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RESUMEN

Los estimuladores de pie caido son dispositivos que buscan corregir la marcha
mediante la aplicaciéon de una corriente eléctrica en pacientes hemipléjicos o con
problemas para controlar los movimientos del pie. Para definir el momento en que se
debe estimular, se usan sensores de presion para detectar el ciclo de la marcha.
Este tipo de sensores de paso son propensos a fallar cuando no se utilizan en

condiciones ideales.

Esta tesis presenta la implementacion de un algoritmo basado en redes neuronales
dinamicas y sensores inerciales colocados en cada segmento del miembro inferior
(muslo, pierna y pie) para detectar los eventos de elevacion del talon y colocacion
del talén para gatillar los pulsos de estimulacion de un estimulador para pie caido y

reemplazar a los sensores de paso mecanicos.

Dos topologias de redes neuronales fueron entrenadas para 6 diferentes grupos de
entradas: angulo de la cadera, angulo de la rodilla, &ngulo del tobillo, y aceleraciones

y velocidades angulares del muslo, de la pierna y del pie.

Finalmente, el algoritmo implementado con la entrada de aceleraciones vy
velocidades angulares de la pierna fue el que mejor resultados entreg6, prediciendo
el 100 % de los eventos con una exactitud de un 93%, una especificidad de 97% y

una sensibilidad de 89%.



XVi

ACRONIMOS

FES Functional Electrical Stimulation (Estimulacién Eléctrica Funcional)
FSR Force Sensitive Resistor (Sensor de fuerza resistivo)

IMU Inertial Measurement Unit (Unidad de medicion inercial)

TES Terapeutic Electrical Stimulation (Estimulacién Eléctrica Funcional)
TENS Terapeutic Electrical Neural Stimulation (Estimulacion eléctrica percutanea)
ACV Accidente cerebro vascular

LME Lesiones de la médula espinal

EM Esclerosis multiple

PC Paralisis cerebral

ENG Electroneurograma

EMG Electromiograma

PWM Pulse Width Modulation (Modulacién por anchos de pulso)

MEMS Micro Electro Mechanic Siystem (Sistema micro electro mecanico)
GPS Global Positioning System (Sistema de posicionamiento global)

P1 Controlador proporcional integral

i2c Circuito inter-integrado

SPI Interfaz serial periférica

LiPo Polimero de litio

PLA Acido polilactico

PCB Placa de circuito impreso


https://en.wikipedia.org/wiki/Functional_electrical_stimulation
https://en.wikipedia.org/wiki/Functional_electrical_stimulation
https://en.wikipedia.org/wiki/Functional_electrical_stimulation

CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Introduccién general

Un ataque cerebro vascular (ACV) es una emergencia médica que ocurre cuando
por algun motivo o condicién, se interrumpe la irrigacion sanguinea al cerebro o
cuando existe un sangrado en el cerebro. Pueden padecerlo personas a cualquier
edad y de cualquier sexo, independiente de su raza y de manera subita. Sin
embargo, factores como la mala alimentacion, el consumo excesivo de alcohol y

un estilo de vida sedentario pueden aumentar el riesgo de padecerla.

Segun la organizacion mundial de la salud (OMS), en el mundo 15 millones de
personas sufren un ataque cerebral al afio, de las cuales 5 millones fallecen 'y 5
millones quedan permanentemente discapacitados (paralisis parcial o total del
cuerpo y/o extremidades). En Chile, el ACV es la principal causa de muerte con
9.004 fallecidos el afio 2013 y se calcula que anualmente hay 24.964 casos
nuevos. Ademas, es la segunda causa de mortalidad prematura en Chile, con

2.310 defunciones el 2013 en personas entre 30 y 69 afnos. [1]



Una de las principales secuelas que padecen las personas que sufrieron ACV es
el pie caido, que es una condicion que se caracteriza por la falta de control de los
musculos dorsiflexores de la pierna, encargados de controlar los movimientos de

la articulacion del tobillo, impidiendo la correcta ejecucion de la marcha.

Una de los métodos que se usan en la actualidad para corregir y/o tratar el pie
caido es la estimulacién eléctrica funcional (FES) [2]. Este corresponde a un
sistema que utiliza estimulacion eléctrica aplicada al nervio peroneo comun de
manera superficial para reclutar a los musculos involucrados en la dorsiflexion y
en la eversion e inversion del tobillo. Un estimulador para pie caido consta de tres
elementos: una interfaz de usuario, la unidad estimuladora, y un sensor de paso.
La unidad estimuladora cuenta con un disefio electronico que permite procesar
la sefial enviada por el sensor de paso, para detectar la elevacion del talén del
suelo y asi gatillar el tren de pulsos de estimulacion a electrodos colocados de

manera superficial sobre el nervio peroneo.

Generalmente, el sensor de paso usado para gatillar los pulsos de estimulacién
corresponde a un sensor de fuerza resistivo (FSR) o un pulsador mecanico
(switch) que se coloca en el zapato debajo del talébn. Actla sincronizando los
pulsos de estimulacién con los eventos del ciclo de la marcha correctos: elevacion

y apoyo del talon.



Aunque el uso de estos sensores de paso ha tenido buenos resultados en la
recuperacion del movimiento que se habia perdido gracias a al poco
procesamiento que requieren y a su facil implementacion [3][4][5], ellos tienen

desventajas inherentes a su uso:

e No tienen consistencia en la deteccion de los eventos de interés de la
marcha, ya que depende de la ubicacion del sensor en el talén del sujeto,

en como pisa al momento de caminar y del tipo de calzado utilizado.

e Al ser elementos de deteccion mecanicos, el material resistivo, y el

pulsador mecanico pierden sus propiedades con el uso.

e Se ocasionan roturas de la juntura entre el sensor y el cable que comunica

con la unidad estimuladora.

Es por lo anterior que muchos investigadores han trabajado en la busqueda de
alternativas para usarse como sensores de paso tales como acelerémetros [6-8]

y giroscopios [9] [10].

Este trabajo presenta el desarrollo y los resultados de la implementaciéon de un
algoritmo basado en redes neuronales para procesar las sefiales de sensores

inerciales (acelerometro y giroscopio) para la deteccion y prediccién de la fase de



apoyo y la fase de balanceo con la finalidad de identificar el momento adecuado
para estimular y eliminar el uso de los sensores de paso mecanicos y sus

desventajas.

1.2 Marco teérico

Se presenta el marco tedrico de la teméatica a desarrollar, en la que se describen
técnicas de estimulacion eléctrica funcional (FES), las fases de la marcha desde
el punto de vista de la biomecéanica descriptiva, el pie caido y su tratamiento, tipos

de sensores de paso y las unidades de medicién inercial (IMU).

1.2.1 Estimulacion eléctrica funcional

La estimulacion eléctrica es una técnica usada en el campo de la rehabilitacion
como método terapéutico para generar contracciones en los masculos de manera

artificial mediante la aplicacion de una corriente eléctrica.

Existen dos tipos de estimulacion eléctrica, cuya clasificacion depende
principalmente de los objetivos que se quieran conseguir con la aplicacion de
esta técnica. Si lo que se busca es no generar una contraccion muscular
observable, sino que un nivel de estimulacion para fines terapéuticos se habla de

estimulacién eléctrica terapéutica (TES) [11]. Un sistema que entra en la



categoria de los TES son los estimuladores electrénicos transcutaneos o
percutaneos (TENS), usados para el control del dolor. Por otro lado, si lo que se
busca es generar movimientos que homologuen los que se generan de forma
voluntaria (o involuntaria) de alguna parte del organismo, y por lo tanto, para
restaurar alguna funcionalidad que se haya perdido mediante estimulacion

eléctrica, se habla de estimulacién electrénica funcional (FES).

Hay tres maneras en las que puede usarse la técnica FES, las que se diferencian
en la zona en la que es aplicada la estimulacion. Estas son la estimulacion
subcutanea, la estimulacion percutanea y la estimulacion transcutanea. La
estimulacién subcutanea aplica la estimulacién eléctrica debajo de la piel, por lo
gue los electrodos son posicionados directamente sobre el musculo o en un
conjunto de nervios (electrodos de pufio), requiriendo cirugia abierta para su
implantacion. La estimulacidn percutanea también es un método de estimulacion
gue se aplica directamente en el musculo, pero que su electrodo consiste en un
conjunto de alambres finos que es introducido en cirugia mediante una aguja
hipodérmica [12]. La estimulacién transcutdnea, es un tipo de estimulacion
minimamente invasiva en el que los electrodos son posicionados sobre la piel,
por lo que los nervios o musculos a estimular no se estimulan directamente, asi
gue los niveles de energia con los que se estimulan tienden a ser mayores a los

dos métodos anteriormente mencionados.



Dentro de las consideraciones que se deben tener al momento de realizar la
estimulacién, estan los parametros de la corriente, como la frecuencia del pulso,
el ancho del pulso, los tiempos de subida y bajada de la rampa del pulso y la
forma de onda con la que se va estimular [13]. Sin embargo, los parametros de
estimulacién anteriores no son los Unicos factores a considerar, ya que aspectos
como la ubicacion de los electrodos, el tamafio de los mismos, y la impedancia o
resistencia de los tejidos a estimular van a determinar muchos de ellos. Estos
factores son determinantes para evitar la incomodidad del sujeto, por lo que un
error en dichos paradmetros puede traducirse en incomodidad, irritacion de la piel,
dolor, y hasta empeorar su condicion [14]. Se destaca que los factores
anteriormente mencionados no son constantes, puesto que varian dependiendo
de qué se vaya a estimular, e incluso, dentro de un mismo tipo de estimulacion,

varian de persona a persona.

1.2.2 Fases de la marcha

En los seres humanos, la marcha implica un proceso en el que, como especie

bipeda, utiliza sus extremidades inferiores en movimientos coordinados y ciclicos

para poder desplazarse [15].



Asi, a partir de la definicion anterior es posible analizar el movimiento ejercido en
dos fases: la fase de apoyo y la fase de balanceo (ver figura 1.1). El ciclo de la

marcha inicia con el contacto inicial de uno de los dos pies en el suelo.

La fase de apoyo puede subdividirse en cuatro etapas: contacto con el talon,
respuesta a la carga, apoyo medio, y elevacion del talén. El contacto con el talon
es el punto inicial en el que se inicia el andlisis de la marcha y ocurre cuando el
talon hace contacto con el suelo, manteniendo la cadera flexionada y la
articulacion de la rodilla totalmente extendida, mientras que el tobillo mantiene un
angulo entre la pierna y el empeine (pie en flexion mantenida). La respuesta a la
carga se da en el instante en el que el talén hace contacto con el suelo (flexion
plantar) y se inicia el descenso del pie hasta hacer total contacto con el suelo
[16]. La etapa de apoyo medio se da en el momento en el que el pie contrario
esta en el aire, por lo que todo el apoyo del cuerpo esta concentrado en el pie
gue se esta analizando y la articulacion de la rodilla alcanza su punto maximo.
La elevacion del talon consiste en el momento en el talbn comienza su despegue
del suelo, en donde la dorsi-flexion de la articulacion del tobillo alcanza su
maximo en el instante en el que el talon se despega totalmente del suelo, dando

inicio a la fase de balanceo del pie.

La fase de balanceo del pie consiste en el movimiento de impulso del mismo

hacia adelante, y se divide en dos etapas: El despegue del pie y el balanceo



medio. El despegue del pie considera el momento en el que todo el pie pierde el
contacto con el suelo y es en este punto donde la flexiébn plantar del tobillo es
maxima, para proceder al movimiento pendular de la pierna hacia adelante. El
balanceo medio es la etapa en la que el tobillo pasa de flexion plantar a flexion
dorsal (para completar el movimiento de dorsi-flexion), alcanzando en esta etapa
la mayor aproximacion de los dedos del pie con el suelo, para terminar con el

contacto del talon en el suelo y reiniciar nuevamente el ciclo de la marcha ya

expuesto.
<\ 7T
Contacto Respuesta Apoyo Elevacion Despegue Balanceo Contacto
del talén alacarga Medio del talén del pie Medio del talén

FASE DE BALANCEO

FASE DE APOYO >

Figura 1.1.- Representacion de los estados de la marcha durante un ciclo. Fuente: Elaboracion

propia.



1.2.3 Pie caido y su tratamiento

El pie caido es una afeccién neuromuscular que impide el control voluntario de la
articulacion del tobillo. Esta es una articulacion compleja, capaz de ejercer
movimientos en tres grados de libertad, principalmente en cuatro direcciones:
movimientos hacia arriba del pie (flexién dorsal), movimientos hacia abajo del pie
(flexion plantar), rotacion hacia afuera del pie (eversion), y rotacién hacia dentro
del pie (inversion) (ver figura 1.2). Asi, es como el sujeto que presenta dicho
trastorno queda con la imposibilidad de realizar los movimientos ya mencionados,

haciendo que el pie y los dedos del pie se arrastren en la fase de balanceo [17].

Dorsiflexion
y N\
Inversion
' ' NN
{
Eversign/ '

Plantarflexion

Figura 1.2.- Movimientos de la articulacion del tobillo en visto sagital (izquierda) y en vista
coronal (derecha). Fuente: Elaboracion propia.

Se menciona que el pie caido como enfermedad no existe, sino que es una

secuela de otra condicién que se da por una lesion de la neurona motora superior,



10

las que surgen en casos como los accidentes cerebrovasculares (ACV), las
lesiones de la médula espinal (LME), la esclerosis multiple (EM) y la paralisis
cerebral (PC). Sin embargo, existen otras causas, como el dafo directo en los
musculos que ejercen el movimiento de dorsi-flexion, dafio en los tendones
adyacentes, y dafio en el nervio peroneo, que es el que inerva los musculos dorsi-

flexores del pie.

Hoy en dia el pie caido se puede tratar mediante diversas alternativas, siendo

alguna de ellas la fisioterapia, la cirugia, las ortesis de pie-tobillo, y FES. [18]

La fisioterapia consiste en un conjunto de ejercicios funcionales, masajes,
aplicacion de temperatura, entre otros, que buscan recuperar gradualmente la

tonicidad muscular y la amplitud fisiolégica de la articulacién del tobillo.

La ortesis de tobillo-pie es un elemento de plastico y/o metal disefiado para
corregir el arrastre del pie y de los dedos del pie (flexion plantar excesiva) al
momento de ejercer la marcha en la fase de balanceo, apoyando a la dorsiflexién
del pie mediante la fijacion de la articulacion del tobillo, proporcionando

estabilidad, pero a su vez inmovilizandola.

El FES de pie caido es la aplicacion de pulsos eléctricos controlados para suplir

la pérdida del control voluntario de la articulacién del tobillo, principalmente en la
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ejecucion de la dorsiflexion del pie mientras se realiza la marcha. Los estimulos
eléctricos son enviados en el momento en que se necesita que el pie se levante
y dicha caracteristica se logra sensando el estado en que se encuentra el pie con
respecto a las etapas de la marcha. Se destaca que el FES es una técnica que
puede ser aplicada para casos en el que las estructuras tanto musculares como
nerviosas se encuentran intactas, por ende, en el caso que elementos como los
musculos dorsiflexores, tendones adyacentes, o las vias nerviosas se encuentren

dafiadas, la opcién a elegir es la de una intervencion quirargica.

1.2.4 Sensores de paso

Los FES de pie caido funcionan mediante la deteccion del estado del pie durante
las diferentes etapas de la marcha para poder gatillar el estimulo. Lo anterior se
hace mediante la incorporacion de diferentes sensores al sistema. Dichos
sensores se pueden clasificar en naturales y artificiales, diferenciandose solo en

si la sefial procesada es fisiologica o no para detectar la fase de la marcha.

Como sensores de marcha naturales se tienen los electrodos, aplicados en la
adquisicién de sefiales como electroneurograma (ENG) o de electromiograma

(EMG) [19-21].
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El ENG es adquirido mediante un electrodo de pufio posicionado directamente
sobre el nervio sural para controlar la aplicacion del pulso de estimulacién en el
nervio peroneo. En pruebas realizadas en un sujeto hemipléjico se detectaron
ciertas falencias del sistema, siendo las mas importantes la necesidad de eliminar
el cableado que pasa por via transcutanea y subcutanea, con la finalidad de
hacerlo mas comodo. Otra desventaja es la cantidad de falsos positivos que se
detectaron, los que se deben a la dificultad que implica procesar una sefal de

ENG. [19] [20]

El EMG es adquirido desde el musculo tibial anterior, con la finalidad de controlar
la velocidad al caminar. Esta sefal es procesada y traducida a zancadas por
minuto, para poder generar y modular sefiales PWM desde un microcontrolador.
De esta manera se relaciona la intensidad del EMG con la velocidad con la que
se ejerce la marcha, y mediante las sefiales PWM se crean perfiles de marcha a
diferentes velocidades que se aplican a los sujetos con pie caido. Ademas, se
incorpora un sensor de presion en el talon para determinar si el talén esta o no
en contacto con el suelo, detectando asi dos de las 6 etapas de la marcha
descritas, pero otorgando la posibilidad de establecer perfiles de estimulacion

segun la velocidad con la que se ejerza la marcha. [21]



13

Como sensores de marcha artificiales se tienen los interruptores mecanicos, los
sensores de fuerza resistivo (FSR), los sensores piezoresistivos y los sensores

inerciales como acelerémetros y giroscopios.

Los interruptores mecanicos y los sensores FSR, son elementos que se colocan
en el talon del sujeto con pie caido para detectar el contacto del talén con el suelo.
Cuando el talobn no esta en contacto con el suelo se inicia la estimulacion para
generar la flexion dorsal del pie, y esta se detiene cuando el talén vuelve a estar

en contacto con el suelo [22].

Los principales problemas de estos sensores son:

* Algunos pacientes no son capaces de apoyar apropiadamente el talén en el
suelo implicando una inconsistencia en el ciclo de la marcha, y evitando que el
sensor FSR detecte los eventos de la marcha.

» Degradacion de las propiedades del material del sensor FSR y rotura en el punto

de unién del sensor con el cable.

* Problemas de deteccion de la elevacion y colocacion del talén debido a un mal
posicionamiento del sensor debajo de la plantilla del zapato o debido al tipo de

calzado utilizado.



14

A pesar de lo anterior, los FES de pie caido comerciales siguen utilizando
sensores de paso mecanicos para gatillar los pulsos de estimulacion, pero con
diferentes estrategias. En la Figura 1.3 se muestran ejemplos de algunos FES de

pie caido y en la Tabla 1.1, una comparacion respecto a su funcionamiento.

d)

Figura 1.3.- Sistemas FES disponibles comercialmente: (a) ODFS FES, (b) Walkaide FES, (c)
‘My Gait System’ FES, (d) Ness L300. Fuente: [23]



Tabla 1.1.- FES comerciales para corregir el pie de caido. Fuente: [23]

Ness L300® Walkaide® ODFS Pace® MyGait®
Bioness Innovative Odstock Ottobock
Neuromodulation Neurotronics Inc. Medical Ltd Healthcare
Fabricante
Ltd. Products
GmbH
Amplitud 0-80@ 1k 0-121@ 1k 10- 100 @ 1k 0-90 @ 1k
(mA)
Canales 1 1 1 2
Frecuencia 20 - 45 16.7 — 33 0-60 10-80
(Hz)
Ancho de 100/200/300 25— 300 0-360 50 — 400
pulso (us)
Sensor de Presion Sensores Presién Presién
paso Inaldmbrico Inerciales / cableado / Inaldmbrico
Presién cableado Presién
Inalambrico
Bateria 1 interna 1 reemplazable 1 reemplazable 1 interna
Recargable Si No No Si
Pais de USA Canada Reino Unido Alemania

origen
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Por otra parte, el uso de sensores inerciales para la deteccion de la marcha se
basa en la deteccion de las aceleraciones mediante acelerémetros, o en la
deteccidn de la velocidad angular mediante giroscopios al momento de generar
la marcha para detectar la etapa de la misma (como lo hace el estimulador de pie
caido de Walkaide®) [20]. También estos datos pueden ser fusionados y asi
relacionar la amplitud del movimiento de las articulaciones de la pierna en

angulos, con las fases de la marcha [24].

1.2.5 Sensores inerciales y unidades de medicién inercial

Los sensores inerciales son aquellos sensores electrénicos cuyas mediciones se
basan en la variaciébn de alguna variable respecto a una referencia que se
considera fija. Dentro de esta categoria se tienen los acelerbmetros y los

giroscopios [25].

El acelerémetro es un dispositivo que mide la aceleracion, que corresponde a la
tasa de cambio de velocidad de una masa que se encuentra dentro del marco de
referencia de la unidad de medicion, permitiendo medir la inclinaciéon de dicha
masa con respecto a la aceleracién de gravedad de la tierra. No se puede medir
con respecto al eje que se encuentra paralelo al vector de la aceleracién de

gravedad [26]. El giroscopio es un elemento que puede medir la orientacién
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basado en el principio del momento angular. La referencia inercial usada por este
sensor es la fuerza de Coriolis. Cuando una velocidad angular es aplicada por el
constante movimiento y oscilacion de dos masas en direcciones opuestas, la
fuerza de Coriolis actiia sobre cada masa en direcciones opuestas, lo que resulta
en un cambio de capacitancia. Este valor diferencial en capacitancia es

proporcional a la velocidad angular, y es traducido como una salida de voltaje.

Estos elementos pueden ser usados de manera independiente, o bien, juntos
para estimar orientacion de un objeto en el espacio. Hoy en dia existen elementos
micro-electro mecéanicos (MEMS) que incorporan los sensores inerciales en uno

solo, denominado Unidad de Medicién Inercial (IMU).

Uno de los principales problemas en el uso de IMUs con sélo los elementos
descritos hasta ahora, es que sus mediciones se ven normalmente afectadas por
un error acumulativo lineal (drift). Esto se debe a que los giroscopios digitales, a
medida que van integrando sus mediciones para obtener la velocidad angular,
van acumulando un error. Lo anterior se ha tratado de corregir mediante la
utilizacién de otros sistemas, tales como GPS, sensores de gravedad, sensores
de velocidad externos, sistema barométrico y un compas magnético o
magnetometro [27]. Se destaca que los elementos anteriores no son sensores de
medicion inercial, debido a que no miden con respecto a una referencia fija (como

la aceleracion de gravedad o la fuerza de Coriolis). Un compas o magnetémetro
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es un instrumento de medicion utilizado para medir la intensidad y direccion de
los campos magnéticos. Trabaja bajo el principio del efecto Hall, el cual mediante
un voltaje puede ser detectado a través de un elemento metalico delgado cuando
es sometido a un fuerte campo magnético perpendicular al plano del elemento.
Con la incorporacién de este elemento se favorece la precision y exactitud de las
mediciones del dispositivo, previo a una correcta calibracién y un buen algoritmo

de fusion de datos.

Sin embargo, es dificil lograr una calibracion estandar para todos los ambientes,
ya que el magnetdmetro es muy sensible a las condiciones externas
(temperatura, presion e intensidad del entorno magnético). Es por esta razén que
la calidad de los datos obtenidos para el calculo de la orientacién estara

fuertemente ligado al filtro escogido.

Se han desarrollado una gran cantidad de filtros para la fusion de los datos de

los sensores inerciales, siendo los mas usados:

e Filtro Mahony

e Filtro Kalman

e Filtro Madgwick [27]
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De los tres filtros anteriores, el mas facil de implementar es el filtro Mahony, que
se basa en una representacion de la orientacién en forma de cuaterniones. El
algoritmo corresponde a un método de control proporcional integral (PI) para la
correccion del drift del giroscopio, usando los errores de las estimaciones del
acelerometro y/o el magnetémetro con respecto al giroscopio para el célculo de

la orientacién de un objeto en el espacio.

El filtro Kalman es el mas usado en aplicaciones para el calculo de la orientacion
usando sensores inerciales, aungue tiene la desventaja de requerir de una gran
cantidad de operaciones aritméticas para la obtencion de la orientacién de un
objeto en el espacio, haciendo dificil su implementacion en sistemas embebidos.
El algoritmo asume que los estados del sistema en un tiempo t se pueden obtener
a partir de los estados a priori del sistema en un tiempo t-1 de acuerdo con la

siguiente ecuacion:

Xt B tht—l + Btut + Wt (11)

Donde x, corresponde al vector de estado, F; a la matriz de transicién de estado,
x;—, al vector de estado previo (t —1), B; a la matriz de control del modelo (que
para aplicaciones de orientacion corresponde a una matriz de rotacién), u, al

vector de control, y w; al vector del ruido del proceso, que tiene que ser gaussiano
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para su forma simple no extendida, aunque en esta aplicacion corresponde a la

matriz de covarianza de las mediciones.

El filtro Madgwick se basa en una version optimizada del algoritmo de gradiente-
descendente, y tiene la ventaja de ser facil de implementar y computacionalmente
Optimo porgue requiere menos operaciones aritméticas en comparacion con los
filtros ya mencionados [27]. Este emplea una representacion de la orientacion por
medio de cuaterniones, por lo cual no esta sujeto a los problemas de singularidad
presente en las representaciones basadas en matrices de cosenos directores
(Gimball Lock). El algoritmo inicia con las mediciones del giroscopio de las
velocidades angulares alrededor de los ejes x, y y z, con la finalidad de obtener

su orientacion con respecto a un sistema de referencia en forma de cuaternion

Qu-

Luego, se calcula un estimado del cuaternion q.,; que da la orientacion del sensor
a partir del acelerébmetro y/o magnetometro, para proceder a fusionar la
estimacion con lo obtenido al aplicar las rotaciones con el giroscopio mediante la

Ecuacion 1.2.

qt = Bleste + (1 —B)qu: 0<P=<1 (1.2)



21

Donde, B es un factor que se obtiene mediante la Ecuacion 1.3, y wg es la media

del error de las mediciones del giroscopio.

= _|7wp (1.3)

1.3 Trabajos previos

Previo a la investigacion que se desarrolla en este trabajo, otros cientificos y
equipos han buscado desarrollar sistemas que permitan discriminar los eventos

criticos de la marcha para ser aplicados a FES de pie caido.

En el afio 1990 A. T. Willemsen y su equipo usaron acelerometros para calcular
la aceleracion equivalente de la articulacion de la rodilla obteniendo una sefial
tipica y reproducible que les sirvié para identificar las diferentes fases de la
marcha (fase de apoyo y fase de balanceo) [6]. Utilizaron y probaron varios
algoritmos de deteccién autométicos, basados en el calculo de correlacion
cruzada, obteniendo buenos resultados: dos errores de deteccidén en pacientes
sanos y dos en pacientes hemipléjicos de un total de 152 y 106 pasos

respectivamente.
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En 2008 S. Dosen desarroll6 un sistema de control basado en reglas para poder
determinar el momento en el que se debe gatillar la estimulacion para sujetos con
pie caido [7]. El controlador usa datos de acelerometros como entradas y su
salida corresponden a la estimacion de la activacion muscular pertinente. Su
controlador esta disefiado en dos etapas: los datos de entrada y salida para el
aprendizaje automatico, y un set de reglas de aplicacion basado en un sistema
de inferencia adaptivo neurofuzzy. Sus resultados fueron satisfactorios, ya que la
estimacion de la activacion muscular fue correcta para la velocidad de marcha

para la cual el sistema fue entrenado.

Kong Se-Jing et al de la Universidad de Konkuk de Corea, implemento un sistema
portable para la deteccion de los eventos de la marcha para ser usado en un
sistema FES para pacientes hemipléjicos basado en un giroscopio incorporado
en la parte frontal de la pierna inmediatamente bajo la rodilla y un par de switches
bajo el pie [31]. Los eventos de la marcha fueron detectados usando Redes
Neuronales Atrtificiales, donde el método para entrenar la red neuronal consistio
en un sistema por camaras como referencia. Luego del proceso de aprendizaje,
la red puede detectar los eventos de la marcha on-line u off-line con los datos

desde el sensor.

R. Williamson et al implementaron un sistema en el que usaron un solo

acelerémetro bajo la rodilla y algoritmos de Aprendizaje Automatico Supervisado
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(Supervised Machine Learning) para la deteccion de eventos de la marcha para
FES [29]. Las detecciones de los eventos de la marcha se sintetizaron a partir de
algoritmos de induccion de dos reglas, Rough Sets y las Redes de Ldégica
Adaptativa, y se compararon con los datos de un detector de fase de apoyo y
balanceo incorporado en la base de una mano. Se adquirieron datos a una
velocidad de 100 Hz, y a precisidon de la deteccidn usando estos algoritmos vario

entre un 86% y un 98% entre tres sujetos de prueba.

David Graurock, Thomas Schauer y Thomas Seel mencionan en su trabajo
algunas problematicas que tienen los sensores inerciales al momento de realizar
evaluaciones o analisis de marcha [30]. El uso de sensores inerciales para
evaluacion y analisis de la marcha requiere de un sensor sujeto a cada segmento
de la pierna en una orientacion también predefinida lo que indica un gran nimero
de estos elementos. Ademas, requiere de asistencia para lograr una correcta
calibracion de los dispositivos perdiendo autonomia, y necesita un espacio en el
gue el campo magnético del ambiente sea homogéneo caso en el que se use un

magnetometro.

Sin embargo, se ha demostrado que la confiabilidad de estos sensores es alta
[31], pudiendo ser utilizados en dispositivos portatiles de monitoreo de la marcha
ya sea para el monitoreo de actividades de la vida diaria, como en el control

funcional de dispositivos FES.
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1.4 Discusion

El pie caido es una condicién provocada por otras enfermedades o lesiones que
imposibilita el control voluntario de los movimientos caracteristicos de la
articulacion del tobillo, haciendo de la actividad de la marcha todo un desafio para
el que lo padece, pues tiende a arrastrar el pie en la fase del balanceo de la

marcha.

De acuerdo al marco teérico y la revision bibliografica realizada, el FES es una
técnica que se esta usando cada vez mas como opcion tanto terapéutica como

de rehabilitacion.

Es por lo anterior que se han desarrollado multiples métodos de rehabilitacion
para corregir o aminorar los efectos de esta condicién en los pacientes que la
padecen. Uno de ellos es la técnica de FES transcutanea del nervio peroneo, que
es el que controla el movimiento de dorsi-flexion del pie mediante el
accionamiento de pulsos eléctricos controlados. Dichos pulsos se controlan

mediante el sensado de la fase de la marcha con diferentes sensores de paso.

Una opcion es el uso de sensores inerciales para la deteccion de las etapas de
la marcha en sus dos fases y el posterior control del pulso de estimulacion,

adquiriendo ya sea la velocidad angular y/o aceleracién del pie o la pierna durante
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la marcha, o la amplitud del movimiento ejercido por las articulaciones de la
extremidad inferior. Sin embargo, se debe tomar en cuenta que el nimero de
sensores a utilizar y los datos que se desean adquirir (dngulo, velocidad angular,
aceleracion lineal, presion del talén) van a determinar la simplicidad del sistema
a proponer y el modelo a utilizar para predecir los eventos de estimulacion.
Dichos eventos de estimulacion corresponden sélo al evento de elevacion del
talon del suelo y colocacion del mismo, por lo que no es necesario para efectos

de este trabajo identificar todos los estados de la marcha.

Es posible proponer dos tipos de implementacién. La primera consiste en el uso
de dos sensores inerciales colocados en la pierna afectada con el trastorno de la
marcha (pie caido). Uno se ubicaria bajo la rodilla y otro en el pie (con orientacién
a definir), para de esta manera, crear un sistema de control basado en la
adquisicion de los angulos de las articulaciones del miembro inferior. El segundo,
consiste en el uso de un solo sensor colocado en algin segmento del miembro
inferior afectado con el trastorno de la marcha (con orientacién a definir) para
adquirir velocidad angular y aceleracion y, con esos datos, implementar el modelo
que permitira identificar los eventos de estimulacién. Como el movimiento a
evaluar consiste principalmente en la ejecucion de la marcha, basta con evaluar
un solo plano de movimiento (sagital), simplificando su procesamiento para

ambos casos.
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Los modelos predictivos implementados en investigaciones anteriores han usado
métodos como Redes Neuronales, Machine Learning, Neurofuzzy, metodologias

de correlacidon cruzada, entre otros.

Para este trabajo se optara por el uso de redes neuronales, ya que es la opcion
mas simple de aplicar, una vez esté entrenada, a sistemas embebidos. Tiene la
ventaja de implementar de manera automatica su propia representacion de la
informacion con la que se entrena acelerando la produccion de resultados. Es
capaz de manejar cambios importantes en la informacion de entrada tras su
entrenamiento, como sefiales con ruido u otros cambios en la entrada. Esto la
hace ideal para este trabajo, ya que no se tiene la certeza de contar con un gran
set de entrenamiento para asegurar la generacién de un sistema robusto con

otros métodos ante la alta variabilidad de las sefiales con las que se va a trabajar.

Asi, independiente de lo anteriormente expuesto, se evaluaran los dos tipos de
control propuestos (medicién de angulos y velocidad angular con aceleracion)
usando el qgue mejor resultados arroje segun el modelo implementado. Para la
obtencion de los angulos se omitira el uso del magnetometro y se usara el filtro
Madgwick por ser un filtro facil de implementar y reproducible en sistemas

embebidos de bajo costo.
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La posibilidad de usar sensores inerciales otorga el potencial para desarrollar un
sistema comodo y robusto, pues permite disminuir el uso innecesario de cables
propios del sensado por elementos mecanicos y se elimina la posibilidad del
desgaste de los sensores, puesto que son sistemas electronicos sin partes
moviles. En la figura 1.4 se ilustra una unidad de estimulacion eléctrica y lo que
esta tesis busca implementar eliminando el uso de sensores de presion para la

identificacion de los eventos de la marcha.

SmartFES: =
\«.. |
L =
ICabIe: —

Sensor de presion FSR: @
Electrodos: @ J

———— —

Figura 1.4.- Uso del estimulador de pie caido SmartFES. Donde a) representa su uso actual
mediante la identificacion de los estados de la marcha mediante el uso de un sensor de presion
FSR en el talon del sujeto y b) la incorporacion de los sensores inerciales que se encuentran
embebidos dentro de la unidad estimuladora y que permiten eliminar el uso de un sensor de
presion FSR. Fuente: Elaboracion propia.
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1.5 Hipoétesis

Mediante el uso de sensores inerciales se puede identificar los estados de la

marcha para el control de un estimulador electronico funcional de pie caido.

1.6 Objetivo general

Disefiar e implementar un sistema para la identificacion de los estados de la

marcha (despegue del pie) mediante sensores inerciales para el control de un

estimulador electronico funcional de pie caido.

1.7 Objetivos especificos

e Disefiar e implementar un sistema electrénico de andlisis de marcha

basado en sensores inerciales y sensores de presion.

e Adquirir datos mediante la realizacion de pruebas y relacionar los

resultados con los estados de la marcha.

¢ Identificar el estado de la marcha en el que se debe gatillar y detener la

estimulacion del nervio peroneo (elevacion y colocacion del talon).
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e Generar un algoritmo predictivo para gatillar la estimulacion.

e Validar el sistema con respecto a las sefales entregadas por el sensor de
paso y analizar resultados experimentales con sujetos de prueba mediante
indicadores estadisticos de clasificacion como especificidad (correcta
identificacion de los eventos de colocacion del talén), sensibilidad
(correcta identificacion de los eventos de elevacion del talon), y exactitud

(correcta identificacion de los eventos de elevacion y colocacion del talon).

1.8 Alcances y limitaciones

El alcance del proyecto abarca la construccién de un sistema prototipo que
permita identificar los estados de la marcha para la generacion de un modelo de

estimulacién segun los datos obtenidos.

El sistema propuesto es un prototipo que sera probado con aproximadamente 10
sujetos de prueba que pueden o no tener una cierta incapacidad motora, por lo
gue la validacion clinica con alguna muestra representativa se escapa de los

alcances de este trabajo.
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Durante el desarrollo de la tesis se generaron las siguientes publicaciones:

1.9.1 Paper ISI

e Aqueveque, P., Sobarzo, S., Saavedra, F., Maldonado, C., & Gémez, B.
(2016). Android platform for realtime gait tracking using inertial

measurement units. European Journal of Translational Myology, 26(3).

1.9.2 Conferencias

e Aqueveque, P., Pino, E., & Gémez, B. Mouse Inalambrico controlado con

los movimientos de la cabeza. Iberdiscap. Punta Arenas, Chile (2015).

e Agueveque, P., Gobmez, B., Saavedra, F., & Germany, E., A Neural
Network Algorithm for Detection of Heel Strike and Heel Off Events Using
Inertial Sensors to Trigger a Drop Foot Stimulator, 39th Annual

International IEEE EMBS Conference - Jeju, Corea del Sur — 2017



193

31

Aqueveque, P., Gbmez, B., Saavedra, F., & Germany, E., Neural Network
Algorithm to Detect the Gait Phases and Trigger a Drop Foot Stimulator
Using Inertial Sensors, IFESS REHAB WEEK Conference - Londres,

Inglaterra — 2017

Capitulo de libro

Pablo Aqueveque, Paulina Ortega, Esteban Pino, Francisco Saavedra,
Enrigue Germany and Britam Gémez (2017). After Stroke Movement
Impairments: A Review of Current Technologies for Rehabilitation,
Physical Disabilities - Therapeutic Implications, Prof. Uner Tan (Ed.),

InTech, DOI: 10.5772/67577.
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CAPITULO 2. DISENO E IMPLEMENTACION DEL SISTEMA PARA LA

MEDICION DE LOS ESTADO DE LA MARCHA

2.1 Introduccién.

Este capitulo describe el disefio y la implementacion de un sistema basado en
sensores inerciales para la obtencion de los datos para el entrenamiento y la
evaluacion del algoritmo a desarrollar. El sistema esta compuesto por 3 IMU y un
sensor de paso. Cada IMU tiene un acelerémetro de 3 ejes, un giroscopio de 3
ejes y un magnetometro de 3 ejes. Se evito el uso del magnetémetro porque es
dificil alcanzar una calibracion estandar para todos los ambientes, ya que este
sensor es muy sensible a influencias externas (temperatura, presion e intensidad
del entorno magnético). Se usa un sensor de paso para la identificacién de los

eventos de interés en el ciclo de la marcha: elevacion del talon y apoyo del talon.

2.2 Unidad de Medicién Inercial.

El sensor usado para el desarrollo de la unidad de medicion fue el MPU 9250 que

es un sistema microelectromecanico (MEMS) producido por Invensense. Este
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sistema incorpora dentro de su configuracion un acelerometro de tres ejes, un
giroscopio de tres ejes, un magnetometro de tres ejes, un sensor de temperatura

y un procesador digital de movimiento (ver Figura 2.1). [32]

MPU-9250

M
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Figura 2.1.- Esquema interno de los componentes internos del MPU 9250. Fuente: [32]

El acceso a los datos de los sensores contenidos en este sistema puede hacerse
mediante dos tipos de comunicacion: Inter-Integrated Circuit (i2c) y Serial
Peripheral Interface (SPI). En esta ocasion se optara por el acceso de los datos

mediante i2c, pues posee la ventaja de requerir pocas conexiones para obtener



34

los datos de uno o varios sensores en comparacion al SPI. Este no es tan veloz
como la comunicacién por SPI, pero no es un problema, ya que no se busca
adquirir a una alta tasa de muestreo para la aplicacion que se le dara en esta

investigacion.

2.2.1 Disefo de la placa electrénica (PCB) de la IMU.

Las consideraciones para el disefio del circuito a implementar corresponden a

que debe ser liviano, pequefio, de bajo consumo, autbnomo e inalambrico.

El microcontrolador (NXP modelo LPC824M201JDH20) y el sensor (MPU 9250)
a utilizar son elementos pequefios (6.4x4.5x1.1 mm y 3x3x1 mm
respectivamente) y de bajo consumo de energia (2-3 mA a 3.3V). Para otorgarle
autonomia al sistema, se usara una bateria LiPo recargable de 3.7V-150mAh y
se comunicara inaldmbricamente mediante un moédulo Bluetooth V3.0 (25 - 30

mA a 3.3V). Como esquema general, se presenta el diagrama de la Figura 2.2.
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Registros para
comunicacion
(serial — i2c)

Datos sensores
inerciales y
magnetémetro
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inerciales y
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Bluetooth V3.0

/

magnetémetro
(Bluetooth — SPP)

Figura 2.2.- Esquema general del hardware a implementar para el MPU 9250. Fuente:

Elaboracion propia.

A partir de lo anterior se procedio a disefar el sistema de medicion tomando en

consideracion los elementos escogidos. Haciendo uso del software Eagle se

obtienen los esquematicos que se muestra en las Figuras 2.3, 2.4, 2.5y 2.6.
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Figura 2.3.- Esquematico del hardware disefiado, etapa de energizacion.
(a) Cargador de bateria, (b) Conexién de bateria, (c) Regulacion de Voltaje.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 2.4.- Esquematico del hardware disefiado, microcontrolador. Fuente: Elaboracién propia.
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Una vez disefiada la placa electrénica del sistema de medicidn, este se envio a

confeccionar, obteniendo lo que se ilustra en la Figura 2.7.

Bluetooth

> IMU

Cargador
micro USB

Figura 2.7.- Placa PCB de la unidad de medicion confeccionada con cotas en milimetros.

Fuente: Elaboracidn propia.

2.2.2 Disefio e implementacion de la carcasa del IMU.

En la Figura 2.8 se presenta el disefio la carcasa de la unidad de medicion
implementada en la seccién anterior con el software Rhinoceros 5. La carcasa es
confeccionada con PLA en una impresora 3D (Ultimaker 2 Extended). El

resultado final se ilustra en la Figura 2.9.
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(a) (b)
Figura 2.8.- Disefio carcasa de la unidad de medicion.
(a) Vistas ortogonales con las cotas en milimetros, (b) Representacion isométrica.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 2.9. Carcasa impresa con tecnologia de impresion 3D en dos colores. Fuente:

Elaboracion propia.
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El sensor de paso utilizado para detectar los eventos de elevacion y apoyo del

talon fue un interruptor mecanico que se colocé en el talon de los sujetos al

momento de realizar las mediciones.

El sistema para adquirir los datos desde el interruptor es similar al disefiado para

el IMU utilizando los mismos componentes electronicos, a excepcion del

microcontrolador que es un ATMEGA 328. La sefial de conmutacion mecénica

es enviada a través de Bluetooth V3.0 y, al igual que las IMU, tiene una unidad

de carga de bateria micro USB. Como esquema general del hardware, se

presenta el diagrama de la Figura 2.10.

Energizacion
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micro USB
de baterias
LiPo 3.7V

4.2v

Bateria
LiPo 3.7V —
150mAh

Regulador
de voltaje
de 3.3V

D .,)

Datos digitalizados
8bits(Bluetooth — SPP)
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Plataforma
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4

Micro- Conversor anéalogo-
digital
controlador EEsEEsmrarEEE AR ERE R EEmRan "nterruptor
ATMEGA328

Datos digitalizados
i8bits(serial - UART)

Médulo

Bluetooth V3.0

Figura 2.10.- Esquema general del hardware a implementar para el sensor de paso. Fuente:

Elaboracion propia.
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En las Figuras 2.3, 2.4, 2.5y 2.6 de la seccion anterior se puede observar la etapa
de disefio esquematico de la etapa de energizacion y del médulo Bluetooth
respectivamente, ya que no sufre variaciones en lo que respecta a su
configuracion. En la Figura 2.11 y 2.12 se ilustran la configuracion del
microcontrolador y el conector del sensor de paso respectivamente como
esquematico. Luego, se confecciond la placa PCB obteniendo lo que se muestra

en la Figura 2.13.

F
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I 51

GhD
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Figura 2.11.- Esquemético del hardware disefiado, para el microcontrolador. La parte marcada

corresponde al conector para el interruptor mecanico. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 2.12.- Esquemaético del hardware disefiado para el conector donde se usé una
resistencia de 10 Kohm para la implementacion del pulsador como pull-up. Fuente: Elaboracion

propia.

(@) (b)

Figura 2.13.- Sensor de paso con cotas en milimetros.
(a) PCB sensor de paso, (b) Interruptor mecénico.

Fuente: Elaboracion propia.
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2.4 Sistema de medicion.

En la Figura 2.14 se presenta un esquema general del sistema de medicion de

marcha implementado.

. Sensor IMU
O Atrticulacion

@ Sensor de paso

PICONET

Figura 2.14.- Esquema general del sistema de medicion implementado donde se detalla la
forma de comunicacioén con la interfaz de adquisicién y la posicion de los sensores en la pierna
dominante del sujeto de prueba no secuelado o en la pierna afectada de un sujeto de prueba

secuelado. Fuente: Elaboracion propia.
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CAPITULO 3. PROTOCOLO DE MEDICION

3.1 Introducciodn.

Una vez implementados los sensores es necesario definir una metodologia que
permita adquirir de una manera ordenada y coherente los datos necesarios para
entrenar y evaluar de la manera mas completa posible el algoritmo a desarrollar.
Es por lo anterior que este capitulo detalla el protocolo de medicién seguido para

realizar las mediciones a cada sujeto que formd parte de la muestra.

3.2 Muestray protocolo de medicion.

Se midieron 10 sujetos de diferente estatura y sexo (6 varones y 4 mujeres), de
16 a 60 afios. Dos de los sujetos sufrian de alguna secuela que les impedia
realizar movimientos de flexion plantar y dorsiflexion de manera controlada, uno
tras haber sido afectado por un accidente cerebrovascular y el otro por una lesién

en su tobillo. Los otros sujetos no tenian ninguna condicion invalidante.

El protocolo de medicién a utilizar considera los siguientes pasos:
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Colocar tres sensores IMU en cada segmento de la pierna dominante del
sujeto de prueba (muslo, pierna y pie) como se ve en la Figura 3.1 a). Si

el sujeto es secuelado, colocar los sensores en la pierna afectada.

Colocar el sensor de paso en el talon del sujeto en la misma pierna en la

gue se posicionaron los sensores, como se ve en la Figura 3.1 b).

Pedirle a cada sujeto que realice una marcha en linea recta sobre una
superficie plana sin obstaculos y sin pendiente durante 35 segundos: 5
segundos detenido en una posicion de referencia para asegurar la
convergencia de los datos por el filtro de orientacion y 30 segundos de

marcha a velocidad constante.

Repetir (iii) tres veces a diferentes ritmos.
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IMU muslo

IMU pierna

/

IMU pie <

= digitalizacion
/ | y envio

() (b)
Figura 3.1.- Unidad de medicién inercial colocada en cada segmento de la pierna y el
interruptor de pie colocado en el talén bajo el zapato.
(@) IMUs, (b) Sensor de paso.

Fuente: Elaboracién propia.

Cada sensor fue muestreado a 100 Hz, y los datos adquiridos desde el
acelerémetro fueron configurados a un rango de +4G mientras que el giroscopio
fue configurado para medir entre £250 grados/s. La adquisicion de los datos y su

procesamiento se hizo en Python 2.7.
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CAPITULO 4. ESTIMACION DE LOS ANGULOS DE LAS

ARTICULACIONES DE LA PIERNA USANDO SENSORES INERCIALES

4.1 Introduccién.

Como esta investigacion busca definir cual es la mejor opcion para predecir los
eventos de interés en el ciclo de la marcha, aparte de la utilizacién de los datos
de aceleracion y velocidad angular entregados por los sensores inerciales
(acelerémetro y giroscopio), se procedera a definir un algoritmo que permita
obtener los angulos de las articulaciones de la pierna (cadera, rodilla y tobillo),

para usarlos como entradas del algoritmo predictivo a implementar.

4.2 Algoritmo para el calculo de los angulos de las articulaciones de la

pierna.

Para obtener los angulos de las articulaciones de la pierna a partir de los datos
de los sensores inerciales adquiridos en las pruebas, se utilizé el filtro de angulos
cuaternarios de 6 grados de libertad (acelerometro de tres ejes y giroscopio de

tres ejes) desarrollado por Sebastian Madgwick [27].
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Antes de procesar los datos con el filtro, se realizé una calibracion de bias para
cada eje de cada sensor ya que las mediciones pueden o no estar alineadas a

los ejes de los sensores inerciales debido a:

e Al momento de soldar el integrado a la placa PCB el sensor no esta

alineado con ella

e La placa PCB puede que esté inclinada al interior de la carcasa

Después de la calibracion, se fijan los parametros del filtro a utilizar, obteniendo

el cambio de orientacion de un objeto en su formato cuaternario.

Los angulos cuaternarios son una representacion de un numero complejo de 4
dimensiones, que se utiliza para definir la orientacion de un cuerpo rigido en un
espacio tridimensional, sin pérdida de grados de libertad ni singularidades como

ocurre con los angulos de Euler (Gimbal Lock).

Generalmente, una rotacion cuaternaria se representa como se indica en la

Ecuacion 4.1, donde g4 representa la parte real (rotacion) y q,, gz Yy q4 la parte

imaginaria, que contiene el eje o vector alrededor del cual se aplica la rotacion
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(X, Y, Z2). En la Figura 4.1 se presenta graficamente una rotacion cuaternaria en

tres dimensiones.

0 . © . O . 6
Q = [91,92,q3,q4] = [cos -, X sin —, Y sin—, Zsin], (4.1)

A V=I[XY,2]
6

Figura 4.1.- Representacion de una rotacion cuaternaria a un vector V con un angulo ©, lo que

puede codificarse en forma cuaternaria segun la Ecuacion 4.1.

Una rotacion cuaternaria utiliza cuaterniones normalizados con la finalidad de

aplicar la rotacién como se indica en la Ecuacién 4.2, donde un vector V' se

multiplica por el cuaternion Q normalizado y por su conjugado Q*, donde el

conjugado de un cuaternién normalizado se muestra en la Ecuacién 4.3. Si los
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cuaterniones no estuviesen normalizados no se podria usar la metodologia recién

indicada.
Ve =Q*V =Q7, 4.2)
Q" =[q1,—42,—43, —q4], (4.3)

Sin embargo, la orientacion descrita por una rotacion cuaternaria puede
representarse mediante una matriz de rotacion My, de la forma que se indica en

la Ecuacion 4.4.

2qf — 14295 2(q293 + ¢194) 2(9294 — 9193)
Mg =12(9293 — 194) 297 — 1+ 253  2(qsq4 + 9:192) |, (4.4)
2(q294 + 9193)  2(q394 — 192)  2q7 — 1+ 245

Para alinear los ejes de los sensores inerciales con el sistema de referencia

definido (ver Figura 4.2), se aplica la Ecuacién 4.5 donde Qref son los vectores

del sistema de referencia en su forma cuaternaria y Qgon; €S la rotacion

cuaternaria para alinear los ejes del segmento corporal a rotar con el vector

contenido en Q;.
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l Sensor IMU

® Articulacion

Qi = Qrz’f * Q(onj

Figura 4.2.- Alineacién de los ejes de los sensores inerciales al inicio de la adquisicién

(izquierda) con el sistema de referencia utilizado (derecha). Fuente: Elaboracion propia.

Después de alinear los ejes del sensor con el sistema de referencia, cada
segmento representado por un vector es rotado y los angulos se obtienen con la
Ecuacién 4.6 como el arco coseno del producto punto de dos vectores V; y V, en

el plano sagital.

Q; = Qref * Qconj’ (4.5)

Angulo = cos™! (productoPunto V4, Vz)) : (4.6)
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Con el procedimiento anterior, es posible obtener los angulos de las
articulaciones de la pierna desde cualquier plano de andlisis (sagital, coronal,
axial). En este caso se calcularan los angulos desde el plano sagital ya que el

movimiento de la pierna es mas significativo desde ese plano de referencia.

El algoritmo completo para obtener los angulos de las articulaciones fue

implementado en Python 2.7 y se muestra en la Figura. 4.3.

AccX >
AccY ———

AccZ >

GyroX -
GyroY »

Angulo de la cadera = cos!(productoPunto(4, B))
GyroZ Angulo de la rodilla = cos™(productoPunto(B, C))

Angulo del tobillo = cos~1(productoPunto(C, D))

Figura 4.3.- Esquema del algoritmo utilizado para obtener los angulos de las articulaciones de
del miembro inferior en el plano sagital. Donde A es la espalda, B es el muslo, C es la pierna, y

D es el pie. Fuente: Elaboracion propia.
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4.3 Resultados

Tras aplicar el algoritmo a los datos inerciales obtenidos de uno de los sujetos de
prueba (ver Figuras 4.4, 4.5, 4.6) se obtiene los angulos que se ilustran en la
Figura 4.7. En la Figura 4.8 se observan las formas de onda de un ciclo de la

marcha observadas en otra investigacion para efectos de comparacion [33].
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Figura 4.4.- Aceleracion (superior) y velocidad angular (inferior) del muslo de un sujeto de
prueba en una caminata en linea recta a ritmo constante. Con accX, accY, accZ aceleraciones
en ejes X, Y y Z respectivamente, y gyroX, gyroY, gyroZ velocidades angulares en ejes X, Yy Z

respectivamente. Fuente: Elaboracion propia.
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prueba en una caminata en linea recta a ritmo constante. Con accX, accY, accZ aceleraciones

en ejes X,
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X, Y y Z respectivamente, y gyroX, gyroY, gyroZ velocidades angulares en ejes X, Yy Z

respectivamente. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4.7.- Angulos de las articulaciones de la pierna derivados al usar el algoritmo de la

Figura 4.3 y los datos de las Figuras 4.4, 4.5, y 4.6. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.8.- Forma de las sefiales de los angulos de las articulaciones de la pierna durante un

ciclo de la marcha obtenidos con el algoritmo de la Figura 4.3 Notar que el inicio de este grafico

corresponde al evento de elevacion del talon y el final al de apoyo. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.9.- Forma de las sefiales de los angulos de las articulaciones de la pierna durante un
ciclo de la marcha usando sistema basado en camaras. Notar que las sefiales ilustradas en la

Figura 4.8 presentan la misma forma de onda. Fuente: [33]
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CAPITULO 5. ALGORITMO PARA LA PREDICCION DE LOS EVENTOS

DE ELEVACION DEL TALON Y APOYO DEL TALON

5.1 Introduccién

Para predecir los eventos elevacion y colocacion del talon y usar esa informacion
para gatillar los pulsos de estimulacion de un estimulador de pie caido, se
implementaron y entrenaron seis redes neuronales dinamicas. Tres para recibir
los dngulos de cada articulacion (cadera, rodilla y tobillo) como entradas y tres
para recibir como entradas los datos de aceleracion y velocidad angular de cada

segmento de pierna (muslo, pierna y pie).

Este capitulo detalla el desarrollo y la implementacién del algoritmo

implementado y los resultados obtenidos.

5.2 Implementacion de la red neuronal
Para el disefio y entrenamiento de las redes neuronales se us6 el Toolbox de

redes neuronales de Matlab R2013b.
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Para saber qué tipo de red debe ser utilizada, primero se tiene que plantear el
problema presentado. En este caso, como el sistema analizado es ciclico (ciclo
de la marcha) se puede definir el problema como una prediccion de los eventos
de interés a partir de los valores pasados y/o actuales de velocidades angulares,
aceleraciones y/o angulos obtenidos en las mediciones realizadas. Existen redes
neuronales especialmente utilizadas para implementar modelos predictivos para
la identificacion de eventos en determinados sistemas como por ejemplo las

redes neuronales dinAmicas.

Las redes neuronales dindmicas permiten relacionar entradas y salidas no
lineales prediciendo la salida deseada dependiendo de los valores pasados de
las entradas. La arquitectura de este tipo de redes considera tres etapas: capa
de entrada, capa oculta y capa de salida. La capa de entrada es la etapa que
relaciona las entradas con cada uno de los elementos (perceptrén) de la capa
oculta. La capa oculta contiene un buffer en el que se almacenan los valores
pasados de la entrada antes de pasar a su procesamiento donde se le aplican
pesos (W) una correccion de bias (b) y su sumatoria se ingresa a un filtro o
funcién no lineal la que generalmente corresponde a una funcion sigmoidea. La
cantidad de elementos de la capa oculta se escogieron segun el rendimiento de
la red, el algoritmo de entrenamiento, y de la capacidad del procesador usado

para su entrenamiento. La capa de salida es una etapa en la que se relacionan
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las salidas de la capa oculta (una por cada elemento de la capa oculta) con

nuevos pesos (W) y bias (b).

Para el entrenamiento de las redes neuronales, en documentacion técnica se
recomienda el uso de la propagacion regresiva de Levenberg-Marquardt
(Levenberg-Marquardt backpropagation) [34]. Este es un algoritmo que usa como
criterio para el calculo de W y b de las capas oculta y de salida, el rendimiento de
la red segun el céalculo del error como el error cuadratico medio (mse). Si bien
este algoritmo es el que mas recursos usa durante su ejecucion, es el que mas

rapido converge a una respuesta optima.

Asi, con lo anterior, se implementaron 2 topologias de redes a evaluar para 6
diferentes grupos de entradas: tres para los angulos de las articulaciones del
miembro inferior (cadera, rodilla y tobillo) y tres para los datos de aceleracion y
velocidad angular de cada segmento del miembro inferior (muslo, pierna y pie).

La arquitectura de las redes se ilustra en las Figuras 5.1y 5.2.
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Capa oculta

Capa de salida

Figura 5.1.- Red neuronal dinamica implementada para las entradas de los datos de los

sensores inerciales. Con accX, accY, accZ aceleraciones en ejes X, Y y Z respectivamente, y
gyroX, gyroY, gyroZ velocidades angulares en ejes X, Y y Z respectivamente. Fuente:

Elaboracion propia.

Capa oculta

Capa de salida

Angulo de la
articulacion

S.alida

Figura 5.2.- Red neuronal dinamica implementada para las entradas de los datos de los

angulos de las articulaciones. Fuente: Elaboracion propia.
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Una vez implementadas las redes, se procedi6 a entrenarlas con los datos

adquiridos durante las pruebas realizadas, cuyo ejemplo se ilustra en las Figuras

5.3,54,55,y5.6.
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Figura 5.3.- Datos obtenidos en un sujeto de prueba para entrenar las redes neuronales

dindmicas para los &ngulos de las articulaciones. La sefial proveniente del pulsador (inferior)

usado como sensor de paso representa los eventos a identificar donde 0 = colocacion del talén

y 1 = elevacion del talon. Fuente: Elaboracion propia.
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para las aceleraciones y velocidades angulares del muslo. La sefial proveniente del pulsador
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del talon y 1 = elevacién del talon. Fuente: Elaboracion propia.

accX
accY
accZ

— —ayroX
L J " . A ) o by erOY I
‘f”“ It A e Al {7 s TR gyro
Y W i »«\V;N/ W R \1‘- e ﬁﬂ\ﬁ@fql E\jﬁ/ \én 7‘@«!] L::‘TJVV&A’?W\W* ——gyrozg
] | 1
0 5 10 15 20 25 3
Tiempo [seg]

Sensorde paso (0 = colocacidn de\ talén, 1 = elevacidn delta\on)

ﬂﬂ

Tlempm [seq]

30

Figura 5.5.- Datos obtenidos en un sujeto de prueba para entrenar la red neuronal dinamica

para las aceleraciones y velocidades angulares de la pierna. La sefial proveniente del pulsador

(inferior) usado como sensor de paso representa los eventos a identificar donde 0 = colocacion

del talon y 1 = elevacion del talén. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 5.6.- Datos obtenidos en un sujeto de prueba para entrenar la red neuronal dinamica
para las aceleraciones y velocidades angulares del pie. La sefial proveniente del pulsador
(inferior) usado como sensor de paso representa los eventos a identificar donde 0 = colocacion

del talén y 1 = elevacién del talén. Fuente: Elaboracion propia.

Del set de 60000 muestras obtenidas tras realizar todas las mediciones, se usé
un 50% para su entrenamiento, un 25% para su evaluacién (Util en la etapa de
entrenamiento), y un 25% para su prueba, seleccionados de manera aleatoria. El

resultado del entrenamiento de cada red se presenta en la Tabla 5.1.
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Tabla 5.1.- Resultados obtenidos con el set de prueba definido aleatoriamente tras el

entrenamiento de las redes neuronales dindmicas implementadas. Fuente: Elaboracion propia.

Entrada de la red Tiempo de Numero de Error Correlacién
neuronal entrenamiento iteraciones cuadratico
(minutos) medio
Angulos
de la 03:14 80 0.238 0.14
cadera
Angulos
de la 21:31 520 0.194 0.43
rodilla
Angulos
del 07:09 168 0.209 0.34
tobillo
Aceleraciony
velocidad angular 06:24 18 0.060 0.85
del muslo
Aceleracion y
velocidad angular 07:20 21 0.032 0.89
de la pierna
Aceleracion y
velocidad angular 04:58 15 0.066 0.81

del pie

Aunque el error cuadratico medio y la correlacién de la salida de las redes

respecto al set de control no son buenos elementos de comparacion, estos dan

una nocion del post-procesamiento que se le va a dar a cada salida, indicando

gue mientras peor sean estos indices se requerird un acondicionamiento mas

exhaustivo para cada sefial.
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A partir de los resultados obtenidos, se puede observar que la red que usa la
entrada de la aceleracion y velocidad angular de la pierna es la que tiene mejor
desempefio en comparacion a las otras entradas. También se observa que la red
con los angulos de la cadera y el tobillo no muestran buenos resultados por lo

gue estas redes no seran tomadas en consideracidn en evaluaciones posteriores.

5.4 Post-procesamiento y algoritmo final

A pesar que de la seccidon anterior se desprende que hay redes cuyo desempefio
es bueno, la salida aun no es la deseada. En este punto la salida de cada red
son sefiales ruidosas y no binarizadas, por lo que cada salida pasara por un filtro
FIR pasa bajo de 50 muestras (filtro media) para suavizar la sefial obtenida desde
la red neuronal para luego ser umbralizada. Tras diferentes evaluaciones y
observaciones, se concluyé que una buena forma de escoger el umbral es
calcular el promedio entre el valor maximo y el minimo de la salida del filtro. De

esta manera, el algoritmo final propuesto es el que se ilustra en la Figura 5.7.

Red Filtro y | Umbralizacion
Entrada Neuronal pasa-bajo || Yax + Yimin
Dinamica (Suavizado) 2

Salida

Figura 5.7.- Algoritmo final implementado para predecir los eventos de elevacion y colocacion

del talon. Fuente: Elaboracion propia.



En las Figuras 5.8, 5.9, 5.10, y 5.11 se ilustran todas las etapas

procesamiento realizado para obtener la salida final para cada red neuronal.
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Figura 5.8.- Procesamiento de los angulos de la rodilla como entrada del algoritmo

implementado y su salida. Fuente: Elaboracion propia.
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del

Figura 5.9.- Procesamiento de los datos de aceleracion y velocidad angular del muslo como

entradas del algoritmo implementado y su salida. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 5.10.- Procesamiento de los datos de aceleracion y velocidad angular de la pierna como

entradas del algoritmo implementado y su salida. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 5.11.- Procesamiento de los datos de aceleracién y velocidad angular del pie como

entradas del algoritmo implementado y su salida. Fuente: Elaboracion propia.
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5.5 Definicién de la red neuronal con el mejor desempefio en el algoritmo

implementado

Si bien, el algoritmo implementado tiene un buen desempefio en la deteccion de
los eventos de interés, se procedera a evaluar y asi definir cual es la red neuronal
que tiene el mejor desempefio, comparando los resultados del algoritmo
propuesto segun su capacidad para predecir los eventos muestra a muestra con
respecto al sensor de paso mecanico usado, obteniendo los resultados de las
Tablas 5.2, 5.3, 5.4 y 5.5. Lo anterior se resume en la Tabla 5.6, donde se
expresan los resultados en términos de su exactitud (nimero de muestras
predichas correctamente con respecto al total de datos), especificidad (niamero
eventos de apoyo predichos correctamente) y sensibilidad (nGmero eventos de

elevacion predichos correctamente).

Tabla 5.2.- Matriz de confusién de los resultados del algoritmo con la entrada de la aceleracion

y velocidad angular del muslo. Fuente: Elaboracion propia.

wediccic’)n Apoyo del talén Elevacion del
Real

talon

Colocacion del 6486 458
talén

Elevacion del 829 4217

talén
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Tabla 5.3.- Matriz de confusion de los resultados del algoritmo con la entrada de la aceleracion

y velocidad angular de la pierna. Fuente: Elaboracion propia.

wediccién Apoyo del talon Elevacion del
Real

talén

Colocacion del 6733 211
talén

Elevacion del 550 4496
talon

Tabla 5.4.- Matriz de confusién de los resultados del algoritmo con la entrada de la aceleracion

y velocidad angular del pie. Fuente: Elaboracién propia.

wediccién Apoyo del talén Elevacion del
Real

talén

Colocacion del 6569 375
talon

Elevacion del 651 4395
talon

Tabla 5.5.- Matriz de confusién de los resultados del algoritmo con la entrada de los angulos de

la rodilla. Fuente: Elaboracién propia.

wediccién Apoyo del talén Elevacion del
Real

talén

Colocacion del 2981 3963
talén

Elevacion del 300 4746

taléon
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Tabla 5.6.- Resultados de las pruebas realizadas al algoritmo implementado para determinar la
red neuronal a utilizar en términos de su capacidad para predecir los eventos. Fuente;

Elaboracion propia.

Entrada del Exactitud % Sensibilidad %  Especificidad %
algoritmo
propuesto
Angulos 64.4 94 43
de la
rodilla

Aceleraciony 89.2 83 93
velocidad
angular del
muslo

Aceleracion y 93.6 89 97
velocidad
angular de la
pierna

Aceleracion y 90.6 87 94
velocidad
angular del pie

Tras los resultados obtenidos se observa que las redes que mejor desempefio
tienen son las que funcionan con la aceleracién y velocidad angular del pie y de
la pierna, siendo el que mejor predice los eventos de elevacion (sensibilidad) y

apoyo del talon (especificidad).

A pesar que los algoritmos que consideran las entradas de las velocidades
angulares y aceleraciones del muslo y del pie también tienen buenos resultados,

en general, los estimuladores para pie caido se ubican en la pierna,
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inmediatamente bajo la rodilla, por lo que, con la intencién de generar a futuro un
sistema embebido dentro del estimulador, se escoge la red neuronal con las

entradas de aceleracion y velocidad angular de la pierna.

5.6 Retardo en la identificacion de los eventos de elevacion y apoyo del

talon del algoritmo propuesto

Para evaluar los tiempos de respuesta del algoritmo con la red elegida se calculd
el retardo entre la sefal de salida del algoritmo y la salida ideal para 4 diferentes
casos: 3 marchas de un sujeto no secuelado y 1 marcha de un sujeto secuelado.
Los casos anteriores no se usaron en el entrenamiento ni evaluacion del
algoritmo implementado. La comparacion de las respuestas se puede observar
en las Figuras 5.12, 5.13, 5.14, y 5.15 en forma de “Error”, que corresponde al

retardo en la deteccion de los eventos de elevacion y apoyo del talon.



72

Salida obtenida

1.5 T T T T T
1k
0.5~ B
a) 0 -
0.5 | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo [seg]
Salida ideal
1.5 T T T T T
1 [
b) 0.5 }
0
05 | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo [seg]
Error
1L T T T T T ]
AR T B A A
/ I | |
C) 07777}r4\,lﬁ4,1hiﬁ,LT,;W,;V,,TQ‘H,JLW*JLW,_,_W,\ LW,J\;JLJT
aL L [ A T I i |
1 I | I 1
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo [seg]

Figura 5.12.- Comparacion de la salida obtenida con el algoritmo implementado y con la
entrada escogida a) (aceleracion y velocidad angular de la pierna) con la salida del sensor de
paso b) a una cadencia de 62.76 pasos/min, donde c) es la diferencia de a) y b). Fuente:

Elaboracion propia.
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Figura 5.13.- Comparacion de la salida obtenida con el algoritmo implementado y con la
entrada escogida a) (aceleracion y velocidad angular de la pierna) con la salida del sensor de
paso b) a una cadencia de 93.72 pasos/min, donde c) es la diferencia de a) y b). Fuente:

Elaboracion propia.
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Figura 5.14.- Comparacion de la salida obtenida con el algoritmo implementado y con la
entrada escogida a) (aceleracion y velocidad angular de la pierna) con la salida del sensor de
paso b) a una cadencia de 109.08 pasos/min, donde c) es la diferencia de a) y b). Fuente:

Elaboracion propia.
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Figura 5.15.- Comparacion de la salida obtenida con el algoritmo implementado y con la
entrada escogida a) (aceleracién y velocidad angular de la pierna) con la salida del sensor de
paso b) a una cadencia de 46.8 pasos/min de un sujeto de prueba secuelado, donde c) es la

diferencia de a) y b). Fuente: Elaboracién propia.
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En la Tabla 5.7 se ilustran los tiempos de retardo maximo en la identificacion de

los eventos de elevacion y colocacion del talon del algoritmo propuesto.

Tabla 5.7.- Tiempos maximos de retardo del algoritmo propuesto con la entrada escogida ante

diferentes condiciones. Fuente: Elaboracién propia.

Condicion Cadencia Retardo méaximo
(pasos/min) (mili segundos)
Marcha a ritmo lento 62.76 280
sujeto no secuelado
Marcha a ritmo 93.72 120
moderado sujeto no
secuelado
Marcha a ritmo rapido 109.08 270
sujeto no secuelado
Marcha sujeto 46.8 220
secuelado

Segun lo expresado en la Tabla 5.7, el mejor tiempo de respuesta se obtiene a
un ritmo de marcha moderado, que segun literatura corresponde a cadencias
entre 90 y 115 pasos por minuto. Al aumentar o disminuir el ritmo de la marcha
respecto a dichos valores, los tiempos de respuesta del algoritmo implementado
comienzan a ser mas largos. Sin embargo, estos no superan los 300ms, que
corresponde al tiempo maximo de la rampa de subida del pulso de estimulacion

gue un estimulador de pie caido puede generar, cuyo valor es configurable.
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CAPITULO 6. DISCUSION GENERAL Y CONCLUSIONES

6.1 Discusion

El algoritmo de prediccion que considera como entradas las aceleraciones y
velocidades angulares de la pierna proporcion6é buenos resultados, pudiendo
predecir el 100% de los eventos de elevacion y apoyo del talon con una exactitud
de un 93.6% a diferentes ritmos de marcha con respecto a la salida ideal, un 89%

de sensibilidad y un 97 % de especificidad.

También, la red entrenada tiene un retardo maximo en la predicciéon de los
eventos de 280ms. Esto representa una desventaja para el algoritmo propuesto,
sin embargo, en las especificaciones técnicas de algunos estimuladores, el
tiempo de la rampa del pulso de estimulacion desde el momento en que se
detecta el talon hasta que se alcanza el nivel maximo de estimulacion esta en
rangos configurables de 0 a 300 ms, indicando que los tiempos de retardo de la
salida puede compensarse y asi disminuir los tiempos de accién desde la

deteccién del evento con el algoritmo.
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Aunque la entrada correspondiente a los datos de los sensores inerciales
(aceleraciones y velocidades angulares) del muslo y el pie en la etapa de
evaluacion tiene un rendimiento similar al de la entrada con aceleraciones y
velocidades angulares de la pierna (ver Tabla 5.6), no se eligieron porque los
estimuladores, generalmente, estan situados en la pierna inmediatamente bajo la

articulacion de la rodilla.

En cuanto a las redes cuyas entradas son los angulos de las articulaciones, no
se obtuvieron buenos resultados, ya que las sefiales con las que se entrenaron
las redes tuvieron una gran variacion en su amplitud para cada sujeto de prueba,
por lo que fue dificil para la red implementada entregar una salida de buena
calidad para su post-procesamiento (etapas de filtrado y umbralizacion). Otro
factor es que el filtro utilizado para obtener los angulos tiene un buen desempefio
para mediciones a baja frecuencia, pero con movimientos rapidos los datos

pueden perder su calidad afectando el rendimiento del algoritmo propuesto.

Sin embargo, el algoritmo implementado para obtener los angulos de las
articulaciones es capaz de proporcionar mediciones que se pueden utilizar en el
futuro para evaluar la marcha desde un punto de vista biomecénico sin contar

con sistemas caros.
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Los angulos de la rodilla dan los mejores resultados de todas las entradas
referente a los angulos de las articulaciones de la pierna (exactitud de un 64.4%),
pero la red neuronal dinamica entrega una sefial con muy poca amplitud, lo que
hace que sea muy dificil umbralizarla. A su vez, como era de esperarse debido a
las caracteristicas del algoritmo usado para la fusion de los angulos cuaternarios,
el rendimiento de la red disminuye mucho al aumentar la cadencia de la marcha,
lo que indica que probablemente se obtendrian mejores resultados al usar otro
algoritmo de fusion o al utilizar sensores inerciales con mayor rango de medicién.
Otro factor a considerar es el hecho que, para obtener los angulos de cualquier
articulacion, se necesitan 2 sensores IMU como minimo, lo que haria mas
compleja su implementacion en miras a la generacion de un sistema autonomo y

embebido en un solo dispositivo.

6.2 Conclusion

Se implementé un sistema para la medicidén y andlisis de la marcha basado en
sensores inerciales colocados en cada segmento de la pierna y un sensor de
paso basado en un interruptor mecanico en el talon para identificar los ciclos de
la marcha y los eventos de elevacion y colocacion del talén, constituyendo un
sistema comodo, de bajo costo y de facil uso. También, se implementé un
algoritmo que permitio identificar los estados de la marcha mediante el calculo de

los &ngulos de las articulaciones de la pierna y los datos del sensor de paso.
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Mediante un algoritmo predictivo basado en redes neuronales dinamicas se logro
identificar los eventos en los que se debe estimular (elevacion del talon) y dejar
de estimular (apoyo del talon) a través de un sensor IMU colocado en la pierna
inmediatamente bajo la rodilla prediciendo el 100% de los eventos de elevacion
y apoyo del talon con una exactitud de un 93.6% a diferentes ritmos de marcha

con respecto a la salida ideal, un 89% de sensibilidad y un 97 % de especificidad.

En el trabajo desarrollado por B.T. Smith se evalu6 el uso de sensores de presion
en la deteccion de los eventos de la marcha para la activacion de un estimulador
de pie caido, identificando un 94% de los pasos realizados en un ambiente
controlado [35]. Comparando lo anterior con los resultados presentados en este
trabajo, el algoritmo implementado constituye una alternativa prometedora para
reemplazar los actuales elementos usados para gatillar los pulsos de
estimulacién en dispositivos FES para pie caido con un alto grado de confiabilidad
en la identificacion de los eventos, aplicando un filtro que introduzca un retardo

menor en la salida en la etapa de post-procesamiento.

A pesar que el sistema no se implemento en tiempo real, los retardos asociados
a la identificacidon de los eventos por el algoritmo sugieren que si se podria aplicar

a un sistema embebido una vez la red esté entrenada.


http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.B.T.%20Smith.QT.&newsearch=true
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6.3 Trabajos Futuros

Para trabajos futuros, se probara el algoritmo desarrollado en tiempo real y sobre
superficies inclinadas con y sin obstaculos, como escaleras. Ademas de evaluar
la factibilidad de su implementacion en un sistema embebido como un

microcontrolador tras entrenar la red neuronal.
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