiento. Este enfoque es particularmente bueno para procesos con una in-
certidumbre dependiente de la exactitud con la que los modelos fisicos se ajustan
al movimiento real, como en el caso del seguimiento de objetos o personas.

Una solucién basica a la estimacion hibrida es la Estimacion tras decision. Este
método decide el modo de movimiento en el que es mas probable que se encuentre
el proceso dentro del conjunto de opciones conocidas y aplica las técnicas de esti-
macioén correspondientes como si ese modo fuera el verdadero. En este contexto,
el término de FEstimacion hace referencia a determinar la posiciéon en un espacio
continuo, mientras que Decision es la seleccion del modo del movimiento que tiene
un valor discreto. Este primer enfoque presenta la desventaja principal de no estar
teniendo en cuenta en la estimacion el posible error en la decision del modo de
movimiento. Ademas, el propio resultado de la estimacion resulta beneficioso para
la decision.

El enfoque de estimacion multimodal (MM) sortea la dificultad en la determi-
nacion de la incertidumbre del modo utilizando mas de un modelo. Estos métodos
asumen un conjunto de modos como posibles candidatos del modo verdadero en
un instante de tiempo, ejecuta el banco de modelos elementales asociados al con-
junto de modos y genera una estimacion global basada en los resultados de los
modelos elementales.

De igual forma que para el problema de la estimacion, el concepto de algo-
ritmo multimodelo se ha aplicado en la predicciéon de la trayectoria humana. Las
técnicas estudiadas en la estimacion son extrapolables a la prediccion, si se tiene
en cuenta la propagacion de la incertidumbre a mediada que crece el horizonte de
prediccion [44, 85, 86, 45].

6.4.2. Componentes de los algoritmos MM

Como recoge [84], los predictores multimodelo suelen costar de cuatro elemen-
tos:

1. Conjunto de modelos: Los algoritmos MM cuentan con un ntmero fijo o
adaptable de modelos que dependen de la aplicacion.

2. Estimacion recursiva: El filtro recursivo para estimar la posicién segtin un
modelo de movimiento como el filtro de Kalman (KF).

3. FEstrategia de cooperacion: Una estrategia para tratar las incertidumbres
cuando el algoritmo MM estima la trayectoria futura como una secuencia
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de modos de movimiento. Esta fase no esta presente en todos los algorit-
mos MM, solo en aquellos en los que las posibles secuencias de modos se
ramifican y crecen exponencialmente a medida que se incrementa el hori-
zonte de prediccion. Las estrategias de cooperacion combaten este problema
limitando la ramificacion.

4. Procesamiento de la salida: Un mecanismo para generar la mejor estimacion
global a partir de una fusioén o selecciéon de filtros individuales.

El tipo de procesamiento de salida que seleccionemos implica como se calcula
el resultado de cada iteracion en la prediccion. Pueden distinguirse 3 enfoques:

s Decision ponderada: A cada prediccion correspondiente a un modelo, se le
asigna un peso en funcion del criterio de optimizacion aplicado. La prediccion
resultante es la ponderacion de todas las estimaciones individuales.

» Seleccion: Al igual que en la anterior, se le asigna un peso a cada modo de
prediccién. Sin embargo, la salida sera la secuencia de modelos méas proba-
ble o la ponderaciéon de un subconjunto de estimaciones condicionadas por
el modo de movimiento. Dos algoritmos utilizados para la decision de las
secuencias méas probables son el algoritmo de Viterbi y el B-best.

» Decision aleatoria: Ponderacion de una serie de estimaciones basadas en
secuencias de modo elegidas de forma aleatoria.

6.4.3. El algoritmo multimodelo auténomo aplicado a la prediccién

Los algoritmos multimodelo autonomos (AMM) se caracterizan por el hecho
de que cada uno de sus modelos elementales funciona de forma individual e inde-
pendiente de todos los demaés filtros elementales [84]. Esto se debe a que supone
que el modo verdadero s; en el que se encuentra la persona serd invariante en la
secuencia de tiempo de t = 0 at = K. Llevado a la prediccién, esto quiere decir
que para una prediccion de la trayectoria desde el instante actual £ = 0 hasta el
horizonte de prediccion t = T, el célculo para cada momento ¢ serd mediante la
aplicacion del mismo modelo o misma combinacion de ellos. Ademas, el conjunto
de modelos disponibles sera siempre el mismo para cada instante.

Esta clase de algoritmos es 6ptima si el modo verdadero es invariable en el
tiempo, pero desconocido dentro del conjunto de modelos utilizado.
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Cada ciclo de un algoritmo AMM se compone de 3 fases: aplicacion del filtro
recursivo, actualizacion de los pesos de cada modelo y fusion de las estimaciones
del banco de modelos. Los algoritmos AMM carecen de Fstrategia de cooperacion
al basarse en la suposiciéon de que el modelo verdadero es invariante a lo largo de
todo el horizonte de prediccion.

En la primera fase, a cada modelo del conjunto (que identificamos con el sub-
indice ¢) se le aplica el filtro recursivo para realizar su estimacion. Como resultado
de esta fase se obtiene una estimacion del futuro vector de estado de la persona
2! para el horizonte de prediccion ¢ y la matriz de covarianza asociada . Las
ecuaciones y muestran esta fase utilizando la fase de prediccion de un
filtro de Kalman extendido, representado por la funcién no lineal g(z!™') y su
jacobiano G¥, y donde R¥ es la covarianza asociada.

La segunda fase calcula los pesos correspondientes a cada modelo que se apli-
can en la ultima fase del algoritmo. En la ecuacion se aproxima el calculo
del residuo de medicion del filtro de Kalman z! a la diferencia entre el vector de

estado el instante k ([z]}) v la estimada en el ciclo anterior ([Z]}).

P (6.2
Li = N(#;0,&) (6.25)
t—=171t
,LLZ- Lz
1; S (6.26)

El modelo de verosimilitud se asume como una distribucién normal de media 0
y covarianza &!. Con la probabilidad del residuo L}, se calculan los pesos de cada
modelo pl.

La tercera fase se trata de la fusion de algoritmos, que devuelve la estimacion
del vector de estado futuro 2! y su covarianza £* asociada.
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it = fouf (6.27)
=7 [+ @ —af) x (@ — )"y (6.28)

)

(6.29)

Las ecuaciones de a son una adaptacion para la prediccion del algo-
ritmo de estimacion descrito en [84].

6.5. Evaluacién de la prediccion

A lo largo de este capitulo, hemos definido las predicciones como un conjunto
de coordenadas y orientacién, junto con una covarianza que modela la incertidum-
bre. El error que se comete al predecir puede ser evaluado desde dos puntos de
vista: como una evaluacion geométrica, evaluando el error de posiciones espaciales,
o como una evaluacion probabilistica teniendo en cuenta la distribuciéon del error.

Las métricas geométricas son las mas utilizadas en todos los ambitos de apli-
caciéon. En el ambito de la prediccion, dentro de todas las opciones existentes,
destacan en mayor medida la aplicaciéon de la Distancia Euclidia Media, el Error
Final de Desplazamiento y la Distancia de Hausdorff Modificada.

La Distancia Euclidia Media, dentro de las métricas de evaluacion geo-
métrica, es probablemente la métrica mas comun [36] |43, |45, [85, [87]. Esta pro-
media las distancias euclidias entre los puntos de la trayectoria predicha P =
(x,y)1, (x,Y)2, ..., (x,y)r vy la real P = (Z,9)1,(Z,9)2, .., (Z,9);. Cada una de las
predicciones de la trayectoria futura tiene asociada un horizonte temporal, y se
compara con la que realmente se recorrié desde la posicion inicial a la que se pre-

dijo (ecuacion 6.30)).
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El Error Final de Desplazamiento, es una métrica derivada de la anterior
que consiste en tomar como indicador del rendimiento unicamente la distancia
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euclidia de la dltima prediccion con el mayor horizonte temporal [36].

La Distancia de Hausdorff Modificada [88|, permite comparar las dos
trayectorias, predicha y real, independientemente del los horizontes de predicciéon
y del nimero de posiciones que las compongan. Esta determina el grado de seme-
janza entre dos conjuntos de puntos A = ay,as,....,a,, y B = by, bo, ...., b, como
la media de la minima distancia entre cada par de puntos (ecuacion [6.31])

1 ,
dyup(A, B) = i lx)nelgd(ai,bj) (6.31)
a;€EA 7

siendo d(a;, b;) la distancia euclidia entre ambos puntos.



CAPITULO 7.

PREDICCION MEDIANTE MODELOS CINEMATI-
COS DE LA MARCHA

La prediccion del movimiento humano mediante modelos cineméticos esta li-
mitada debido a que estos resultan demasiado genéricos para describir la marcha.
La posicion y la orientacion del sujeto presentan fluctuaciones como consecuencia
de la alternancia del paso que no son consideradas intrinsecamente por los mode-
los cinematicos cléasicos y les llevan a predicciones erréneas.

Una primera solucién que se nos puede ocurrir, es la de filtrar dichas ondula-
ciones de la marcha usando métodos de filtrados habituales. Estos tipos de filtros
producen una respuesta plana para todas las frecuencias excepto para el rango de
frecuencias, seleccionado que se pretende suprimir. Sin embargo, desde el punto
de vista de una predicciéon en tiempo real hay que tener en cuenta que estas téc-
nicas pueden anadir un retraso temporal excesivo entre las senales originales y las
filtradas que puede afectar a las predicciones.

En este capitulo evaluaremos la viabilidad de esta solucion aplicando filtros de
distinta naturaleza como el Butterworth de rechazo de banda o el filtro Savitzky-
Golay. Su rendimiento se comparard con el de aplicar los modelos cinematicos
directamente sobre los datos y con su aplicacion tras un filtrado offline que se
considerard como referencia de un filtrado dptemo. El filtrado offline serda un mé-
todo tedrico no aplicable a contextos en tiempo real.

7.1. Aplicaciéon de los modelos y analisis del error

Para comprobar la validez de cada modelo de predicciéon, en cada instante de
tiempo k se realizo la prediccion de la trayectoria de la persona del siguiente se-
gundo y posteriormente se comparé con los valores reales observados. Para ello, el
modelo se aplica recursivamente introduciendo como entrada el resultado en la ite-
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Xk odelo de [Xk‘l-l "'Xk+100]

Xk+n

<

Figura 7.1: La figura describe la aplicaciéon de un modelo de predicciéon a partir de la
muestra Xy = |2, Yk, Pk, Vk, ax, wi| de una trayectoria en bruto.

racion anterior hasta alcanzar el segundo de prediccion (ver Figura|7.1)). La salida
del modelo para el instante k es un vector de 100 predicciones X = [Xk+1...f(k+100]
(cada muestra es un horizonte de prediccion de 0.01s a 1s), siendo el vector de
estado Xy = |2k, Yk, Ok, Vk, Gk, W]

Para cada evaluacion de un modelo a partir de la muestra k, la secuencia de
errores de prediccion ey, se definié como la secuencia de distancias euclidianas entre
los valores de posicion predichos (Zg11..-Zk+100, Ykt1---Uk+100) Y 1os reales recorridos

(Tpa1--Tri100, Yeo1---Ykr100) de la trayectoria en bruto (ver Figura [7.2)).

Los errores resultantes de cada modelo de prediccion se estudiaron desde 2
enfoques: el error cometido segin el horizonte de prediccion y el error segtun el
tipo de trayectoria. Para el primer enfoque, los errores para cada modelo y cada
horizonte de prediccion (de 0.01s a 1s) se representan en una grafica donde se sin-
tetizan con la media cuadratica del error (RMS). Para el segundo, el valor RMS
con un horizonte de 1 s se subdivide segiin el tipo de trayectoria y se recoge en
una tabla.

7.2. Prediccidn sin filtrado de los datos

Con este método de prediccion, evaluamos el impacto de la naturaleza oscila-

toria de la marcha humana al modelarla con los modelos cineméaticos basicos. Los
modelos que se estudian son el CV, el CA, el CTRV y el CTRA.

En cada una de las trayectorias grabadas, para cada instante de tiempo k,
debe calcularse el vector de estado Xy = [z, Yk, Ok, Uk, @k, wk] que se introduce al
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Estado inicial (X;) N Modelo de Predicciones ([X;41 .. Xxs100])
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Figura 7.2: La figura describe la aplicacion de un modelo de predicciéon a partir de la
tercera muestra (k=3) de una trayectoria en bruto [z, Yk, ¢, Vg, @k, wi]. Las predicciones
se extienden secuencialmente durante un segundo (100 muestras, k=4...103) utilizando
el vector de estado inicial resaltado en la columna azul (izquierda). La secuencia de
errores de prediccién se define entonces a partir de la distancia euclidea de las posiciones
predichas y reales del sujeto (k=4..103).
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modelo predictivo(CV,CA,CTRV o CTRA). La orientacion actual del desplaza-
miento ¢y, y la velocidad de traslacion vy se estiman a partir de la posicion (zy, yx)
de acuerdo con las ecuaciones [7.1] y

or = atan Yk — Yr—1 (7.1)
Tk — Th—1
T — Tp—1)? + (Yo — Ye—1)?
v = \/( k k 1)At (yk Yk 1) (7.2)

La velocidad de rotacion wy y la aceleracion de traslacion ayp se estiman a
partir de ¢, vy segin las ecuaciones [7.3] y

ap = (Uk—kal)/At (73)
wy = (dx — Pr—1)/ At (7.4)

7.3. Prediccion con filtrado offline

Para corregir las limitaciones del predictor expuesto en la seccion anterior, re-
currimos al estudio de los efectos inducidos en él por la biomecanica de la marcha.
Se sabe que en la marcha normal, la pelvis se mueve de lado a lado una vez por
ciclo, cargando la parte superior del cuerpo sobre cada pierna para mantener el
equilibrio (ver Figura . Del mismo modo, el desplazamiento hacia delante no
es constante, y produce variaciones en la velocidad segin la fase del paso. Las
senales de velocidad y orientacion resultantes correspondientes a la pelvis tienen
una forma sinusoidal [17, 18].

Para incluir este comportamiento en el modelo, se propone un filtrado offfine
de todas las sefiales de trayectorias en bruto (zy, yx) para eliminar su ondulacion.
Las posiciones de las trayectorias sin ondulaciones (Zy,gx) se calculan aplicando
una regresion lineal para las trayectorias rectas, y una polinémica de grado 5 para
las trayectorias curvas.

A partir de las posiciones corregidas (T, yx ), calculamos las orientaciones del
desplazamiento ¢y, las velocidades de traslacién v, y de rotacion w, y la acele-
racion de traslacion a; del desplazamiento con las ecuaciones anteriores de a
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Figura 7.3: Posiciones X,Y de una persona en movimiento (linea sélida azul), fluctuando
alrededor de la direccion de desplazamiento (linea roja discontinua).

Al eliminar las ondulaciones de las posiciones (Zy, 7 ), estas serdn, a su vez,
eliminadas de las senales ¢y, Uy, G y W.

Las predicciones estimadas con el método offline no pueden calcularse en con-
diciones de tiempo real. Sin embargo, pueden tomarse como referencia para probar
la utilidad de otros métodos de filtrado.

7.4. Prediccién con filtrado en tiempo real

El desarrollo de un método de predicciéon en tiempo real basado en modelos
fisicos sugiere la necesidad de abordar el problema desde dos posibles direcciones:

1. Con el desarrollo de nuevos modelos cinematicos adaptados a las oscilaciones
de la marcha.

2. Con la incorporacién de técnicas de filtrado para eliminar las oscilaciones
caracteristicas de la marcha.

En esta seccion se estudia la posibilidad de tomar la segunda opcién, buscando
una técnica de procesamiento para eliminar las oscilaciones que complemente a
los modelos cinematicos basicos. Se consideraron para ello diferentes filtros con-
vencionales para manejar este problema, analizando su influencia en la prediccion.
Entre los planteados, se decidié implementar el filtro de Savitzky-Golay y los fil-
tros frecuenciales de rechazo de banda y paso bajo IIR.

7.4.1. Filtro Savitzky-Golay

Los filtros de Savitzky-Golay resultan ser una alternativa interesante a los fil-
tros de rechazo de banda dominantes en el area de procesado de senales al actuar
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como un filtro paso bajo 6éptimo para senales que pueden ser remplazas por apro-
ximaciones polinémicas y por su conservacion de la forma y el momento de la
senal [89]. En [90] se detalla el comportamiento de este filtro como un filtro FIR
paso bajo con una ganancia nominal unitaria.

La version inicial de 1964 [91] se basa en la aplicacion de una regresion poli-
noémica local de grado N sobre un subconjunto de 2M-+1 muestras y evalta esta
regresion tnicamente en el valor central. Se presenta como un filtro simétrico que
requiere los M valores anteriores y lo M valores posteriores al instante t actual
y genera un retardo igual a M muestras debido al problema de la pérdida de
informacion en los extremos de la senal. Esto supone un conflicto con los crite-
rios expuestos anteriormente. Trabajos posteriores [92, (93] abordan este problema
proponiendo el uso de un polinomio basado en una ventana asimétrica para los
puntos iniciales y finales. Esto implica que los M tltimos valores hasta t se cal-
culan usando el subconjunto de muestras de ¢t — (2M + 1) a t. El resultado del
filtro en los extremos de la senal es la aplicacién de una regresion polinémica del
mismo grado que el filtro sobre la ventana de muestras de tamano 2M-1, pero
en esta ocasion evaluada en los intervalos de |1,M+1] al inicio, y [M+1,2M] al final.

Basandose en [90], para aplicar el filtro con una frecuencia de corte f = 0.56
Hz (valor minimo extraido de las frecuencias del paso dadas por |[94] junto con el
coeficiente de variacion) y una frecuencia de muestreo de 100 Hz, se pueden escoger
diferentes combinaciones de N y M que cumplan el criterio anterior (ecuacion .
Para un tamano de la ventana igual al periodo, el grado del ajuste polinémico no
puede superar el valor de 2. En el caso de aumentar el valor de M, el grado N
méaximo también aumenta.

N +1

Je= 32M — 4,6’

M >=25,N >=2 (7.5)

Un filtro Savitzky-Golay de grado N=1, se corresponde con un filtro simétrico
de media movil , cominmente aplicado para la extraccién de tendencias, en el
que los coeficientes C; son todos iguales a 1/(2M+1). Por ello se optd por aplicar
un filtro de media movil utilizando la version extendida del filtro Savitzky-Golay
expuesto anteriormente.

Se evaluo el rendimiento de dos filtros de Savitzky-Golay con grados del poli-
nomio N=1 y N=2. El valor del parametro M vino dado por las ecuaciones [7.6] y
siendo fs la frecuencia de muestreo.
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N+1 46
M = 2 N>=29 .
32f, 3270 7 (7.6)
T
M = floor (Efs) N =1 (7.7)

7.4.2. Filtro Butterworth de rechazo de banda

De igual forma, se estudi6 la aplicacion de un filtro Butterworth de rechazo de
banda de orden 3. Estos tipos de filtros producen una repuesta plana, exceptuando
el rango de frecuencias seleccionado que se pretende suprimir.

La variable de posicion vertical Z recoge las fluctuaciones del paso al andar,
indistintamente de si se trata del pie derecho o el izquierdo. La frecuencia del
paso T utilizada para parametrizar dichos filtros es actualizada en cada instante
de tiempo como el doble de la periodicidad observable en las dltimas 200 muestras
de 7 mediante una autocorrelacién.

El rango de frecuencias que comprende las fluctuaciones originadas por el paso
se encuentra centrado en la frecuencia f, asociada al periodo T'. Para el filtro de
rechazo de banda, los limites seran [f - 0.05 Hz, f + 0.05 Hz|. El valor de 0.05 Hz se
corresponde con el coeficiente de variacion mas bajo dado por [94] para la frecuen-
cia de paso. Ademas, se aplica un filtro paso bajo de orden 3 con una frecuencia
de corte de 6 Hz para eliminar el ruido de altas frecuencias que no se ve afectado
por el filtro de rechazo de banda.

7.5. Montaje experimental

Se diseno la siguiente bateria experimental para la evaluaciéon de los distintos
métodos de prediccion. En primer lugar, el participante (una mujer de 25 anos)
caminé en linea recta (4 metros) desde el punto A hasta el punto E de la zona
de medicion (véase la Figura . En segundo lugar, se le indic6 que realizara
giros de 45° y 90° grados a la derecha y a la izquierda. Para ello, se le indic6 que
iniciara la trayectoria en el punto A y al alcanzar el punto B, reorientando su
marcha hacia C, D, F o G. Cada experimento se repitio tres veces. Se le indico
que procediera con una marcha normal en todos los experimentos, tomando asi
las aceleraciones y deceleraciones intrinsecas del giro.

Se utiliz6 un sistema Optitrack (a una frecuencia de muestreo de 100 Hz)
compuesto por 10 caAmaras Flex3 para recoger los datos de los experimentos. La
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Figura 7.4: Area de medicion. Las trayectorias se inician en el punto A y finalizan en
las posiciones C, D, E, F y G.

calibracion del sistema se realiz6 siguiendo las recomendaciones del fabricante y
los errores residuales nominales alcanzados fueron de 1,4 mm (media). Se recogie-
ron los datos del movimiento de la pelvis a partir de cinco marcadores reflectantes
colocados alrededor de la cintura como se describe en [95] (ver Figura [7.5)). Se
utilizd6 como posicion general del sujeto la posicion bidimensional bruta (zy, yx)
del centroide del cuerpo rigido formado por el conjunto de marcadores.

La orientacién de la pelvis se estim6 a partir de la orientacion real del cuerpo
rigido. Durante la adquisicion se aplico6 un filtro Butterworth de paso bajo de
tercer orden con una frecuencia de corte de 6 Hz para eliminar los componentes
frecuenciales por encima de los pertinentes para la marcha humana.

Los datos brutos devueltos por el sistema se componen de una posicion y
orientacion 3D, dadas en milimetros y cuaterniones respectivamente. Los datos
fueron postprocesados (reconstruccion 3D, suavizado de la trayectoria, estimacion
de pequenas perdidas y exportacion de datos a un csv) utilizando el software del
fabricante. Estos datos se utilizaron para proyectar las posiciones y orientaciones
sobre el plano del suelo para definir la posicion muestreada 2D (zy, yx) en cada
instante de tiempo k.

7.6. Resultados

La Tabla muestra el promedio de la diferencia en las posiciones y orien-
taciones [z, yx, ¢x] de cada instante k para cada filtro en tiempo real en relacion
con el filtrado offline.
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O

Figura 7.5: Se colocaron 5 marcadores reflectantes alrededor de la cadera del sujeto
(imagen izquierda) para la estimacion de la posicion 2D del cuerpo (zg,yr) v la orien-
tacion (%) de la pelvis (imagen derecha).

Filtros Posiciones [mm] Orientaciones [rad]
Savitzky-Golay 34.95 £+ 18.61 0.15 £ 0.09
Butterworth 96.35 £ 24.08 0.08 £ 0.08

Tabla 7.1: Media + desviacién de la distancia entre las sefiales de posicién y de orien-
tacion filtradas en tiempo real y offline.

La Figura muestra la raiz del error cuadratico medio (RMS) de los hori-
zontes de prediccion de 0.01 s a 1 s, para cada tipo de filtrado y para la prediccion
con los datos sin filtrar. Cada grafica pertenece a un modelo cinematico distinto.

La Tabla contiene el error medio de la prediccién a un horizonte de 1 s
para cada filtrado, tipo de trayectoria (rectas, curvas, agregada) y modelo de
prediccion.

7.7. Discusiéon de los resultados

7.7.1. Impacto de la velocidad y la orientacién en las predicciones

Los modelos cinematicos han sido utilizados en el estado del arte como una
aproximacion general a la prediccion de la posicion de objetos generales en mo-
vimiento. Por ejemplo, en [86], los autores realizan un estudio comparativo de
varios modelos cinematicos (CV, CA, CTRV) y un algoritmo multimodelo que
combina dichos modelos béasicos. En particular, en lo que respecta a los modelos
de movimiento simples, observan que el modelo CV resulta beneficioso en algunas
escenas y el CTRV en otras, lo que hace que los modelos complejos sean ineficaces.

Los resultados de la aplicaciéon de estos modelos a nuestros datos confirman co-
mo las fluctuaciones de izquierda a derecha de la posicion del sujeto en la direccion
del desplazamiento inducido por la alternancia del paso afectan al rendimiento de
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Figura 7.6: Error RMS de las predicciones de los distintos modelos cinematicos (CV,
CA, CTRV y CTRA). El eje z representa el horizonte de prediccion de 0.01 s a 1 s. En
el eje y se muestra el valor de error RMS en milimetros.
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Modelo Filtro Completo Curvas Rectas

CV Offline 182 + 75 207.16 + 57  157.39 + 82
Sin filtro 226.75 £ 129 259.8 £ 133  194.56 £ 116
Savitzky-Golay | 275.17 + 136 277.72 £ 143 271.91 + 129
Butterworth 231.3 = 105 286.89 £ 124  177.41 4+ 105

CA Offline 150.37 + 73 208.47 £+ 54 94.52 + 35
Sin filtro 597.13 £ 575  678.29 £ 670 520.39 + 453

Savitzky-Golay | 324.43 4+ 142 329.22 £ 150 319 £+ 133
Butterworth 826.44 4+ 1077 975.08 4+ 1277 685.51 4+ 818

CTRV Offline 109.82 + 77 68.72 £+ 36 148.94 + 84
Sin filtro 396.98 £ 244 429.54 £+ 266  365.07 £ 217
Savitzky-Golay | 369.44 + 167  355.94 + 178  381.97 4+ 155
Butterworth 553.94 +£ 315  614.08 £ 318 496.77 + 302

CTRA Offline 79.08 + 37 71.25 + 42 86.55 + 30
Sin filtro 765.33 £ 614  852.37 £ 703 682.78 + 500
Savitzky-Golay | 415.01 4+ 182 404.59 + 195 424.48 £+ 167
Butterworth 1103.81 4+ 1065 1243.1 4+ 1244 972.24 4+ 837

Tabla 7.2: Error medio + desviacion [mm]| de la prediccion para un horizonte de 1 s. Los
resultados se muestran para cada tipo de filtrado, modelo de prediccién y tipo de trayec-
toria (trayecto completo, tramos correspondientes a curvas y tramos correspondientes a

rectas).
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Figura 7.7: Posiciones XY (grafica superior) y orientaciones (grafica inferior) de una
persona en movimiento (linea solida azul) frente a la senial resultante del filtro offline
(linea discontinua roja).

los modelos cinemaéticos bésicos. En ellos, podemos distinguir dos efectos. En pri-
mer lugar, para la prediccion sin filtrado, el error medio de los modelos acelerados
(CA, CTRA) es significativamente mayor que el de los modelos no acelerados
(CV, CTRV), tanto para las trayectorias curvas como para las rectas. También se
puede encontrar un efecto similar para los modelos rectilineos (CV, CA) frente a
sus semejantes curvilineos (CTRV, CTRA respectivamente).

En contraste, cuando observamos los resultados de la prediccion para el filtro
offline, que en ese estudio consideramos la referencia como el filtrado ideal para el
resto de filtros, el modelo mas general (CV) presenta los peores resultados frente
al modelo mas especifico (CTRA). En la situacion de poder eliminar completa-
mente las ondulaciones de la marcha, el modelo CTRA es el que mejor se adapta
tanto a los cambios de velocidad como de orientacién de la persona.

Las ondulaciones de la marcha se ven reflejadas tanto en la velocidad como
en la direccion de desplazamiento, como en la orientacion del cuerpo (ver Figura
, lo que deteriora el rendimiento de los modelos.
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7.7.2. Rendimiento del método de compensacién con filtrados
convencionales

El aumento del error en el caso de aplicar este tipo de modelos predictivos a
una senal tratada en tiempo real sugiere la necesidad de aplicar filtros de sua-
vizado para eliminar las ondulaciones del paso reflejadas en la trayectoria de la
persona. La aplicaciéon de los filtros cominmente utilizados para la extraccion de la
tendencia y la eliminacion de las bandas de frecuencia de ruido podria introducir
retrasos y distorsiones en la tendencia que aumentan el error en las predicciones
al tratar de filtrar frecuencias de tan bajo valor. Por ejemplo, se espera que un
filtro Butterworth de cuatro polos con una frecuencia de corte de 1 Hz (entre 0.74
y 1.3 dos pasos/s [94]) anada un retardo de unos 0.5 s [96]. Para comprobar este
hecho, se evalué la aplicacion de un filtro Savitzky-Golay como representante de
los filtros basados en regresiones polinémicas, y de un filtro de frecuencia Butter-
worth band-stop para la eliminacién de la frecuencia de paso.

Los resultados del filtrado de la senal en tiempo real, comparados con la se-
nal ideal (Tabla , muestran que el filtro Savitzky-Golay proporciona el menor
error respecto a la estimacion de las posiciones iniciales (34.95 + 18.61 mm), pero
el mayor en la estimacion de las orientaciones iniciales (0.15 £ 0.09 rad). El error
en la posicion estimada afecta a la prediccidén a mas corto plazo y a medida que
crece el horizonte de prediccion, el factor que mayor repercusion tiene en el error
que se comete es la orientacion que devuelven los filtros. Aunque la diferencia de
la orientacion filtrada y la esperada sea pequena, a medida que avanza la predic-
cion en el tiempo, méas se agrava su error. Debido a esto, aunque los filtros no
frecuenciales presenten un menor error en la posicion, al tener més error en las
orientaciones, su prediccion es peor.

El error de orientacion de los filtros Savitzky-Golay extendidos se debe a que
requieren un tamano de ventana cercano a las 100 muestras para las frecuencias
que queremos filtrar, por lo que los 3 tltimos valores de la senal suavizada se ven
afectados por la ventana asimétrica aplicada al principio y al final de la senal.
Como se muestra en la Figura debido a la forma de la trayectoria, el ultimo
tramo suavizado oscila alrededor de las posiciones esperadas, acentuando el error
de orientacion. Esto es la consecuencia de que al aplicar el modelo CV el error
comedido sea incluso superior que el obtenido sin utilizar ningun filtro (ver Figura

7).

En el caso del filtro Butterworth, tras la eliminacién de la banda de frecuen-
cias del paso, tanto en posicion como en orientaciéon se producen ondulaciones
de menor periodo (se puede ver un ejemplo en la Figura que deterioran el
calculo de la velocidad y aumentan el error de la prediccion, especialmente cuan-
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Figura 7.8: Ejemplo de la aplicacion del filtro Savitzky-Golay (linea roja) sobre una

trayectoria (linea azul) en dos momentos diferentes del tiempo y comparada con la sefial
del filtro offline (linea amarilla).

do se utilizan los modelos acelerados. En el plano de frecuencias ambas senales
muestran un elevado niimero de componentes de frecuencia que podrian eliminar-
se aumentando el tamano de la banda del filtro, pero a costa de un mayor retardo.
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Figura 7.9: Ejemplo de aplicacion del filtro Butterworth (linea roja) sobre una senal
de orientacion [rad| (linea azul) de una trayectoria recta.



CAPITULO 8.

PREDICCION BASADA EN LA BIOMECANICA
DE LA MARCHA

En este capitulo se propone un método de prediccion dentro de la categoria de
métodos basados en la biomecanica propia de la marcha humana. Esta propuesta
estd disenada para aplicaciones en tiempo real y para ello prioriza la reactividad
en la prediccion. Su principal contribucion es la utilizacion de la orientacion de la
pelvis para crear un filtro que atentie las ondulaciones del paso.

En este capitulo proponemos un método con las siguientes caracteristicas:

» Esté disenado para aplicaciones de proximidad, con ventanas de predicciéon
en torno a 1 s.

= Se basa en una unica variable biomecanica que puede medirse con sensores
portéatiles de bajo coste.

= Tiene una baja carga computacional y, por tanto, es factible de implementar
en dispositivos portatiles asequibles.

Como comentamos en el capitulo 7, la principal fuente de error en los mo-
delos de prediccion tiene su origen en las fluctuaciones de izquierda a derecha
inducidas por la alternancia del paso. El algoritmo propuesto busca atenuar estas
ondulaciones mediante la introduccién de una compensaciéon biomecanica basada
en sensores. Los resultados indican un rendimiento lo suficientemente bueno como
para ser aplicable a una amplia gama de aplicaciones de interacciéon humano-robot.

8.1. Prediccion

El método de prediccion offline descrito en el capitulo 7 mejora los resultados
obtenidos por la aplicacion de los modelos fisicos directamente sobre los datos
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Figura 8.1: Velocidad estimada hacia delante en tiempo real (linea roja) y velocidad
estimada offline (linea verde). La estimacion de la velocidad hacia delante se aborda
manteniendo el valor real de la velocidad medida (linea azul continua) en el contacto
inicial del pie ipsilateral hasta el contacto final del pie contralateral y viceversa. Los
contactos iniciales y finales se detectan a partir de los maximos y minimos locales de la
derivada de la velocidad (linea azul discontinua).

crudos. Sin embargo, este método no puede ser aplicado en el contexto de la
prediccion en tiempo real. Por otra parte, la utilizacion de filtros convencionales
produce retardos altos sin mejorar significativamente el error de la predicciéon. Se
propone por ello una alternativa en tiempo real a la compensacion offline, que
modifica las senales de velocidad y orientacion de traslacion [vg, ¢x] considerando
el conocimiento previo sobre la biomecanica de la marcha.

La velocidad del centro de masa del cuerpo, vi, es una senal oscilante cuyo
valor medio coincide aproximadamente con el valor que toma en los contactos
inicial y final de los pies, como se describe en los estudios de la marcha [97]. Por
lo tanto, la velocidad de desplazamiento puede calcularse mejor a partir de las
senales tomadas desde el contacto inicial del pie ipsilateral (Figura punto
A) hasta el posterior contacto final del pie contralateral (Figura , punto B), y
luego hasta el posterior contacto inicial del pie contralateral (Figura punto C).

De este modo, podemos estimar la velocidad de desplazamiento vy (ecuacion
como la velocidad medida en los eventos de contacto inicial y final del pie.
Nos referiremos a esta secuencia, v, como la velocidad estimada en tiempo real.
Obsérvese que los contactos iniciales y finales del pie pueden detectarse a partir
de los maximos y minimos locales de la aceleracion [98] 99|, por lo que esta correc-
cién no requiere nuevos sensores especificos. La aceleracion correspondiente a la
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velocidad estimada, aj, también puede corregirse y calcularse como el incremento
de velocidad entre eventos consecutivos.

En cuanto a la orientacion del desplazamiento ¢y, los estudios de la biomecéani-
ca de la marcha indican que las orientaciones del tronco y de la pelvis evolucionan
en contrafase [17] (véase la Figura[8.2). Por tanto, la sefial de orientacion calculada
a partir de la trayectoria, ¢}, puede corregirse midiendo la orientacion de la pelvis
#%. Una media ponderada de estas dos sefiales puede cancelar las oscilaciones [100]
y extraer la tendencia de la orientacion, ggk (ecuacion M

ok = (K¢ + (1 — K)oy) (8.1)

En esta ecuaciéon aparece un promedio cuya ganancia de calibracion K debe
ser calculada experimentalmente para cada sujeto. Este valor se escoge de forma
que minimice el error cuadratico entre las trayectorias medidas y las estimadas
por el método offline. A partir de la orientacién estimada, gzzk, podemos calcular
la velocidad de rotacion correspondiente wy como se indica en la ecuacion 8.2

Wy, = (¢ — Pp—1)/ At (8.2)

Desde el punto de vista de la implementacion en tiempo real, hemos introduci-
do la necesidad de un sensor que mida la orientacion de la cadera. Esta estimacion
se puede realizar con una IMU colocada en la cadera [101].

8.2. Montaje experimental

Se disené una prueba experimental en la que participaron 5 sujetos adultos
de edades comprendidas entre los 21 y los 52 anos. Se definieron dos tipos de
trayectorias, rectas y curvas (véase la Figura . Para las trayectorias rectas, los
participantes caminaron en una linea recta de 5,4 metros de longitud. Se instruyé
a los participantes para que realizaran una marcha normal manteniendo una velo-
cidad constante al caminar. Esta trayectoria se repitié 5 veces por cada individuo.
Para las trayectorias curvas, los participantes realizaron cinco giros alrededor de
un punto central con un radio de 1,5 metros. Se les indic6 que mantuvieran el ra-
dio de giro lo més constante posible con la ayuda de una guia pintada en el suelo
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Figura 8.2: Estimacion de la orientacion (linea roja) y orientacion estimada offline
(linea verde). La estimacion en tiempo real se basa en una combinacion proporcional de
la orientacion pélvica de las senales de contrafase (linea azul continua) y la orientaciéon
estimada a partir de la posicion espacial muestreada del sujeto (linea azul discontinua).

y que progresivamente fueran aumentando la velocidad a medida que avanzaba el
experimento.

Se utiliz6 un sistema Optitrack (a una frecuencia de muestreo de 100 Hz)
compuesto por 10 camaras Flex3 para recoger los datos de los experimentos. La
calibracion del sistema se realiz6 siguiendo las recomendaciones del fabricante y
los errores residuales nominales alcanzados fueron de 1,4 mm (media). Se recogie-
ron datos tanto del movimiento de la pelvis como de la cabeza. Para la cadera,
basédndose en la colocacion de los marcadores reflectantes descrita en [95] (ver
Figura se utilizo6 como posicion del sujeto la posicion bidimensional medida
(xk,yr) del centroide del cuerpo rigido formado por cinco marcadores colocados
alrededor de la cintura. La orientacion de la pelvis se estim6 a partir de la orien-
tacion real del cuerpo rigido desde el sistema de referencia definido.

Los datos devueltos por las camaras se componen de su posicion dada en
milimetros y su orientacién expresada como cuaternion. Los datos fueron post-
procesados (reconstruccion 3D, suavizado de la trayectoria, relleno de huecos y
exportacion de datos a un csv) utilizando el software del fabricante. Estos datos
se utilizaron para proyectar la posicion sobre el plano del suelo y asi obtener la
posicion 2D [z, yx].

Los datos del experimento en curva se dividieron en cinco segmentos de tra-
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Figura 8.3: Area de medicion. Las trayectorias rectas van del punto A al punto B. Para
las trayectorias curvas, los participantes describieron circulos, comenzando y acabando
en el punto C.

yectoria correspondientes a cada una de las vueltas. De este modo, definimos para
cada sujeto cinco segmentos de trayectoria recta y cinco segmentos de trayecto-
ria curva. Para formar las trayectorias estimadas offfine, utilizamos una regresion
lineal para los segmentos rectos y una regresion polinémica de grado 8 para los
segmentos curvos.

Los modelos de predicciéon se aplicaron secuencialmente al vector de estado
Xy = (zk, Yk, Ok, Uk, ax, wx) comenzando en cada muestra desde k = 1 hasta
k = K — 100, siendo K la longitud de los datos de la trayectoria actual. Cada
prediccion se extiende a un horizonte de prediccion de 1 segundo(100 muestras,
de n=1 a n=100) (véase las Figuras y [7.2). Para ello, el modelo se aplica
recursivamente introduciendo como entrada al modelo, su salida en la iteracion
anterior, hasta alcanzar el segundo de prediccion.

Para cada evaluacion de un modelo a partir de la muestra k, la secuencia de
errores de prediccion e, se definié como la secuencia de distancias euclidianas
entre los valores de posicion predichos (Zx. k199, Uk kroo) v los reales recorridos
(k. k+99, Yk k+oo) de la trayectoria en bruto.

Los errores de cada modelo de prediccion se estudiaron desde 2 enfoques: el
error cometido segun el horizonte de predicciéon y el error segiin el tipo de trayec-
toria al mayor horizonte de prediccion. Para el primer enfoque, los errores para
cada modelo y cada horizonte de prediccion (de 0.0 1s a 1 s) se representan en
una grafica donde se sintetizan con el valor RMS. Para el segundo, el valor RMS
al horizonte de 1 s se subdivide segtn el tipo de trayectoria y se recoge en una tabla.



106 Prediccion basada en la biomecéinica de la marcha

Para analizar mas a fondo el rendimiento de los modelos de prediccion, se
realiz6 un analisis de la varianza (ANOVA) multidireccional utilizando Matlab
para comprobar si la prediccion media en un horizonte de prediccion de 1 segundo
se veia afectada por los factores intervinientes: el sujeto que realizaba la prueba, el
tipo de trayectoria y el modelo aplicado para la prediccion. El factor sujeto se trato
como un efecto aleatorio, mientras que los factores tipo de trayectoria y modelo se
trataron como un efecto fijo. A esto se anade una prueba de comparacion miltiple
para analizar las diferencias significativas en el error medio de predicciéon para los
pares de tipo de trayectoria/modelo.

8.3. Resultados

La Figura (8.4 muestra el valor cuadratico medio (RMS) en funcién de los ho-
rizontes de prediccion, y para cada modelo (CV, CA, CTRV, CTRA) y para las
trayectorias sin filtro (arriba), las trayectorias con el filtrado offline (centro) y las
trayectorias estimadas en tiempo real (abajo).

La Tabla contiene el error RMS para el horizonte de prediccion de un se-
gundo de cada trayectoria (sin filtro, filtrada offline y estimada en tiempo real)
y cada modelo de prediccion. En general, como cabia esperar, los modelos cur-
vos (CTRV, CTRA) funcionan mejor para las trayectorias curvas, y los modelos
rectos (CV, CA) funcionan mejor para las trayectorias rectas. Encontramos una
excepcion en las predicciones de las trayectorias estimadas offline, donde no hubo
diferencias entre los cuatro modelos de prediccion para las trayectorias rectas. La
aceleracion de traslacion y la velocidad de rotacion estimadas para estas trayec-
torias fueron casi nulas, tal y como estaba previsto en el diseno del experimento,
lo que implica que todos los modelos adoptaron el comportamiento del modelo
CV. Los resultados también muestran que los modelos acelerados se comportan
en general peor que los modelos no acelerados, especialmente en las trayectorias
directamente medidas. En términos agregados, el CTRV es el que mejor se com-
porta en todas las situaciones. Teniendo en cuenta el tipo de trayectoria (recta,
curva), el CTRYV sigue siendo el mejor, excepto en la prediccion de trayectorias
rectas estimadas en tiempo real, donde los modelos rectos (CV, CA) obtienen
mejores resultados que el modelo CTRV.

Los resultados del anélisis ANOVA mostraron que los errores medios de pre-
diccion no se vefan afectados por el sujeto que realizaba la prueba (valor p >0.01).
Por el contrario, el tipo de trayectoria y el modelo de prediccion afectaron signifi-
cativamente al error medio de prediccion para las trayectorias medidas, offline y
estimadas (valor p <0.01).
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Figura 8.4: Errores de prediccion RMS hasta un horizonte de prediccién de 1 s de
las trayectorias medidas (arriba), estimadas offline (centro) y estimadas en tiempo real

(abajo).
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Ccv CA CTRV CTRA
Offline Agregado 360.83 363.80 78.15 82.83
Curvas  445.13 44882  92.1 98.17
Rectas 40.12 40.12  40.12 40.12
Sin filtro Agregado 379.52 646.16 294.27  568.33
Curvas 454.5 T718.52 305.17  579.13
Band-stop 160.28 480.28 272.44  547.31
Tiempo real Agregado 357.5 369.04 113.33  130.59
Curvas  434.66 44778 106.2  127.94
Rectas 110.2  120.29 12573  135.44

Tabla 8.1: Error RMS |mm| de la prediccion sobre las trayectorias teoricas estimadas
offline, sin filtrar y estimadas en tiempo real en un horizonte de prediccién de un segundo.
Los resultados se muestran para cada modelo de prediccién y cada tipo de trayectoria
(recta/curva). Los valores agregados muestran el error RMS de prediccion considerando
conjuntamente las trayectorias rectas y curvas.

La prueba de comparacion multiple mostro que para las trayectorias estimadas
offline, se diferencian cuatro grupos con errores de prediccion medios que no eran
significativamente diferentes entre si y que eran significativamente diferentes de
los errores de los otros tres grupos. Estos grupos, expresados en orden ascendente
o segtn el error de prediccion medio, fueron:

= Grupo 1: CV y CA en segmentos rectos.
s Grupo 2: CTRV y CTRA en segmentos rectos.
= Grupo 3: CTRV y CTRA en segmentos curvos.

= Grupo 4: CV y CA en segmentos curvos.

Para las trayectorias estimadas en tiempo real, identificamos dos grupos dife-
rentes:

= Grupo 1: CV en segmentos rectos; CTRV en segmentos rectos y curvos.

= Grupo 2: CA en segmentos rectos; CTRA en segmentos rectos y curvos.

En cuanto a las trayectorias medidas, la prueba mostré que el error medio de
prediccion era significativamente diferente para todos los tipos de pares trayecto-
ria/modelo.
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8.4. Discusion de los resultados

8.4.1. Diseno experimental

Los experimentos se disenaron para evaluar el rendimiento del modelo propues-
to durante la marcha normal y, por lo tanto, comprendian paseos en trayectorias
rectas y curvas. Se disenaron experimentos para los casos extremos, trayecto-
rias rectas a una velocidad constante y trayectorias circulares con velocidad de
desplazamiento creciente. Los resultados de prediccion del modelo propuesto se
compararon con los obtenidos aplicando los modelos cinematicos directamente a
los datos brutos y a los datos postprocesados para poder cuantificar la mejora
conseguida.

8.4.2. Impacto de los modelos cineméaticos béasicos en las predicciones

El mejor modelo para aplicar en una situacion general resulto ser el modelo
CTRV. Este mostré los mejores errores de prediccion en términos agregados. Por
un lado, se encontrd que para las trayectorias curvas offline, los modelos curvos,
acelerados y no acelerados (CTRV, CTRA) se comportaban igual. Este hallazgo
fue inesperado, ya que se indico a los sujetos que aceleraran durante el desarrollo
de los experimentos curvos para analizar el rendimiento de los modelos acelera-
dos (CA, CTRA) en comparacién con los modelos no acelerados (CV, CTRV).
Sin embargo, se descubri6 que la aceleracion estimada a partir de las trayectorias
curvas de referencia (a?) era, en promedio, de 0.04 £ 0.09 m/s?, lo que resulta-
ba coherente con los datos de referencia para la marcha normal recogidos en la
literatura [94]. Este valor fue posiblemente demasiado pequenio para marcar una
diferencia en el rendimiento entre los dos grupos de modelos, como confirmé la
prueba de comparaciéon miltiple. El uso de la aceleracién en los modelos puede su-
poner un problema, ya que la prediccion en tiempo real parece presentar un error
mayor con este parametro, incluso con la compensacién de la velocidad. Por lo
tanto, este hallazgo apoya la idea de que los modelos acelerados no proporcionan
una mejora real del rendimiento con respecto a los modelos no acelerados en el
contexto de la prediccion de la posicién durante la marcha humana en tiempo real.

En términos generales, por las razones expuestas anteriormente, el CTRV es
el modelo que mejor se comportd para las trayectorias sin restricciones. Se pro-
porcion6 un andlisis estadistico que reveld el modelo mas eficiente para cada tipo
de trayectoria. En caso de que se conozca de antemano el tipo de trayectoria, la
taxonomia de modelos puede ayudar a elegir el mas apropiado para un marco de
aplicacion determinado.
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8.4.3. Rendimiento del método de compensaciéon basado en sensores
en tiempo real

El mayor rendimiento de las predicciones a partir de las trayectorias filtradas
offline en comparacion con las predicciones a partir de las trayectorias medidas
confirma la necesidad de una técnica para eliminar las fluctuaciones de las senales
crudas antes de aplicar los modelos cineméticos de prediccion. Para este trabajo,
se realiz6 un filtrado por lotes considerando la totalidad de las senales para definir
las trayectorias filtradas offline. Sin embargo, en un escenario de aplicacion real de
prediccion de la posicion del sujeto, dichas ondulaciones deberian ser eliminadas
en tiempo real, considerando s6lo la senal muestreada al momento actual. Las
posiciones futuras del sujeto no estarian disponibles, y un procesamiento como el
realizado para definir las trayectorias de la linea de base no seria posible.

Los filtros frecuenciales clasicos serian una opcion para eliminar las ondula-
ciones inducidas por la marcha que se encuentran en las senales muestreadas. Sin
embargo, los resultados recientes [100] confirman que este enfoque puede conducir
a resultados erréneos y que se necesita un enfoque diferente para una soluciéon
general del problema.

En este trabajo, se propone abordar la eliminaciéon de las ondulaciones en la
orientacion y la velocidad a partir de la consideraciéon de las caracteristicas bio-
mecanicas de la marcha humana. Su objetivo es proporcionar un enfoque general
aplicable a las trayectorias no restringidas que mezclan trayectorias rectas y cur-
vas y, eventualmente, diferentes velocidades y aceleraciones lineales y rotacionales.
Con este enfoque, se mostrd como los errores de prediccion se redujeron considera-
blemente con respecto a las predicciones de las trayectorias medidas, haciéndolas
comparables a la prediccion de las estimaciones offline. De todos modos, todavia
hay margen de mejora. En cuanto al uso de la aceleracion en los modelos, es cier-
to que las correcciones de inspiracion biomecanica realizadas sobre la aceleracion
reducen el efecto de las ondulaciones en la prediccion a partir de las trayectorias
medidas. Sin embargo, como la aceleracién tiene un gran impacto en el error y la
aceleracion en la marcha humana es baja, el uso de modelos acelerados puede no
resultar adecuado.

Comparando los resultados con los de otros trabajos, encontramos resultados
en el mismo rango de valores. Un ejemplo es el caso expuesto en [44], donde el
método de prediccion propuesto alcanza un error medio entre 100 y 200 mm para
predicciones en un horizonte de 0.5 s. El resultado obtenido aplicando indivi-
dualmente un modelo CV (denominado como Método de Proyeccion de Posicion
Basado en la Velocidad) da un error medio de 250 mm. En nuestro caso, el RMS
de los cuatro modelos cineméticos en un horizonte de prediccion de 0.5 s esta entre



8.4 Discusion de los resultados 111

50 y 100 mm, frente a un RMS de ~120 mm por el modelo CV aplicado a los
datos brutos.
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CAPITULO 9.

PREDICCION MULTIMODELO

Como se viene comentando en capitulos anteriores, la naturaleza y variedad
de movimientos que compone la marcha humana, complica la tarea de definir un
unico método de prediccion general que se adapte completamente a las personas.
Una solucion a este problema consiste en dividir el conjunto de movimientos en
grupos que puedan ser representados separadamente por uno o mas modelos.

En este capitulo se presenta un algoritmo multimodelo (MM) de cooperacion
que fusiona las predicciones de un conjunto de modelos para que la salida mejore
los resultados individuales. El predictor multimodelo esta disenado con la inten-
cion de poder incorporar cualquier modelo que cumpla con la caracteristica de que
la prediccién depende tinicamente del estado actual de la persona y no de valores
anteriores. El banco de modelos que se utiliza en este capitulo es el formado por
el modelo CTRA, el CV y un modelo de giro de 90 grados activado con el ajuste
postural correspondiente a la cabeza.

El algoritmo MM propuesto realiza una prediccion individual aplicando cada
uno de los modelos y los resultados de estos se fusionan mediante una media pon-
derada. Los pesos de dicha ponderacion se recalculan en cada instante a partir de
una funciéon que tiene como entrada el horizonte de prediccion, la orientacion de
la cabeza y la orientacion del cuerpo.

Mientras que la orientacion de la cabeza permanezca alineada con la direccion
de la marcha, los tres modelos estimaran trayectorias similares. Al detectarse que
la orientacion de la cabeza se separa de la direccion de la marcha, los 3 modelos
predeciran trayectorias diferentes (ver Figura .
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Figura 9.1: Representacion de la prediccion del conjunto de modelos en el inicio del
giro.

9.1. Modelo de giro de 90°

El modelo de giro de 90° se basa en suponer que la velocidad de avance per-
manece constante, mientras la orientacion realiza un giro de 90°. Este angulo se
corresponde con el valor maximo de giro que se suele utilizar en estudios rela-
cionados con APAs y prediccion del desplazamiento . Este giro de 90° se
desencadena tras detectar un giro en la cabeza. Para que este giro se considere
significativo, el valor absoluto de la orientaciéon de la cabeza debe superar un um-
bral de 0.1 rad (5,73°) respecto a la orientacion que tenia en recta.

Una vez iniciado el giro, se supone que la orientacién se comporta segiin una

tangente hiperbolica (ecuacion (ver Figura [9.2).

T 6b1 (t+b2) o 671)1 (t+b2) T

0(t) = 4 * eb1(t+b2) 4 o—bi(t+b2) * 4 (9-1)

Las constantes by y by marcan la duracion del giro, asi como el retraso existente
entre el cambio de orientacion en la cabeza y el producido en el rumbo (ver Figu-
ra [9.3). Sus valores se extraen a partir de un conjunto de entrenamiento formado
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Orientacion

cabeza

Modelo maximo
giro 90°

Umbral

Inicio de giro
en la direccién
de la marcha

Deteccién de
giro en la cabeza

Figura 9.2: Evolucion de la orientacion de la cabeza (linea azul oscuro) y del cuerpo
(linea verde) en un giro de 90°.

unicamente por datos de giros de 90° en ambos sentidos. El conjunto de entrena-
miento esta formado por las orientaciones de cada una de las trayectorias desde
el instante de tiempo en el que se detecta un giro significativo en la cabeza, hasta
el final de la muestra. El calculo se realiza utilizando la herramienta [scurvefit de
Matlab.

9.2. Algoritmo multimodelo

El algoritmo multimodelo comienza estimando las predicciones de cada mo-
delo individualmente. Para ello, comienza filtrando las ondulaciones propias del
paso utilizando la metodologia descrita en el capitulo 8. Tras esto, los modelos
se aplican secuencialmente al vector de estado X; = (24, ¥4, &r, vy, ag, wy) desde la
muestra t = 1 hasta t = T — 300, siendo T el niimero total de muestras de la
trayectoria. Cada prediccion se extiende a un horizonte de prediccion de 3 s (300
muestras). Para ello, cada modelo se aplica recursivamente introduciendo como
entrada al modelo su salida en la interaccidon anterior, hasta alcanzar los 3 s de
prediccion.

Con cada modelo se obtiene en cada instante un vector de 300 predicciones
X™ = [X, X5...X™] y estos se fusionan mediante una media ponderada para
obetener el vector de predicciones X = [Xl, XQXT] y las covarianzas asociadas
£ = [&,&...&] (ecuaciones y . Para ello, cada modelo (identificado con



116 Prediccion Multimodelo
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Figura 9.3: Tangentes hiperbolicas configuradas con distintos valores de los parametros
by (izquierda) y by (derecha).

el superindice m), tendra asociado un vector de 300 pesos p™, uno por cada
horizonte de prediccion 7. Estos se calculan evaluando la ecuacion para los

valores actuales de las orientaciones de la trayectoria ¢, y de la cabeza ¢, , y para
el rango de horizontes de 7 =1 a 7 = 300.

%= Yk 92)
b= [+ (X, - XX - &7y (9.3)
ut = f(7, dp, dn) = o' % T + af' x Py + af' * Py, (9.4)

Los valores de las constantes af’, a3’ y af' se calculan mediante una regre-
sion lineal. Para ello, con un conjunto de datos de entrenamiento, se calcula el
resultado de la prediccion de cada modelo para cada instante de tiempo ¢, con
un horizonte de prediccion de 3 s. Con las coordenadas estimadas [Z,, 7,]™ y las
reales [z, y,|™ se calcula el error residual 2™ (ecuacion

Z;n = [iragT]m - [xﬂyr]m (95)
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Con este, se calcula el pesos il como se indica en las ecuaciones[9.6]y Para
ello, se estima la verosimilitud del modelo a partir del valor de 2" calculado, en
otras palabras, como de probable es que los datos que hemos recopilado se gene-
ren con el modelo que estamos considerando. Se asume que el error residual tiene
una distribucion normal multivariable de media 0 y con la matriz de covarianza £™.

L7 = N(27;0,8™) (9.6)
I
SN SRyIT -0

Para cada instante de tiempo t se obtiene una matriz de Mx300 pesos, sien-
do M el ntimero de modelos utilizados. Estos valores se almacenan junto con los
valores de las orientaciones ¢, y ¢, y el horizonte de predicciéon 7. Tras procesar
todas las trayectorias, la matriz resultante se divide por modelos de prediccion, y
a cada una se aplica una regresion lineal que devuelve las constantes of", af' y af".

9.3. Montaje experimental y evaluacién del modelo

Se diseno la siguiente bateria experimental para la evaluacion del algoritmo
multimodelo en la que colaboraron 3 participantes. En primer lugar, se les indico
a cada uno que caminara en linea recta (4 metros) desde el punto A hasta el punto
F de la zona de medicion (véase la Figura . En segundo lugar, se les indico
que realizaran giros de 30, 60 y 90° a la derecha y a la izquierda. Para ello, se les
indic6 que iniciaran la trayectoria en el punto A y al alcanzar el punto B, reorien-
taran su marcha hacia C, D, E, G, H o I. Cada experimento se repiti6 tres veces.
Se les indic6 que procedieran con una marcha normal en todos los experimentos,
tomando asi las aceleraciones y deceleraciones intrinsecas del giro.

Se utiliz6 un sistema Optitrack (a una frecuencia de muestreo de 100 Hz)
compuesto por 10 cAmaras Flex3 para recoger los datos de los experimentos. La
calibracion del sistema se realiz6 siguiendo las recomendaciones del fabricante y
los errores residuales nominales alcanzados fueron de 1.4 mm (media). Se reco-
gieron datos tanto del movimiento de la pelvis como de la cabeza. Para la pelvis,
se colocaron 4 marcadores reflectantes en la parte baja de la espalda sobre una
estructura rigida, tal y como se muestra en la Figura Se utiliz6 como posicion
del sujeto la posicion bidimensional [z, y;] del centroide del cuerpo rigido formado
por los cuatro marcadores. Para la cabeza, se colocaron sobre un casco rigido cinco
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Figura 9.4: Area de medicién. Las trayectorias se inician en el punto A y finalizan en
las posiciones C, D, E, F, G, He 1.

M1
M2

M3

M4

Figura 9.5: Colocaron de los 4 marcadores reflectantes en la parte inferior de la espalda
sobre la estructura rigida. En la imagen de la derecha se muestra una fotografia de la
estructura.

marcadores distribuidos de forma desigual, y cuyo centroide se considerd como la
posicion de la cabeza.

Las orientaciones de la pelvis y de la cabeza se estimaron a partir de la orien-
tacion real de los cuerpos rigidos desde el sistema de referencia definido. Durante
la adquisicion se aplico un filtro de Butterworth de paso bajo de tercer orden con
una frecuencia de corte de 6 Hz para eliminar los componentes frecuenciales por
encima de los pertinentes para la marcha humana.

Los datos brutos devueltos por el sistema se componen de una posiciéon 3D da-
da en milimetros y una orientacion expresada como cuaternion. Los datos fueron
postprocesados (reconstruccion 3D, suavizado de la trayectoria, relleno de huecos
y exportacion de datos a un archivo .csv) utilizando el software del fabricante.
Estos datos se utilizaron para proyectar la posicion 3D sobre el plano del suelo,
que define la posicion muestreada 2D [y, y).
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M 90 CTRA CvV MM

Giro 90° 1089.1 4+ 980.3 1426.8 £+ 1374.3 1232.2 £ 984.5 1046.9 £ 961.5

Giro 60° 11874 4+ 992.6 1431.0 £ 1269.5 1184.7 £ 960.8 1081.9 £ 916.2

Giro 30° 1334.6 £ 1118.2 14224 £+ 1316.4 1125.7 £991.1 1079.1 £ 928.5

Rectas 1206.7 = 1104.3 1324.4 4+ 1184.2 1045.0 & 965.7 1001.1 £ 885.4

Tabla 9.1: Error medio + desviacion tipica [mm] de la prediccién para un horizonte de
tres segundos. Los resultados se muestran para cada tipo de giro (de 90°, 60° y 30°, asi
como rectas), predictor (modelo de giro de 90° -M 90-, CTRA y CV) y para el predictor
multimodelo (MM).

Para la evaluacién de un modelo a partir de la muestra ¢, la secuencia de erro-
res de prediccion e; se defini6 como la secuencia de distancias euclidianas entre
los valores de posicion predichos (Zy11...Z¢1300, Ye+1---Ue+300) ¥ 1as posiciones reales

recorridas (Zyy1...44300, Yet1---Y4300)-

La fusion de los modelos anteriores en un predictor multimodelo requiere 2 fa-
ses v la division del conjunto de datos en 3 subconjuntos. La primera fase consiste
en el entrenamiento individual de los modelos por separado utilizando el primer
subconjunto de datos. En este caso, tinicamente se entrena el modelo de giro de
90°, ya que los otros dos no necesitan entrenamiento. En segundo lugar, con el
segundo subconjunto se realiza el entrenamiento del multimodelo, ajustando los
pesos correspondientes a cada modelo para obtener la salida mas 6ptima. El tercer
conjunto de datos se utiliza como test para calcular el rendimiento del multimo-
delo y compararlo con el desempeno individual de los modelos.

9.4. Resultados

La Figura muestra el valor cuadratico medio (RMS) de los horizontes de
prediccion de 0.01 s a 3 s, y para cada predictor basado en un tinico modelo y el
predictor multimodelo.

La Tabla[9.1] contiene el error medio de la prediccion a tres segundos para cada
uno de los predictores.

9.5. Discusion

Como ya se comentaba en capitulos anteriores, los modelos cineméticos basa-
dos en leyes fisicas han sido aplicados reiteradamente como una aproximacion para
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Figura 9.6: RMS de las predicciones para los horizontes de 0.1 a 3 segundos para giros
de 90°, 60°, 30° y rectas.

la prediccion del movimiento de objetos v personas. Estos predictores muestran
un buen desempeno al predecir desplazamiento simples. Sin embargo, el compor-
tamiento cambiante de una persona hace que resulte compleja la tarea de predecir
su secuencia de movimientos tnicamente aplicando un modelo. Es por ello, que
algunos autores, como [86] o [44], estudian la viabilidad de fusionar distintos pre-
dictores, independientemente de su tipo, para generalizar la predicciéon y abarcar
un mayor conjunto de movimientos.

En este capitulo se presenta el diseno de un multimodelo compuesto por 3
modelos. Dos de ellos, el CV y el CTRA, son modelos cineméticos béasicos, ya
estudiados anteriormente en este documento, y que por su diferente naturaleza se
adaptan mejor a distintos escenarios. Estos modelos realizan la estimacion de la
trayectoria, suponiendo que la velocidad angular y la velocidad y aceleracion de
traslacion son constantes a lo largo de toda la prediccion. Esto hace que aumente
el error en el caso de que la condicién no se cumpla, como ocurre en el caso del
inicio y fin del giro o al iniciar y parar la marcha.

A diferencia del modelo CV y CTRA, se presenta el modelo llamado ‘mode-
lo de giro de 90°" que supone que la orientacion de la persona a lo largo de la
prediccién se comporta seglin una tangente hiperbdlica. Este modelo se entrena
para ajustarse al conjunto de personas monitorizadas y tras ello, predice un gi-
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ro completo de 90 grados cuando se da el evento de un cambio de orientacion
en la cabeza. Este modelo estd inspirado en la existencia de un ajuste postural
anticipatorio en la cabeza que predice con unas décimas de segundo un futuro
giro. Aunque este modelo resulta demasiado especifico para utilizarlo de forma
independiente, en conjunto con otros métodos de prediccion puede enriquecer el
resultado en los instantes de tiempo en los que la cabeza ha comenzado a rotar,
pero el rumbo de la persona sigue siendo recto.

Los resultados de la aplicacion individual de estos modelos muestran que el
modelo CTRA se ajusta mejor, comparado con los otros dos modelos, en horizon-
tes tempranos (<1 segundo). Sin embargo, a medida que aumenta el horizonte,
su error se agranda, siendo el que peor desempeno muestra a los 3 segundos. Por
otro lado, el modelo CV muestra el menor error de los 3 modelos a excepcion de
la trayectoria en giro de 90 grados, donde en este caso es el modelo de maximo
giro 90°.

El predictor multimodelo presentado estd compuesto por una fase de entrena-
miento individual de los distintos predictores individuales y una para parametrizar
la fusion de los mismos, al igual que en [44]. Como resultado, el predictor multi-
modelo logra obtener los errores mas bajos en los cuatro escenarios. En el giro de
90°, el predictor multimodelo presenta errores similares al predictor de méximo
giro 90° con una evolucion similar a lo largo del horizonte de prediccion. En los
otros giros de 60° y 30° y en la recta, sus valores de RMS resultan menores que el
predictor basado en el modelo CV.
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CAPITULO 10.

CONCLUSIONES, APORTACIONES Y TRABAJO
FUTURO

En este capitulo se recogen las principales conclusiones extraidas a lo largo
del desarrollo de la presente tesis, asi como las posibles lineas de trabajo futuro.
Ademas, se detallan las principales aportaciones y difusion del trabajo que se dio
lugar.

10.1. Objetivos y aportaciones

El desarrollo de esta tesis se encuentra en el contexto del anélisis del movi-
miento humano mediante la utilizacion de sistemas inerciales y 6pticos. El estudio
del movimiento humano ha sido siempre un problema de gran interés aplicable a
campos muy diversos. Con el progreso de la tecnologia, las formas de recolectar
informacion sobre el movimiento humano han ido evolucionando hasta alcanzar
los sistemas de monitorizacién del movimiento que conocemos hoy en dia. Estos
sistemas se distinguen por su gran precision y alta velocidad de captura, siendo
los sistemas Opticos e inerciales, elegidos para el desarrollo del trabajo, los para-
digmas mas destacados en este ambito.

Dada la extension del campo, el estudio del movimiento humano se aborda me-
diante la division del problema en tres grandes bloques: monitorizacion, es decir,
como medir el movimiento; evaluaciéon, lo que implica como interpretar la infor-
macion que medimos; y la prediccion, como una aplicacion del conocimiento que
obtenemos de la evaluacion. El trabajo de investigacion realizado ha conducido a
una serie de resultados y aportaciones en cada uno de los campos que se resumen
a continuacion.

En lo referente a la monitorizacién del movimiento humano, la linea de
investigacion toma la direccion de la evaluaciéon de las tecnologias ya existentes.
Centrandonos principalmente en los sistemas Opticos, y ante la carencia de un



124 Conclusiones, aportaciones y trabajo futuro

procedimiento generalizado para su evaluacion, se presenta como principal apor-
tacion una metodologia alternativa a las existentes para evaluar las prestaciones
metrologicas de un sistema Optico basada en la utilizacion de un brazo robdtico
montado en una mesa movil. Esta metodologia permite un analisis exhaustivo
del error y de la distribucion del mismo a lo largo del drea de medicién. Sus ca-
racteristicas permiten obtener informacién no disponible mediante las tecnologias
existentes. Asi, por ejemplo, mostramos la validez de la tecnologia para certificar
experimentalmente aspectos novedosos, como por ejemplo que el drea de medicion
ofrecida por el sistema o6ptico evaluado era de mayor tamano al indicado por el
fabricante o que la distribucion del error a lo largo del area era irregular, lo que
supuso que las localizaciones de menor error, zona denominada como area central
en esta tesis, no se encontraban exactamente en el centro del area.

La siguiente parte del trabajo trata la evaluacién del movimiento hu-
mano. En esta parte, el analisis de la marcha, entendido como la rama de la
evaluaciéon del movimiento que se centra en la acciéon de andar y correr, toma
protagonismo. Uno de los campos donde se ha aplicado ampliamente la evalua-
cion del movimiento humano ha sido en el entrenamiento deportivo para mejorar
el rendimiento de los atletas y evitar posibles lesiones. Con la utilizacion de las
IMUs inalambricas actuales, las aplicaciones se han expandido al poder realizar
estos andlisis del entrenamiento fuera del laboratorio.

Guiados por este contexto, abordamos un estudio para la estimacion del rendi-
miento deportivo durante la carrera, usando como indicador el tiempo de contacto
del atleta con el suelo, pardmetro estrechamente ligado con la economia de carrera.
Numerosos estudios han estimado este parametro colocando sensores en la parte
inferior del cuerpo, pero la parte superior en raras ocasiones ha sido considerada
para este fin, a pesar de que colocaciones en la parte superior de la espalda o en
el brazo serian ideales para ello. De hecho, es habitual que los corredores no pro-
fesionales utilicen una sujecion en el brazo o incluso arneses en el tronco superior
para llevar su movil, lo que podria incluso permitir usar los sensores inerciales que
tiene el movil para la estimacion del tiempo de contacto y llevar el estudio de este
pardmetro de rendimiento al ptiblico general.

Experimentalmente, hemos comparado la estimaciéon del tiempo de contacto
a partir de las senales recogidas de IMUs en dos regiones novedosas, como son
el brazo y la parte superior de la espalda. Como principales aportaciones hemos
propuesto métodos de estimacion originales del tiempo de contacto con el suelo
a partir de las senales recogidas en estas ubicaciones y hemos comparado las es-
timaciones con las proporcionadas por otros métodos validados en el estado del
arte a partir de IMUs colocados en el pie. Igualmente, hemos comparado los re-
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sultados con medidas del tiempo de contacto obtenidas de un sistema 6ptico. Los
resultados confirmaron la viabilidad de estimar el tiempo de contacto con el suelo
a partir de las senales inerciales generadas en el brazo y en la parte superior de la
espalda.

La dltima parte de este documento se centra en la predicciéon del movimien-
to humano. La prediccién del movimiento humano no resulta una tarea trivial
debido al amplio rango de movimientos que realizamos, asi como las complejas
interacciones que surgen entre los segmentos de nuestro cuerpo para llevarlos a
cabo. Esto implica la existencia de variedad de técnicas distintas, cada una dise-
nada para diferentes tareas. Por esta razon, la investigacion se limita a un tipo
de prediccion. En el desarrollo de la tesis, la investigacion se limita a un tipo de
prediccion, la prediccion en un horizonte temporal corto (short-term) mediante
modelos cinematicos.

Hemos abordado el problema de disenar un predictor que supere las dificulta-
des que surgen de la propia naturaleza del movimiento humano en el rendimiento
de estos predictores. Las ondulaciones que experimentan las senales durante el
paso perjudican la prediccion realizada con modelos cineméticos, siendo mayor
el efecto sobre aquellos predictores que aplican modelos de movimiento acelera-
dos. Hemos comprobado experimentalmente que no resulta viable aplicar filtros
convencionales, tanto frecuenciales como basados en ajustes polinémicos, para el
filtrado en tiempo real de esas ondulaciones. Ante esta probleméatica, hemos se-
guido un camino novedoso y presentamos como principal aportaciéon un método
de prediccion del movimiento con modelos cineméaticos mejorado elaborado en
base a marcadores biomecanicos del movimiento. Para ello, se procesan tanto la
senal de la orientacion del desplazamiento como la velocidad de traslacion, ambas
senales afectadas por las ondulaciones del paso. Se atenua la orientacion del des-
plazamiento mediante la compensacion con la orientacion de la cadera que gira
en contrafase. A su vez, la atenuacién de la velocidad se apoya en el hecho de que
su valor medio coincide con el valor que toma en los eventos de inicio y fin de
contacto de los pies. Con ello, se logra reducir el error de la prediccion significa-
tivamente respecto a la aplicacion de los modelos de prediccién biomecanicos con
las senales crudas o filtradas mediante filtros clasicos.

Asimismo, se presenta el disenio de un predictor multimodelo que fusiona los
resultados de la estimacion individual de 3 modelos diferentes. Dos de ellos, el CV
y el CTRA, parten de la suposicion de constancia de las variables de las velocida-
des y aceleraciones a lo largo de la prediccion. Acompanando estos dos predictores,
se presenta uno nuevo denominado 'modelo de giro de 90°’; con el que se pretende
anticipar la prediccion de un giro en la trayectoria a partir de la deteccion de un
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ajuste postural anticipatorio en la cabeza. Como resultado, se pudo observar expe-
rimentalmente como los predictores individuales presentan mejores rendimientos
en distintos escenarios, mientras que el algoritmo multimodelo logra alcanzar los
mejores resultados de manera general en escenarios que incluyen trayectorias con
tramos rectos y giros de diferentes angulos.

10.2. Difusién del trabajo

A continuacion se enumeran las difusiones de las aportaciones que han dado
fruto el desarrollo de esta tesis:

= [a metodologia propuesta para la evaluacién del rendimiento de sistemas de
captura opticos fue presentado en la IEEE 2020 International Conference
on Multisensor Fusion and Integrationt (IEEE MFI 2020) [102]. Una version
extendida de este trabajo se publicdé posteriormente en la revista Sensors
[103].

» En la IEEE 2021 International Instrumentation and Measurement Techno-
logy Conference (I2MTC) se presenta un andlisis de la prediccion del movi-
miento humano basada en la combinacién de predictores a corto plazo con
el uso de filtros clasicos [100].

= En el articulo de la conferencia anterior se presentdé un primer diseno del
método de atenuaciéon del balanceo del paso basado en ajustes posturales
de la persona, que posteriormente se mejoré y publico en la revista Sensors
[104].

= Los resultados del estudio de la estimacién del tiempo de contacto con el
suelo en carrera mediante la utilizacion de sistemas inerciales colocados en la
parte superior del cuerpo del deportista se publicaron en la revista Sensors
[105].
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