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Resumen

Las enfermedades reuméticas afectan alrededor del 10 % de la poblacion. Dentro
de estas afecciones se encuentra la espondilitis anquilosante, la cual principalmente
afecta la columna vertebral, limitando progresivamente su movilidad. Recientemente,
para la evaluacion de movilidad de la columna, los sistemas de medicién magnética e
inercial (MIMUs) se han utilizado ampliamente por su confiabilidad y factibilidad. El
sistema con mayor resolucion espacial hasta ahora consiste en 16 MIMUs. Su fiabilidad
ha sido probada en 15 sujetos de control. Sin embargo, es necesario identificar la mejor
configuraciéon que proporciona la informacion mas relevante de la columna.

El objetivo de este trabajo es identificar a partir de aprendizaje de maquina (ML)
la configuracion de sensores déptima que permita evaluar la movilidad de la columna
de manera eficiente, determinando el ntimero minimo de sensores requeridos y sus
localizaciones a lo largo de la columna para obtener la informacién mas relevante de
la movilidad del paciente.

Se evaltia y compara a través de cuatro clasificadores de ML la capacidad de dife-
rentes conjuntos de MIMUs de identificar las posturas de un movimiento. El estudio
experimental previamente realizado a los 15 participantes se utiliza para implemen-
tar una base de datos de posturas. Se analizan las posturas de los 3 movimientos
del estudio que implican la columna lumbo-toracica: La flexion anterior de la cadera
(Mov.1), la flexion lateral de tronco (Mov.2) y la rotacion axial de tronco (Mov.3). Y
se identifica la configuracion que mejor desempeno tiene en discernir las posturas de
los tres movimientos. Adicionalmente, se implementa una base de datos de posturas
en pacientes con espondilitis de un estudio experimental en curso.

Se identifico una configuracion de 8 sensores, con una precision para discernir entre
posturas de: 0.949, 0.864 y 0.881 para los Mov.1 a Mov.3, respectivamente. Discrimi-
nando cuando el sujeto esta erguido o flexionado Mov.1, flexionado a la izquierda o a
la derecha en Mov.2 y rotado a la derecha o a la izquierda en Mov.3.

Este estudio permite obtener una configuracién con solo los sensores necesarios en
la espalda de las personas para evaluar objetivamente la movilidad de la columna,
conservando la informacion necesaria sobre la biomecanica de la columna del paciente.
Ademas se implementa una base de datos de las posturas de 15 sujetos sanos y 12
sujetos con espondilitis.
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Summary

Rheumatic diseases affect about 10 % of the population. Among these conditions
is ankylosing spondylitis, which mainly affects the spine, progressively limiting its
mobility. Recently, for the evaluation of spinal mobility, magnetic and inertial mea-
surement systems (MIMUs) have been widely used for their reliability and feasibility.
The system with the highest spatial resolution so far consists of 16 MIMUs. Its relia-
bility has been tested on 15 control subjects. However, it is necessary to identify the
best configuration that provides the most relevant spine information.

The objective of this work is to identify, using machine learning (ML), the opti-
mal sensor configuration that allows evaluating the mobility of the spine efficiently,
determining the minimum number of sensors required and their locations along the
spine to obtain the most relevant information on subject mobility.

In this research, a total of four ML classifiers were utilized to train, evaluate, and
compare the effectiveness of various sets of MIMUs in identifying movement postures.
The experimental study previously perfomed on the 15 participants is used to imple-
ment a database of postures. The study analyzed the postures of three movements
involving the lumbo-thoracic spine, namely anterior flexion of the hip (Mov.1), lateral
flexion of the trunk (Mov.2), and axial rotation of the trunk (Mov.3), using an experi-
mental database of postures from 15 participants. Additionally, a database of postures
in patients with spondylitis from an ongoing experimental study is implemented.

A configuration of 8 sensors was identified, with an accuracy to discern between
postures of: 0.949, 0.864 and 0.881 for Mov.1 to Mov.3, respectively. Discriminating
when the subject is upright or flexed Mov.1, flexed to the left or right in Mov.2 and
rotated to the right or left in Mov.3.

This study allows obtaining a configuration with only the necessary sensors on peo-
ple’s backs to objectively evaluate the mobility of the spine, preserving the necessary
information about the biomechanics of the patient’s spine. Additionally, a database of
the postures of 15 healthy subjects and 12 subjects with spondylitis is implemented.

14



Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se presentan brevemente los antecedentes (Seccion 1.1) de los
sistemas de evaluacion de movilidad basados en sensores inerciales y los esfuerzos
realizados para su diseno. Especificamente, se abordan los sistemas dedicados a la
evaluacion de la movilidad de la columna, la cual es parte importante de la valoracién
clinica en diferentes areas de la medicina y utilizada como herramienta de diagnoéstico
y seguimiento de la espondilitis anquilosante (EA).

Posteriormente en la justificacion de la investigacion realizada (Seccion 1.2), se
aborda la importancia e impacto que podria tener en la poblacién un sistema eficiente
y objetivo de captura de los rangos de movimiento para el seguimiento de la EA.
Igualmente, se mencionan algunas estadisticas sobre la prevalencia de esta enfermedad
reumética en la poblacién mundial, haciendo énfasis en la poblacién mexicana.

En la Seccién 1.3 se plantean las limitaciones actuales en el diseno de sistemas
basados en sensores inecerciales para la evaluacion de la movilidad de la columna y se
mencionan algunas investigaciones realizadas con el objetivo del diseno ergonémico
de sistemas de captura de movilidad. Adicionalmente, se describe el sistema basado
en 16 sensores inerciales previamente instrumentado en nuestro grupo de trabajo y
la necesidad de continuar la investigacién para convertir el sistema en un dispositivo
médico que asista el diagnostico.

Finalmente, se mencionan los objetivos de la tesis (Secciéon 1.4) y como esta orga-
nizada (Seccion 1.5).

1.1. Antecedentes

1.1.1. La espondilitis anquilosante

Las enfermedades reumdticas comprenden mas de cien afecciones [1], las cuales
se caracterizan por causar dolor musculoesquelético, rigidez, movilidad reducida e
inflamacion [2]. Entre las afecciones que tienen mayor incidencia en la poblacion son
a) la artritis reumatoide, b) la osteoporosis, c) la osteoartritis, y d) lumbalgia [3].

15
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Particularmente, la lumbalgia conforma uno de los primeros sintomas de la EA,
enfermedad degenerativa créonica que afecta principalmente a la columna vertebral |
la articulacion sacroiliaca (Figura 1.1a) y las entesis , que son las uniones de los
ligamentos al hueso [3];

La EA suele comenzar con dolor lumbar inflamatorio e inflamacion grave de las
articulaciones sacroiliacas y, en fases més avanzadas, puede llegar a afectar hasta
la columna cervical (Figura 1.1b) [4]. La inflamacion crénica de las articulaciones
aziales (Figura 1.1c), que constituyen a la columna vertebral, genera sindesmofitos ,
los cuales son puentes 6seos que fusionan las vértebras y, como consecuencia, limitan
el movimiento de la columna [5].

Articulacién

- Cervicales
Sacro 3

i4. ) Toraci facetaria
0 : - /-] Toracicas
llium (Pélvis) ‘V/“»‘
A \ Aticulacion Articulacion ‘\i Lumbares .
T\

sacroiliaca ?“,‘ Ligamento N

artritica /
[ / Atlas : /
\ / : Nervio

|| Médua espinal espinal 0, \

/
e M A i
) Columna cervical interl?/lesr(igbral

(a) Articulacion sacroiliaca (b) Columna cervical (¢) Articulaciones axiales

Figura 1.1: Algunas partes del cuerpo afectadas por la EA en diferentes fases de la en-
fermedad: a) articulacion sacroiliaca y sus entesis; b) columna cervical; c¢) ligamentos
de las articulaciones axiales (Imagenes modificadas de |6, 7, 8], respectivamente).

Por lo anterior, la evaluacién de la movilidad de la columna vertebral es una par-
te fundamental de la valoracion clinica en reumatologia. Ademés de ser utilizada en
otras areas de la medicina, como en ortopedia y rehabilitaciéon. Su importancia radica
en su capacidad para asistir el diagnostico y seguimiento de los pacientes, sirviendo
como medio para medir su condicion fisica tanto antes como después de procedimien-
tos quirargicos |9, 10]. Un conocimiento detallado sobre la movilidad de la columna
vertebral de un paciente permitiria a los profesionales de la salud tomar decisiones
més informadas sobre un plan de tratamiento y, en ultima instancia, conduciria a
mejores resultados y beneficios para el paciente.

Anteriormente, la Sociedad Internacional para la Evaluacion de la Espondiloartritis
(ASAS por sus siglas en inglés) ha desarrollado y estandarizado multiples métodos
para la evaluacion de la movilidad de la columna vertebral. Uno de estos métodos es
el indice metrologico de la espondilitis anquilosante de Bath (BASMI por sus siglas
en inglés), que evalia la incapacidad funcional del paciente mediante la medicion
de cinco parametros (Figura 1.2): rotacion cervical, prueba de Schober modificada,
distancia del tragus a la pared, flexion lateral lumbar y distancia intermalleolar [11].

El procedimiento BASMI utiliza cintas métricas y goniémetros para obtener las
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Figura 1.2: Mediciones realizadas para el BASMI: a) rotaciéon cervical; b) test de
Schober modificado; ¢) distancia tragus-pared; d) flexion lateral lumbar; e) distancia
intermalleolar. (Imagen de [4])

medidas necesarias (Figura 1.2) [11, 12]. Sin embargo, este método puede estar sujeto
a errores debidos a la naturaleza subjetiva de la valoracion médica, al uso incorrecto
de los instrumentos de medicién, a movimientos compensatorios o erraticos de los
pacientes, o a errores de observacion [4].

1.1.2. Sistemas inerciales de captura del movimiento

Debido a la existente necesidad de analizar el movimiento humano, en los tltimos
anos, las unidades de medicién magnética e inercial (MIMUs por sus siglas en inglés),
o también conocidos como sensores inerciales, han sido ampliamente utilizados tanto
para aplicaciones comerciales y de investigacion en diversos campos, como en ciencia
del deporte, la rehabilitacion médica y la realidad virtual.

Los sensores inerciales suelen contar con una combinaciéon de sensores triaxiales
-acelerémetro, giréscopo y magnetometro- para estimar la posicion y orientacion del
objeto rigido al que estan fijados. Se caracterizan por ser dispositivos auténomos que
pueden fijarse en distintas partes del cuerpo, por lo que son ideales para el seguimiento
ambulatorio. Y gracias a su disefio compacto, no restringen o afectan la movilidad de
los usuarios. Por ello, son cada vez mas populares.

A diferencia de las pruebas e indices de movilidad tradicionales, como el BASMI,
los sistemas basados en MIMUs miden continuamente la variacion de angulos de
movimientos dindmicos y la amplitud méaxima de los rangos de movimiento (RoM en
inglés) |13, 14]. Ademaés, en comparacion con los sistemas 6pticos, que recientemente
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también se han empleado para el seguimiento del movimiento, estos sistemas son
menos costosos, mas viables en entornos exteriores y no necesitan configuraciones
controladas y complejas de camaras [4].

Algunos estudios han constatado que los sistemas 6pticos y los inerciales coinciden
en gran medida y que estos tltimos son mas viables en la practica clinica [15, 16, 17].
Ademas, estudios recientes han utilizado sistemas basados en MIMU para evaluar a
pacientes con EA [17, 18, 19, 20]. Aunque estos estudios proporcionan mediciones
precisas y coherentes, el niimero de sensores utilizados, normalmente seis como méxi-
mo, no permite evaluar toda la columna vertebral y limita la cantidad de informacion
que pueden ofrecer sobre movimientos sutiles y complejos.

Los autores de [4] desarrollaron un sistema vestible basado en multiples MIMUs
para evaluar la movilidad de la columna vertebral y demostraron su fiabilidad y
repetibilidad. El sistema consta de 16 MIMUs, colocadas de manera equidistante a lo
largo de la columna cervical, toracica y lumbar, mejorando la resolucion espacial de
los sistemas existentes. A pesar de ésto, es necesario seguir investigando estrategias
novedosas para evaluar el ntimero de sensores necesarios e identificar su ubicacion
6ptima, de esta forma, obtener un diseno eficiente y ergonémico del sistema, el cual
proporcione informacién precisa y pertinente sobre la movilidad del paciente.

1.1.3. El diseno ergonémico fisico en dispositivos médicos

La ergonomia es una disciplina que se caracteriza por tener un enfoque sistémi-
co en el disenio de dispositivos o ambientes, con los que el ser humano interactua,
garantizando su seguridad y bienestar, priorizando favorecer el desempeno de las ac-
tividades que se realizan en dicho ambiente o con dicho dispositivo [21, 22]. Dentro
de esta disciplina, se encuentra la ergonomia fisica , la cual se ocupa especificamente
de la respuesta que tiene el cuerpo humano al estrés fisico y fisiolégico, considerando
y analizando la biomecénica del usuario para prevenir posibles trastornos musculoes-
queléticos causados a partir de las actividades fisicas del usuario |22, 23].

La ergonomia fisica considera la anatomia, la fisiologia y la biomecénica humana
en la actividad fisica, abarcando temas relevantes como las posturas de trabajo, la
manipulacion de materiales, movimientos repetitivos, disposicion del lugar de trabajo,
seguridad fisica y salud [23|. Su aplicacién puede reducir eficazmente los riesgos en
entornos de trabajo y ayudar al diseno de dispositivos médicos [22, 24].

Los dispositivos médicos de alta calidad y bien disenados son esenciales para pro-
porcionar una atencion clinica y una evaluacion del paciente seguras y eficaces |24,
25]. La investigacion de modelos biomecanicos, los estudios de tiempo y movimiento,
la medicion de fuerzas, el analisis postural y las herramientas de evaluacion estandari-
zadas, tienen un inmenso potencial para el desarrollo y diseno de dispositivos médicos
[26, 27].

Ademas del potencial que tiene el uso de sensores inerciales en la captura de mo-
vilidad para el diagnostico, pronostico y planeaciéon de tratamientos de enfermedades
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musculoesqueléticas, la informaciéon que proporcionan sobre la biomecanica, motiva
el desarrollo de metodologias que involucran inteligencia artificial (IA) para el diseno
fisico de dispositivos [28, 29]. En particular, el aprendizaje de maquina (ML en inglés)
puede extraer caracteristicas interesantes y estudiarlas, detectando asociaciones con
la aparicion de enfermedades musculoesqueléticas o lesiones [30].

Algunos trabajos han explorado la combinaciéon de algoritmos de ML y sensores
inerciales para el analisis biomecanico de los patrones de movimiento humano que
podrian utilizarse para la implementacion de herramientas avanzadas capaces de eva-
luar la movilidad de la columna vertebral con mayor especificidad, resolucion espacial
y capacidad de informacion que los sistemas actuales.

1.2. Justificacion

Las enfermedades reumaticas son una de las principales causas de enfermedad en
la poblacion general. Se calcula que alrededor del 10 % de la poblacion es afectada
por estas enfermedades. En paises como Estados Unidos, Canada y México, las en-
fermedades reuméticas son una de las las diez primeras causas de discapacidad total
[31].

La EA es un tipo de enfermedad reumética conocida como espondiloartritis . Es
el principal subtipo y la enfermedad mas prevalente del grupo [32]. Esta enfermedad
afecta principalmente a jovenes, alrededor de los 26 anos. Cerca del 80 % de los pa-
cientes experimentan los primeros sintomas antes de los 30 anos, mientras que menos
del 5% de los pacientes presentan la enfermedad después de los 45 anos [33].

La prevalencia de EA oscila entre el 0.1% y el 1.4%, y la mayoria de los datos
proceden de Europa [34]. Y estudios realizados en distintos paises muestran que la
incidencia del EA oscila entre 0.5 y 14 por cada 100,000 personas al afio 35, 36].

En la poblaciéon mexicana, la prevalencia de EA es de alrededor de 0.6 % a 0.9%
[37]. Segtin Burgos-Vargas et al. [38], los nuevos casos de EA en la poblacion mexicana
se presentan principalmente en adultos jovenes entre 15 y 30 anos. A pesar de su
prevalencia e importancia, su diagnostico puede tardar de 3 a 11 afios [39].

La evaluacion de la movilidad es crucial para el diagnoéstico, clasificacion y se-
guimiento de la espondiloartritis. Sin embargo, los métodos tradicionales como los
goniémetros y las cintas métricas utilizados para las pruebas BASMI pueden intro-
ducir errores sisteméticos y tienen una sensibilidad limitada a los cambios. Ademés,
el BASMI no toma en cuenta el impacto de otras articulaciones en la movilidad de la
columna ni los movimientos compensatorios que realizan los pacientes

Investigaciones han demostrado que los sistemas basados en MIMUs son fiables
y repetibles para evaluar la movilidad de la columna vertebral. Estos sistemas pro-
porcionaran una evaluaciéon mas precisa y completa de la movilidad del paciente en
comparacion con los sistemas existentes, lo que puede dar lugar a diagnosticos y
seguimientos mas eficaces.
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Se ha realizado un esfuerzo considerable en la exploracion de nuevas tecnologias,
como los sensores inerciales, para mejorar el analisis de los patrones de movilidad
andémalos que se asocian a la espondiloartritis. Sin embargo, el ntiimero limitado de
sensores utilizados en estos estudios inevitablemente restringe la cantidad de infor-
macion que puede recopilarse. Los estudios con mejor resolucion espacial tienen el
potencial de identificar la colocaciéon 6ptima de los sensores para extraer los datos de
movilidad méas informativos de los pacientes.

1.3. Planteamiento del problema

En los tltimos anos, el aumento significativo en la demanda de analisis precisos del
movimiento humano ha llevado al desarrollo de sistemas de captura de movimiento
de alta calidad [40, 41, 42|. Especificamente, la llegada de los sistemas de captura de
movimiento inercial ha facilitado atin mas el analisis de los movimientos de todo el
cuerpo en un entorno ambulatorio. Estos sistemas han demostrado ser especialmente
utiles en entornos al aire libre y en el mundo real, ya que no se limitan a controlados
entornos de laboratorio.

Los sensores inerciales se utilizan habitualmente para reconocer posturas humanas
e inferir la cinemética de todo el cuerpo. Sin embargo, la precision de estos sistemas
depende de la ubicacion exacta en la que los sensores se fijan a los segmentos anatoé-
micos del cuerpo humano [41, 42]. Por lo tanto, es esencial determinar su colocacion
més adecuada para garantizar resultados 6ptimos.

Estudios demuestran que los movimientos humanos contienen informacion redun-
dante y pueden describirse con menos dimensiones que los grados de libertad del
cuerpo humano [43, 44, 45]. La creciente disponibilidad de datos de captura de mo-
vimientos ha llevado a utilizaciéon de enfoques basados en datos que consideran y
estudian muchas configuraciones de sensores diferentes, variando el niimero y la ubi-
cacion para identificar los mas importantes.

En nuestro equipo de trabajo se ha desarrollado un sistema wearable basado en
MIMUs [4], el cual representa una valiosa herramienta para evaluar la movilidad de
la columna vertebral en pacientes con EA. Ya que, hasta donde se sabe, es el sistema
existente con mayor resolucion espacial, haciéndolo ideal para realizar un analisis de
reduccion de sensores, sin perder informacion relevante de la movilidad. Al optimizar
el diseno del sistema, su uso se hace mas viable en entornos clinicos.

La integracion de herramientas basadas en datos para la toma de decisiones, como
es laTA, ayudaria en gran medida a extraer caracteristicas importantes y a identificar
las localizaciones més relevantes de los sensores para la evaluacion de la movilidad.
Como consecuencia, la reduccion de dimensionalidad del sistema, reduciria el costo
computacional del procesamiento que se realiza sobre las senales, eliminaria informa-
cién redundante y facilitaria el futuro reconocimiento de patrones en los datos.

Reducir el ntiimero de sensores a los necesarios reduciria el tiempo de colocacion
del sistema y asi mismo acortar el tiempo del protocolo experimental, que puede



CAPITULO 1. INTRODUCCION 21

durar hasta 1 hora en pacientes sanos. Ademas, la eliminaciéon de sensores podria
evitar los errores causados por el desplazamiento espurio de algunos de ellos cuando
se realizan algunos movimientos. Por tltimo, los sensores no considerados necesarios
para la evaluaciéon de movilidad en la espalda, pueden ser utilizadas para analizar
el movimiento de las extremidades inferiores que, como se ha observado, muestran
movimientos compensatorios.

Control

Unit

Figura 1.3: Diseno del sistema vestible basado en 16 sensores inerciales: (a) localiza-
cion de las MIMUs sobre la columna vertebral del paciente; (b) marco de referencia de
los sensores, con el eje z fuera de la imagen. Movimientos considerados en el protoco-
lo experimental: (c) flexion anterior de la cadera; (d) flexiones laterales; (e) rotacion
axial; (f) rotacion cervical; (g) flexion/extension cervical; (h) flexion/extension cervi-
cal.

El sistema de adquisicion de datos a utilizar consta de 16 sensores que evaltian toda
la columna vertebral a través de 6 movimientos que involucran la columna lumbar,
toracica y cervical: la flexion frontal, la flexion lateral y la rotaciéon axial de la cadera,
y la flexion frontal, flexion lateral y rotacion axial cervical (Figura 1.3). Combinando
las senales de un giréscopo, un acelerémetro y un magnetémetro mediante un filtro
de Kalman (FK) se estima la orientacion y los rangos de movimiento de los segmentos
en donde los sensores estan colocados. Hasta ahora el sistema se ha probado en 15
participantes sanos, demostrando excelentes niveles de fiabilidad en cinco de los seis
movimientos.

Nuestro equipo tiene como objetivo integrar este sistema en la practica clinica y
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para lograrlo es necesario un analisis biomecénico para optimizar la configuracion del
sistema, prestando especial atenciéon a la configuraciéon de sensores a colocar para la
rotacion axial del tronco y mejorando el FK para neutralizar el ruido electromagnético
que no puede adecuadamente caracterizarse [4].

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

El objetivo de este trabajo es realizar un analisis biomecanico basado en apren-
dizaje de maquina para determinar la mejor configuracién de sensores para evaluar
de forma eficaz y exhaustiva la movilidad de toda la columna vertebral. Esto incluye
la identificacion del niimero minimo de sensores necesarios y su ubicacion especifi-
ca a lo largo de la columna vertebral para obtener la informacién necesaria para el
reconocimiento de patrones de movilidad en pacientes de control y reumaticos.

Este analisis biomecanico es necesario para disenar sistemas de captura de movi-
miento basados en MIMUs que sean eficaces en la evaluacion y atencion clinica de los
pacientes. Se espera que la metodologia utilizada en este trabajo contribuya al futuro
diseno de la ergonomia fisica de sistemas vestible conformados por sensores inerciales.

1.4.2. Objetivos especificos

De acuerdo al objetivo general, los objetivos especificos de esta investigacion que
se plantean son:

1. Automatizar y optimizar un método para una calibracion simultédnea y precisa
de los 16 magnetometros de tres ejes del sistema.

2. Mejorar la estimacion de la orientacion de cada sensor implementando un algo-
ritmo de dos filtros de Kalman en cascada.

3. Disenar, implementar y validar una metodologia de selecciéon de sensores me-
diante modelos de aprendizaje automatizado y pruebas estadisticas.

Ya que la metodologia a implementar tiene como principal propoésito la estimacion
de la orientacion y de los rangos de movimiento de los participantes, se dedicaron dos
de los objetivos especificos a mejorar la calidad de los datos cinematicos.

1.5. Organizacion de la tesis

Los métodos y materiales de la investigacion estan descritos dentro de los capitulos
4 a 7. En general, el diagrama de bloques (Figura 1.4) ilustra la metodologia recabada
en estos capitulos:

= En el capitulo 2 se reporta el estado del arte de sistemas wearable basados
en sensores inerciales e inteligencia artificial para la captura de movimiento
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a) Adquisicién y preprocesamiento b) Reconocimiento de posturas y
seleccion de caracteristicas
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Figura 1.4: Diagrama de bloques de la metodologia: a) adquisicion y preprocesa-
miento, b) reconocimiento de posturas y seleccion de caracteristicas y c¢) seleccion de
configuracion.

humano.

= En el capitulo 3 se describe el sistema basado en multiples sensores inerciales
para la evaluacion de movilidad de la columna, en el cual se basa este trabajo.

= Kl capitulo 4 aborda el proceso de calibraciéon de los magnetémetros triaxiales
del sistema inercial.

= Kl capitulo 5 reporta y describe la implementacion de los filtros de Kalman en
cascada para la estimacion de la orientacion de los sensores inerciales.

= Kl capitulo 6 describe la implementacion de las bases de datos de los participan-
tes de control y con espondilitis utilizadas para el reconocimiento de posturas
a través de clasificadores de aprendizaje de méquina.

= En los capitulos 7 se proporcionan la metodologia seguida para la identificacion
de la configuracion 6ptima para la evaluacion de la movilidad de la columna en
sujetos sanos.

En los capitulos 8, 9 y 10 se encuentran los resultados, la discusiéon y las conclu-
siones de la tesis, respectivamente.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Inferencia de movimiento humano mediante sis-
temas IMUs e TA

El uso de sensores inerciales para capturar el movimiento humano no se limita
a entornos de laboratorio de pequeno volumen, sino que también es aplicable en
entornos exteriores del mundo real. Esto es crucial porque permite recopilar datos de
movimiento natural mientras las personas realizan sus actividades cotidianas. Como
resultado, es posible crear conjuntos de datos de movimiento natural en entornos
reales, como entornos de trabajo y exteriores.

Ademés de los conjuntos de datos de movimiento humano, otra area de investi-
gacion se centra en la inferencia de la cinematica corporal a partir de un pequeno
nimero de sensores inerciales. La captura del movimiento de todo el cuerpo con uni-
dades de medicion inercial (IMU) requiere colocar al menos 15 sensores (incluidos la
cabeza, las manos y los pies) en cada segmento corporal [42]. Esto puede suponer
un reto para la mayoria de las aplicaciones. Sin embargo, utilizar un nimero mucho
menor de sensores (1-7) e inferir las actividades o la cinematica del usuario es un
método mas practico.

Algunos grupos de investigacion han inferido cinematicas basandose tinicamente en
unos pocos sensores inerciales, utilizando tanto aprendizaje automatico como algorit-
mos de optimizacion. Por ejemplo, en la referencia [46], los autores utilizan procesos
gaussianos para aprender mapeos entre datos de cuatro sensores inerciales (colocados
en las muniecas y los tobillos) y datos 6pticos de captura de movimiento. En otro
experimento, los autores estiman posturas al caminar con incluso menos sensores. Sin
embargo, los trabajos recientes han sustituido en su mayoria los procesos gaussianos
por redes neuronales debido a su capacidad para aprender de datos de entrenamiento
y generalizar a datos no vistos.

La referencia [41] hace uso de redes neuronales completamente conectadas para
predecir posturas utilizando cinco sensores inerciales con varias configuraciones di-

24
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ferentes. Utilizaron un traje XSens MVN Link, que les permitié probar multiples
configuraciones.

En la referencia [47], los autores presentan un método de optimizacion mediante
la minimizacion de los errores de orientacion, aceleraciéon y antropométricos, y la
optimizacion conjunta de posturas en miultiples fotogramas utilizando seis sensores
inerciales. Encontraron que un término de aceleraciéon beneficia significativamente la
aproximacion de la postura, y también hicieron uso de un término antropométrico
para asegurar que generan posturas similares a las humanas. En general, generan un
movimiento humano preciso a partir de diversas posturas. Sin embargo, su método es
costoso desde el punto de vista computaciona..

Una de las principales limitaciones para la investigacion de las localizaciones més
adecuadas para la inferencia de la biomecanica corporal es la poca accesibilidad que
hay a base de datos, ya que para poder utilizar algoritmos de TA es necesario el uso
de datos. Incluso, cuando se hace necesario el uso de datos relacionados a una tarea
especifica y a cierto sector de la poblacion, la investigacion se vuelve mas complicada.
Lo que representa una motivacion para la recoleccion y captura de datos relacionadas
a la movilidad de pacientes sanos y con EA, la cual hasta donde se tiene conocimiento,
empieza a generarse.

2.2. Uso de dispositivos MIMU y algoritmos de IA
en aplicaciones de ergonomia fisica

El campo de la ergonomia fisica se ocupa principalmente del estudio de las ca-
racteristicas anatémicas, antropométricas, fisiologicas y biomecanicas del ser humano
en su relaciéon con la actividad fisica. Uno de los temas significativos en este campo
son los desérdenes musculoesqueléticos. En ergonomia se emplean tradicionalmente
diversos métodos de anélisis para investigar el tema, como modelos biomecénicos,
estudios de tiempo y movimiento, mediciéon de fuerzas y anélisis postural.

Los avances tecnolodgicos, en particular los dispositivos wearable, han hecho posible
detectar de forma objetiva y automatica el estrés fisico asociado a tareas, asi como
la tension causada en el sujeto implicado. Esto es posible independientemente de la
presencia de un observador externo o de instrumentos fisicos aplicados al individuo,
con una invasividad minima, e incluso en situaciones ocupacionales complejas.

Los datos adquiridos por los sensores pueden ser tratados con fines diagnosticos,
prondsticos o preventivos, aprovechando las ventajas de la IA. En particular, las téc-
nicas de ML y aprendizaje profundo (DL por sus siglas en inglés) permiten la extrac-
cion de caracteristicas interesantes y el estudio de sus asociaciones con la aparicion
de trastornos musculoesqueléticos relacionados con la actividad fisica, la apariciéon de
lesiones u otros factores pronosticos.

Dos estudios [48, 49|, emplearon caracteristicas cinemaéticas extraidas de senales
de aceleracion lineal y velocidad angular como entradas para dos técnicas distintas
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de ML. En concreto, en cada estudio se utilizaron el aprendizaje por refuerzo y el
aprendizaje supervisado, respectivamente. Conforti el al. [49] emplearon caracteris-
ticas cinematicas como entradas de méquinas de vectores de soporte (SVM por sus
siglas en inglés) para identificar movimientos ergonémicamente correctos e incorrectos
con una precision del 99.4 %.

Las caracteristicas de los sensores pueden analizarse para identificar un sistema
wearable ideal [50]. Matijevich et al. [51] entrenaron multiples algoritmos utilizando
caracteristicas cinéticas y cinematicas para identificar una combinaciéon de sensores
que puedan monitorizar la carga biomecénica lumbar. Los autores emplearon dos con-
juntos diferentes de senales de sensores portétiles para entrenar los algoritmos de ML,
que comprendian senales de sensores portéatiles idealizadas y reales. La configuracion
ideal del algoritmo fue capaz de identificar las senales que mejor estimaban la carga
lumbar.

En algunos estudios, se extrajeron caracteristicas estadisticas de las senales de los
sensores inerciales, como caracteristicas en el dominio del tiempo y la frecuencia y
caracteristicas espaciotemporales. Donisi et al. [52] extrajeron caracteristicas estadis-
ticas en el dominio temporal y, tras calcular la importancia de las caracteristicas,
observaron que las caracteristicas relacionadas con la aceleracion a lo largo del eje
y (es decir, la direccion mediolateral) son mas informativas para discriminar entre
dos condiciones de riesgo. Los resultados del aprendizaje automatico, en particular el
algoritmo de random forest (RF), mostraron una precision superior al 90 %.

De forma similar, Manjarres et al. [53] extrajeron caracteristicas estadisticas como
la media, la desviacién estandar, la varianza y la desviacién absoluta mediana de la
senal de aceleracion lineal. Las caracteristicas mas informativas para el clasificador
RF en el seguimiento de la carga de trabajo fisico fueron la media del eje z (es decir, la
direccion perpendicular al plano del sensor). Ademas, la media, la desviacion estandar
y la varianza del eje x (es decir, la direccion vertical) también resultaron informativas.
En términos de precision, RF demostré un rendimiento del 97.7 %.

2.3. Sistemas basados en MIMUSs para la evaluacién
de espondilitis anquilosante

En los tltimos anos ha incrementado la investigacion en la evaluacion de movilidad
de la columna en pacientes con EA a través de sistemas MIMU. Aranda-Varela et al.
[17] establecieron el indice IUCOASMI, que correlacionaba el BASMI con sus métricas
obtenidas (flexion /extension, flexion lateral y rotacion en la region lumbar y cervical)
utilizando dos sensores inerciales de la marca ViMove.

O’Grady et al. [18] utilizaron dos sensores ViMove para evaluar la fiabilidad de
la medicién de la amplitud de movimiento de la columna vertebral. Estudiaron la
flexion /extension del tronco, la flexion lateral del tronco y la rotacion (excluyendo
medidas de movilidad cervical) en condiciones supervisadas y no supervisadas. Tam-
bién calcularon un indice normalizado IMU-ASMI y evaluaron su fiabilidad.
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Franco et al. [20] evaluaron cinco movimientos, flexion del tronco, extension del
tronco, flexion lateral del tronco, rotacion cervical y flexion /extension cervical, utili-
zando cinco sensores inerciales comerciales. Gardiner et al. [19] evaluaron la amplitud
méaxima de movimiento en la columna cervical y lumbar con dos sensores inerciales
de la marca ViMove.

En trabajos anteriores se utilizan a lo mas 5 sensores. Ademaés, no se estudia la
mejor localizacion de los sensores a lo largo de la espalda y cual es el namero de
sensores necesarios para realizar una evaluacion de la movilidad objetiva e integral de
toda la columna.



Capitulo 3

Sistema de captura de movilidad
basado en 16 MIMUs

En este capitulo se describe el sistema utilizado para la captura de movilidad. En
la Seccion 3.1 se describe brevemente la arquitectura del sistema, sus componentes
y caracteristicas méas importantes. La Seccion 3.2, en general, describe el proceso de
estimacion de la orientacion, que se ha implementado previamente en el sistema. En
la tltima seccion del capitulo (Seccion 3.3) se mencionan los estudios experimentales
realizados: un estudio previamente realizado a sujetos sanos [4], como se explicara
més adelante, y un estudio que se sigue realizando a sujetos con espondilitis.

3.1. Sistema de multiples sensores inerciales

El sistema de captura de movilidad, como se documenta en [4], utiliza 16 MIMUs
(Invensense MPU-9250). Cada una de estas unidades contiene un acelerémetro, un
girbscopo y un magnetémetro, todos ellos triaxiales, y estan ubicadas de manera
equidistante a lo largo de la columna para evaluar su movimiento en tres dimensiones.

Las senales de los sensores se adquieren a través de una unidad de control inaldm-
brica, la cual consta de un procesador digital de senales (DSP-Teensy 3.2), interconec-
tado con los sensores a través de dos multiplexores de ocho canales (TCA9548A) para
comunicarse por medio de un protocolo I12C (Figura 3.1). El DSP recopila los datos
sin procesar de los sensores en tiempo real y envia la informacién a una computadora
a través de un protocolo de comunicaciéon inalambrica Bluetooth. El sistema tiene
una frecuencia de muestreo de 20 Hz por sensor.

3.2. Algoritmo de estimacién de la orientaciéon

La estimacion de la orientacion describe las amplitudes de los dngulos de inclina-
cion (roll y pitch) y el del angulo de deriva (yaw), los cuales son el resultado de la
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Figura 3.1: Arquitectura del sistema. Esta constituido por 16 MIMUs y una unidad
de control portatil e inalambrica (Imagen modificada de [4]).

integracion numérica de la velocidad angular que el giréscopo proporciona. Sin em-
bargo, estos sensores experimentan un problema de deriva causado por errores que
se acumulan durante los céalculos recursivos, por lo que una integracion directa de las
senales puede generar estimaciones inexactas. Para abordar este problema, un filtro
de Kalman (FK) es implementado, el cual, ademas de utilizar las senales del giréscopo
para predecir la orientacion, fusiona las senales del magnetéometro y el acelerometro
para corregir la estimacion (Figura 3.2).

Hasta ahora, el algoritmo se ha codificado utilizando Matlab, el cual esta estruc-
turado en forma de programacién procedimental. El algoritmo realiza la estimaciéon
de la orientacion después de la adquisicion de las senales (Figura 3.2). En el capitulo
5 se aborda en mayor detalle en qué consiste el algoritmo. Ademas, se explican las
modificaciones realizadas para su implementacion a la par de la adquisiciéon de las
senales (Seccion 5.3).

3.3. Estudios experimentales

Previamente se realizé un estudio experimental [4] con 15 sujetos sanos (8 hombres,
32,38 £ 7,79 anos y 7 mujeres, 30 + 10,91 afios) y, hasta la escritura de este trabajo,
se ha realizado el estudio a 12 personas que padecen de Espondilitis (10 hombres,
45.76+11.44 anos y 2 mujeres, 52.444+3.53 anos).

Ambos grupos realizaron dos series, cada una con tres repeticiones de uno de los
siguientes movimientos:

» Movimiento 1: Flexion anterior de la cadera (Figura 3.3c)
» Movimiento 2: Flexion lateral del tronco (Figura 3.3d)
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Figura 3.2: Diagrama del algoritmo del filtro de Kalman propuesto en [4]. El algoritmo
esta compuesto por dos fases: prediccion y correccion (Imagen modificada de [4]).

» Movimiento 3: Rotacion axial del tronco (Figura 3.3e)
» Movimiento 4: Rotacion cervical (Figura 3.3f)

» Movimiento 5: Flexion cervical frontal(Figura 3.3g)

» Movimiento 6: Flexion lateral cervical (Figura 3.3h)

Por la su colocaciéon a lo largo de la espalda de los participantes, los sensores
inerciales evaluan diferentes regiones de la columna vertebral (Tabla. 3.1):

» La columna lumbar (MIMUs 1-7).
» La columna toracica (MIMUs 8-15).
» La columna cervical (MIMUs 14-16).

Los tres primeros movimientos involucran la columna lumbar y toracica, mientras
que los tltimos tres movimientos consideran la columna cervical.

Se estiman los angulos de Euler en representacion ZYX (yaw, pitch y roll) para
todas las MIMUs. Segtin el marco de referencia, cada movimiento puede ser caracteri-
zado por uno de los tres dgulos, el cual se refleja con mayor amplitud y con un patréon
cualitativamente periddico durante el registro: El movimiento 1 y 5 estan caracteri-
zados por el dngulo roll; el movimiento 2 y 6 por el &ngulo pitch; y el movimiento 3
y 4 por el angulo yaw.
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Figura 3.3: Sistema de multiples MIMUs (a) MIMUs involucrados en cada region de
la columna vertebral; (b) marco de referencia para la estimacion de los angulos de
Euler. Movimientos considerados en el estudio experimental, junto con el angulo de
orientacion que predomina en amplitud y es utilizado para describir el movimiento
(roll, pitch y roll): ¢) movimiento 1 (roll); (d) movimiento 2 (pitch); (e) movimiento
3 (yaw); (f) movimiento 4 (yaw); (g) movimiento 5 (roll); (h) movimiento 6 (pitch)

Movimiento Articulaciones Ejercicio MIMUs

1 Flexion frontal
Lumbo-toracicas Flexion lateral MIMUI-MIMU15
Rotacion axial

Rotacion axial
Cervicales Flexién frontal MIMU13-MIMU16
Flexion lateral

O O | W N

Tabla 3.1: Ejercicios realizados en cada movimiento, articulaciones que evaltan y
MIMUs utilizados para su evaluacion.



Capitulo 4

Calibracion del magnetémetro triaxial
basada en el ajuste de una elipsoide

En ese capitulo se explican los materiales y métodos empleados para la calibracion
de los magnetometros de las MIMUs. A pesar de que dichos magnetometros ya han
sido calibrados previamente, la calibraciéon debe realizarse en cada lugar en donde
se realizan las pruebas experimentales, con el fin de caracterizar las interferencias
magnéticas del medio que afectan a las mediciones realizadas y, en consecuencia,
a la estimacion de la orientacion. A diferencia de los acelerémetros y girdscopos,
que su calibraciéon no depende del lugar, es importante que la calibracion de los
magnetometros este automatizada para poder realizarse agilmente en los diferentes
entornos en los que el sistema sea utilizado. Ademaés, la optimizacion de su calibracién,
mejoraria la confiabilidad de la estimacion de los RoMs calculados para la rotacion
axial del tronco, que anteriormente se ha reportado con menor confiabilidad [4].

4.1. Magnetémetros triaxiales

Los magnetometros de tres ejes son sensores que miden tanto la intensidad como la
direccién de los campos magnéticos. Se utilizan en diversas aplicaciones, incluyendo el
seguimiento de movimiento, en robética y en aeronaves [54]. Cada dispositivo tiene sus
parametros de produccion que difieren entre si y pueden provocar sesgos y desviaciones
en los factores de escala. Ademas, los magnetometros integrados pueden presentar una
desalineacion y falta de ortogonalidad de los ejes del sensor, lo que genera errores en
la respuesta del sensor. En consecuencia, se requiere su calibracion antes de utilizarlos
[55].

Para el seguimiento de movimiento, se utilizan magnetémetros como referencia
para estimacion de la posicion, a través de la medicion del campo magnético de
la Tierra. Sin embargo, las interferencias magnéticas, como anomalias magnéticas,
cableado, baterias y cualquier objeto magnético, pueden variar de un lugar a otro,
lo que puede provocar errores en la mediciéon del campo magnético de la Tierra. Por
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tanto, es fundamental tener en cuenta el entorno magnético.

Estas interferencias magnéticas pueden dividirse en dos categorias principales: in-
terferencias duras y suaves [56]. El primer tipo de interferencia se refiere a los com-
ponentes ferromagnéticos magnetizados en la placa de circuito impreso (PCB por sus
siglas en inglés) y que agrega una compensacion constante a la salida del sensor. El
segundo tipo se refiere a campos magnéticos externos que interactiian con el campo
magnético de la Tierra.

Existen diferentes métodos disponibles para la calibracion de los magnetémetros.
Los enfoques dependientes de la posicion que implican comparar la salida del sensor
con el campo magnético de la Tierra en varias localizaciones y posiciones [57]. Si
bien este método es eficaz, no es adecuado para usarlo en interiores. Los métodos
independientes de la posicion, por otro lado, para realizar la calibraciéon aprovechan
el hecho de que los modelos de la respuesta del magnetémetro describen una elipsoide
[55]. Estos métodos estiman los parametros del elipsoide utilizando el algoritmo de
minimos cuadrados o iterativo.

Este capitulo presenta una metodologia optimizada e independiente de la posicion
del sensor para su calibracion. Este enfoque esta disenado para proporcionar resulta-
dos precisos y exactos, lo cual es esencial para la estimacion del angulo yaw que se
utiliza para describir el movimiento 3.

4.2. Modelo de la respuesta del magnetémetro

El magnetémetro puede medir el campo magnético del entorno, principalmente el
de la Tierra. Sin embargo, cinco fuentes distintas de error influyen en él. En el siguiente
modelo en forma vectorial, que describe la respuesta del sensor, se consideran las cinco
fuentes de interferencias mencionadas [55]:

h® = M;M,M,h’ + b +n
=Mh’+b+n (4.1)

donde h? es el campo magnético de la Tierra, el cual se desea conocer para estimar
la orientacion. h® es el campo magnético medido por el magnetémetro, es decir, la
salida del sensor. El superindice b indica que el marco de coordenadas utilizado son los
ejes que estéan fijos al MIMU (Figura 4.1). El vector b es un desplazamiento constante
debido a las interferencias duras. Mj, es una matriz que considera las sensibilidades
de los sensores. M, representa la no ortogonalidad y desalineacién de los sensores
triaxiales. My es una matriz que representa la suma de las interferencias suaves. Estas
tres tltimas matrices de 3 x 3 se incluyen en la matriz M. Finalmente, n representa
el ruido de los sensores y puede eliminarse promediando las mediciones [55, 58|. La
calibracion consiste en determinar estas cinco fuentes de error para corregir la salida
del sensor h® y obtener el campo magnético de la Tierra h®.
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Figura 4.1: Orientacion de los ejes de sensibilidad para el magnetémetro de la MIMU
MPU-9250 [59].

Cuando el sensor permanece estacionario y solo cambia su direcciéon, el campo
magnético de la Tierra h® se puede mapear en el marco de referencia b del sensor como
una esfera, ya que lo tinico que cambia es la direcciéon, mientras que su magnitud thH
permanece constante. Mientras tanto, la magnitud del campo magnético perturbado
de la Ecuacién 4.1 describe una elipsoide que se puede calcular de la siguiente manera

~b—n) (M )™M (b’ —b —n) (4.2)

En este caso no es necesario conocer la magnitud absoluta de todos los componentes
del campo magnético de la Tierra. Podemos normalizar la Ecuacion 4.2, 1o que resulta
en

1=(h’, —v)"A(h} —v) (4.3)

m

que es la ecuacion en forma cuadratica de una elipsoide. Donde A es

A MOMT (4.4)
[

una matriz definida positiva real y simétrica. Se dice que A es una matriz positiva-
definida si solo si xI' Ax > 0, para todo x € R.

El vector v representa el centro de la elipsoide

v=b+n (4.5)
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Los eigenvectores e; de A son los ejes principales de la elipsoide, y sus eigenvalores
e; son los reciprocos de los cuadrados de sus semiejes (Figura 4.2 )

5

Figura 4.2: Elipsoide como transformacion y traslacion de una esfera unitaria centrada
en el origen.

4.3. Calibraciéon basada en el ajuste de una elipsoide

En esta seccion, se analiza el proceso de ajuste de un conjunto de puntos 3D a una
elipsoide. El método implica ajustar la ecuaciéon general de una coénica a los datos de
lectura del magnetémetro usando un algoritmo k-means.

La ecuaciéon general de una conica en un espacio de N dimensiones es

F(A,b,c,x) =x"Ax +b'x+¢c=0 (4.6)

Para formar una elipsoide en N dimensiones, la matriz subyacente A debe ser
simétrica y positiva o negativa definida. Por lo tanto, al ajustar un elipsoide a N
puntos de datos x;, el objetivo es minimizar la suma de cuadrados de las distancias
algebraicas

d(A,b,c) =) F(A b cx) (4.7)

=1

Podemos observar que la ecuacion 4.3 define una elipsoide en términos de h? . Esto
significa que las medidas h® con errores se limitan a un elipsoide especifico. Por lo
tanto, para calibrar los magnetémetros, necesitamos utilizar un método de ajuste,
que ayude a estimar los coeficientes de A y b.

Como una elipsoide es un tipo de conicoide, podemos expresar la ecuacion 4.3 con
su ecuacion general en el espacio tridimensional como sigue
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0=(h® —v)TA(h’, —v) -1
= (hTA —vTA)(h: —v) -1
=h)TAh), —v"Ah), —h)TAv +v Av -1
= a (M) +b (k) () +c (h,)’
+d (W) (W) + e () (i) + 3 (h,.)°
p(hhy) + q(hdy,) + 7 (h).) +s—1 (4.8)

Podemos rescribir la ecuaciéon 4.8 de manera polinémica como

wl(ht,) = 0 (4.9)

donde
W = [a, b, C, d, e,j,p, q,T, S]T

¢(hb ) — my' “mz

Los N puntos, que representan las lecturas del magnetémetro, se pueden ajustar a
una elipsoide minimizando la suma de los cuadrados de las distancias algebraicas

Mz

[w”¢((h, ”)} (4.10)

=1

Para evitar que la solucién se reduzca a a = 0, y teniendo en cuenta que cualquier
miltiplo de una solucién representara el mismo conicoide, el vector de pardmetros a
esta sujeto a ciertas restricciones. Para que la superficie sea un elipsoide en 3D, el
vector de parametros debe garantizar que la matriz A (Ecuacion 4.3) sea positiva-
mente o negativamente definida. Una condiciéon restringida equivalente que establece
que A es positivo o negativo definido si s6lo si

det(W) > 0 <= 4ac —b* > 0 (4.11)
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(a+c)det(A) >0 (4.12)
donde
W = [6?2 bf] (4.13)
a b/2 d/2
A=10b/2 ¢ ¢€/2 (4.14)
d/3 e/2 g

Imponer la restriccion de desigualdad de la Ecuacion 4.11 puede ser una tarea
desalentadora en general. Pero, en este caso, tenemos total libertad para escalar arbi-
trariamente los parametros. Por lo tanto, podemos incorporar facilmente una escala a
la restriccion e imponer la restriccion de igualdad 4ac—b* = 1 en lugar de 4ac—b% > 0.

La traslacion del elipsoide (Ecuacion 4.5) se puede calcular de la siguiente manera

1 p
v = —§A_1 q (4.15)
Finalmente, para obtener la matriz M~! de A = (M’_;% utilizamos la descom-

posiciéon de Cholesky, lo que nos permite conocer todas las matrices necesarias para
realizar la correcciéon de la Ecuacion 4.1 y obtener el campo magnético de la Tierra
como

h® = M~'(h’, —b) (4.16)



Capitulo 5

Estimacion de la orientacion
utilizando sensores inerciales

5.1. Unidades de medicion magnética e inercial (MI-
MUs)

En los altimos anos, las tecnologias de sistemas microelectromecanicos (MEMS por
sus siglas en inglés) ha logrado avances significativos, como en el desarrollo de MIMUs
con pequenas dimensiones y, que a su vez, ha permitido disenar sistemas portéatiles
de captura de movimiento [60]. Los acelerometros, giroscopios y magnetémetros tria-
xiales estiman con precisiéon la orientaciéon de varios segmentos del cuerpo humano
cuando se combinan con un algoritmo de fusion de sensores. Estos dispositivos tienen
aplicaciones en diversos campos como la roboética, el analisis biomecénico y la captura
de movimiento para la industria de los videojuegos [61].

Las MIMUs pueden proporcionar informacién sobre la pose del objeto al que estan
rigidamente unido, es decir, su posiciéon y su orientacion. Para obtener la estimacion
de la orientacion tridimensional, se integran las velocidades angulares, medidas por
el giroscopio triaxial. Y para la obtencion de la posicion se utilizan las senales del
aceleroémetro.

Dado que el acelerémetro mide tanto la aceleracion del sensor como la gravedad
de la Tierra que actiia sobre él, la posicién del objeto se puede estimar restando la
gravedad de la Tierra e integrando dos veces el resultado. Ademas, medir el vector de
gravedad en el marco de coordenadas del sensor permite estimar la orientaciéon con
respecto al plano horizontal.

Aunque las mediciones inerciales pueden parecer teéricamente precisas, a menudo
resultan imprecisas y sesgadas en aplicaciones practicas. Esto puede resultar en un
fenomeno conocido como deriva de integracion, donde la conversion de velocidad
angular en rotaciéon y aceleraciéon en posicion puede volverse cada vez mas imprecisa
con el tiempo. Para superar este problema, los sistemas de seguimiento inercial suelen
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incorporar sensores complementarios, como magnetémetros. Estos sensores funcionan
en conjunto con los sensores inerciales para determinar la orientacion, a través de la
medicion de la direcciéon del campo magnético en relacion a las coordenadas del sensor
[62, 63]. Este enfoque permite una determinacion precisa de la orientacion vertical, lo
que conduce a resultados de seguimiento generales mas precisos [64].

La combinacién de mediciones de sensores inerciales para determinar la posicion
y la orientaciéon se conoce comtnmente como dead-reckoning [61|. Para calcular la
orientacion tridimensional completa, se estiman los angulos de navegacion a través de
la fusion de los datos de los sensores incorporados generalmente a través del filtro de
Kalman (FK) o un algoritmo de filtrado complementario.

5.2. Definiciéon del problema de estimacion de la orien-
tacion

Para implementar los algoritmos de estimacion de la orientacion, es importante
conocer los marcos de referencia involucrados en el problema, los cuales son:

= El marco de navegacion n el cual es estacionario; La aceleraciéon lineal y la
velocidad angular del MIMU se miden con respecto a este marco. El eje z apunta
hacia abajo, alineado con la gravedad. Nos interesa la posicion y orientacion del
marco del cuerpo con respecto a este marco.

= El marco del sensor s es el marco de coordenadas del MIMU en movimiento
(Figura 5.1). Su origen se ubica en el centro del acelerémetro y esté alinea-
do con el encapsulado del dispositivo. Es el marco cuya orientaciéon queremos
determinar.

Figura 5.1: Marco de referencia del sensor: Orientacion de los ejes del acelerémetro y
giroscopio del MIMU MPU-925.

Para representar un vector m con coordenadas expresadas en el marco s, usamos
la matriz de rotacion ", R de la siguiente manera

"x="R"®%x (5.1)
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La matriz de rotacion "R contiene los tres vectores unitarios de columna del
sistema de coordenadas de navegacion (n) expresado en el sistema de coordenadas
del sensor (s) como

. cacf  casfsy — sacy caspey + sasy
"R= [Sx Sy Sz} = |sacB sasfsy — cacy sasfey — casy (5.2)
—sp cBsy cBey

donde ¢ y s son abreviaturas de las funciones cos y sin respectivamente. Los an-
gulos de rotacion alrededor de ™z, ™y y ™x con respecto al marco de navegacion
respectivamente son los dngulos de navegacion: yaw «, pitch £ y roll ~.

El vector de la dltima fila %z = [321 529 323} T es el vector de gravedad expresado

en el marco del sensor, el cual es independiente del angulo a;, por lo que podemos
estimar el angulo vy como

P . [cBsy
v = tan (823> = tan (0607> (5.3)

_ -2 _ 53
[ = tan ! <—E ) = tan~* <_Cﬂﬂ> (5.4)
sy p

Una vez que hemos calculado los dngulos de inclinacién, el angulo o se puede

y el angulo g como

S

) T
determinar usando la fila *x = [sxl Ty Sa:g,] €como

Sz

a = tan~! <_C’V T2+ 57 x‘”’) (5.5)
cB

La medicion del acelerémetro puede proporcionar una referencia vertical. Cuando
la aceleracion de la gravedad esta alineada con el eje z del marco de navegacion, se
puede escribir como

*g=—gx°Z (5.6)

Durante condiciones estéticas, la aceleracion dominante que mide el MIMU es
la aceleracion gravitacional, que proporciona una referencia vertical para estimar la
orientacion. Sin embargo, en condiciones dinamicas, la senal del acelerémetro es una
combinacion de aceleracion gravitacional y externa. La componente de gravedad cam-
bia con respecto al marco de referencia del sensor debido a cambios en la orientacion
del sensor, lo que hace imposible diferenciar entre aceleracion gravitacional y externa.
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Existe un método alternativo para determinar la orientacion, que implica integrar
las mediciones de velocidad angular tomadas por el giroscopio. Sin embargo, vale la
pena senalar que el giroscopio también es capaz de medir errores y, como resultado,
la integracion de sus senales puede provocar errores de deriva de orientacion.

Para superar las dificultades mencionadas anteriormente, requerimos que el FK
fusione adecuadamente las senales del acelerometro, giroscopio y magnetémetro. En
la Seccion 5.3, se presenta este filtro y se explica su diseno en cascada del algoritmo
del FK (Seccion 5.4) [60]. En el primer paso (Secciéon 5.4.1), se utilizan los datos del
giroscopio y el acelerémetro con un modelo de aceleracion para estimar la dltima fila
de la matriz de orientacion *Z y los dngulos de inclinacion (S y ). En el segundo
paso (Seccionb.4.2), se emplean los datos del giroscopio y el magnetémetro junto con
los d&ngulos de inclinacion estimados en el primer paso para calcular con precision la
primera fila de la matriz de rotacion *X y determinar el dngulo yaw ().

5.3. Filtro de Kalman

5.3.1. Fase de prediccion
Modelo de proceso

El FK estima el estado x € R” de un modelo de proceso en tiempo discreto
mediante la siguiente ecuacion en diferencias estocéastica lineal [65]

Xp = Ap_1Xp—1 + Wiy (5.7)
el cual se conoce como modelo de proceso. y estd compuesto por los siguientes
elementos:

= La matriz de transicion de estado A: Es una matriz n X n que relaciona el
estado en el paso de tiempo anterior £ — 1 con el estado en el paso actual k.

= El ruido del proceso w: El ruido se considera blanco y se modela mediante
una distribuciéon de probabilidad normal.

p(w) ~ N(0,Q) (5.8)
donde @ es la covarianza del ruido del proceso. Se asume que las variables
aleatorias w y v son independientes entre si.

Modelo de medicién

Otra ecuacién que debe calcularse antes del paso de correccion es la ecuacion del
modelo de medicién
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z, = Hyxp, + vy, (59)

donde z € R" es una medicion y estd compuesta por

= La matriz de observaciéon H: Es una matriz m X n que relaciona el estado
x; (Ecuacion 5.7) con la medicion z;, (Ecuacion 5.9).

s El ruido de la medicién v: es considerado como ruido blanco, y con una
distribucion de probabilidad normal

p(v) ~ N(0, R) (5.10)

donde R es la covarianza del ruido de medicioén.

La covarianza del error de la estimacion a prior:

Denotamos la estimacion del estado a priori en el paso k — 1, dado el previo
conocimiento del proceso como x, € R", y la estimacion del estado a posteriori en
el paso k dada la medicion zy, (Ecuaciéon 5.9) como x;7 € R™. Los errores a priori y
a posteriori se definen respectivamente como

e, = X, — X

el =x; — X (5.11)

Entonces podemos calcular la covarianza del error de estimacion a priori de la
siguiente manera

Py = Eleg ()] = A(Pi-1)A" +Q (5.12)

y la covarianza del error de estimaciéon a posteriori como

P, = Elen(ex)”] (5.13)

En la siguiente (Seccion 5.3.2), se proporciona explicitamente una manera de cal-
cular esta ultima ecuacion.

5.3.2. Fase de correccion
La estimacion del estado a posterior:

Nuestro objetivo es calcular la estimacion de estado a posteriori X; como una
combinacion lineal de la estimacion a priori x, y el error ponderado entre la medicion
real z (Ec. 5.9) y una prediccion de la medicion Hx;,
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La diferencia (z, — Hx,, ) se conoce como innovacion, o medicién residual.

La ganancia de Kalman

Para calcular el peso K de la ecuacion 5.14, que es una matriz n X m, necesitamos
calcular la ganancia que minimice la covarianza del error a posteriori e; (Ecuacion
5.11), lo que resulta en [60]

Ky=P H"(HP;H" + R)™!
P HT

_ et 5.15
HP HT + R (5.15)

Es importante considerar que a medida que la covarianza del error de la me-
diciéon R se acerca a cero, la ganancia K otorga mayor peso a la medicién residual.

, 1
lim Ky = = (5.16)

Por el contrario, si la covarianza del error de la estimacion a priori P, (Ec. 5.13)
se acerca a cero, la ganancia K asignara menor importancia a la medicién residual

lim K, =0 (5.17)

P —0

La covarianza del error de estimacion a posterior:

La ecuacion de actualizacion final que queda por abordar es la covarianza del error
estimado a posteriori

Pf=(I-KH)P, (5.18)
Las tres ecuaciones 5.14, 5.15 y 5.18 contribuyen a una estimaciéon de la variable

X.

5.4. Diseno del filtro Kalman en cascada

Después de una breve introduccion al FK, usaremos este filtro para estimar los
angulos de navegacion del segmento rigido al que estd unido un MIMU.
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A diferencia del algoritmo de estimacion implementado previamente (Seccion 3.2),
este consta de dos FK lineales (Figura 5.2). El FK inicial utiliza el giroscopio triaxial
y el acelerometro triaxial para estimar los angulos de actitud (5 y 7). Posteriormente,
se incorporan las senales del magnetémetro triaxial para determinar el &ngulo o en
el segundo FK, los angulos de inclinacién estimados en el primer paso mejoran la
precision a la hora de determinar el 4ngulo de cabeceo en el siguiente paso [60].

En las proximas secciones (Seccion 5.4.1 y 5.4.2), se profundiza en el diseno en cas-
cada de estos dos filtro y se proporciona una explicaciéon completa de sus estructuras.

Sat(k—1)
l B(k)

| Girdéscopo |_> FKpara | 4(x) | KF para al(k)
angulos de—>| éangulo ——>

| Acelerémetro |—> deriva Yaw

\—> Sat (k)
| Magnetometro —>|  Validacion ———

Figura 5.2: Diagrama de bloques del algoritmo de estimaciéon de orientacién en dos
cascadas propuesto por [60].

Ro(k)

5.4.1. Filtro de Kalman para angulos de deriva
Modelado de sensores: giroscopio y acelerémetro

En este filtro inicial se consideran las senales tanto del acelerémetro como del
giroscopio. Por tanto, es crucial examinar los modelos que describen la respuesta de
estos sensores.

Las senales del giroscopio (representado por G) y el acelerometro (representado
por A) se modelan por separado y se pueden expresar de la siguiente manera [4, 66|

Ya = Sw + ng (519)

ya="g+°a+ny (5.20)

donde *w es la velocidad angular, g es el vector de gravedad con respecto al marco
del sensor (Ecuacion 5.6), ng y ma son respectivamente los ruidos de medicion que
se asumen con valor de media cero, no correlacionados, de ruido blanco gaussiano y
con matrices de covarianza, respectivamente |20]

Yo = Lo}k (5.21)
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¥, = I;03 (5.22)

donde la varianza o2 del ruido se asume igual en las direcciones z-, y- y 2.

%a es la aceleracién externa, que se modela como un proceso de ruido blanco
filtrado de paso bajas de primer orden como en |4, 67]

Sa; = c, a1 + & (5.23)

La constante adimensional ¢, se considera entre 0 y 1, la cual determina la fre-
cuencia de corte. ; es el error variable de la aceleracion.
El modelo de proceso

Primero, debemos definir el modelo de proceso (Ecuacion 5.7). Dado que nuestro
objetivo es estimar °Z = [—35 cfsy cﬁC’y]T, el vector de estado x, = °Z; en el
paso k se define por

Zp =AY 7,  +w (5.24)

El superindice (1) indica las variables utilizadas para el primer filtro.

Dado que la orientacion se puede encontrar considerando una aproximacion de
primer orden de un paso de integracion ajustada [66|, tenemos lo siguiente

7 = (I + Atwy_1)" 52,y (5.25)

donde I es la matriz identidad 3 x 3, At es el intervalo de tiempo de muestreo y
w es la matriz simétrica skew de la velocidad angular w, es decir, la siguiente matriz

0 —w, wy
w=| w, 0 —wy (5.26)
—Wy Wy 0

Como no podemos medir directamente la velocidad angular, reescribimos la Ecua-
cion 5.25 en términos de yg (Ecuacion 5.19 )

*Zy = I + At(Yo -1 — 16)]" °Zry
I+ Aty 1] °Ziy — G °Ziy
I — AtgG,k—l] 7y 1+ Atng °Z;,_

I — Atfgpi]*Ziy — At Zy_1ng (5.27)

[
[
[
[
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. —~ s =~
considerando ng °Z;,_1 = — Z,_1ng.

A partir de la ecuaciéon 5.27, se puede definir la matriz de transicion de estado
A,(Clzl en la Ecuaciéon 5.24 como

A, =T - At (5.28)

y el ruido del proceso wy_; como

Wi—1 = —At SZk_lnG (529)

La matriz de covarianza del ruido del proceso Q;_; esta definida por

Qi1 = E['wk—lwl{—l]
= —A? SZk—lE[nGng] Szk—l
— A2°Z 1367 (5.30)

con F el operador de expectativa y 3¢ la matriz de covarianza del ruido de medi-
cion del giroscopio (Ecuacion 5.21)

El modelo de medicion

El modelo de medicién se basa en las mediciones del acelerémetro. Primero,
necesitamos restar la aceleracion externa (Ecuacion 5.23) de la senal del acelerometro
(Ecuacion 5.20)

s _+ s s _+ s
Yak —Co A1 = ¢ Zy, — (Ca a, | — ak—l) +ny
S S — S
=g Zk—(ak— ak,l)—i—nA
s s, —
=9°Zy—"a_, +mna

donde *a; = ¢, *a} | es la aceleracién externa a priori del paso actual k, que
esta disponible en el paso anterior.

Ademas, la siguiente ecuacion

s ,— __ S8 _,— S
a_, ="a; —°a;
se define como el error de la aceleracion predicha, donde el superindice menos

denota a prior: o estimacion predicha, mientras que el superindice més denota la
estimacion a posteriori después de la correccion del filtro.
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Definimos el modelo de medicién z;, la matriz de observacion Hy y el ruido
de la medicién v, como las siguientes tres ecuaciones

2k = Yak — Ca O}, (5.31)
H, = gI (5.32)
v = —"a_, +ng (5.33)

La matriz covarianza del ruido de la medicién R esta definida por

R, = E[vv]]
= E[(*a_,)(®a_,)"] + E[nan}]
= z:acc + Z]A

donde Xg4cc es la matriz de covarianza del error de la aceleracién *a_,, X4 es la
matriz de covarianza del ruido de medicion del acelerémetro n 4. Se considera que
*a_, no esta correlacionado con m 4, es decir, E[*a_,n4] = E[na*a_,| = 0.

Usando la Ecuacion. 5.4.1 y 5.23, suponiendo ®a, no estd correlacionado con *ay,
y que, en promedio, el valor esperado de la aceleracion externa es cero E[*ay *al] = 0,
podemos reescribir 4., como

Pace = B(Co "a)_)(C, Salj—1)T] (5.34)
Se estima que X,.. tiene solo elementos diagonales ya que no se puede obtener

analiticamente [66], y el cuadrado de la norma vectorial de C, *a; , se distribuye
uniformemente en cada elemento diagonal, por lo que podemos obtener a X,.. como

Suee = 502 |0 | 1 (5.35)

5.4.2. Filtro de Kalman para angulo yaw
Modelado de sensores: magnetéometro

Las senales del magnetémetro (M) se representan de la siguiente manera.
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donde my; es el ruido de medicion asumido como gaussiano, blanco y de media
cero. h es el vector del campo magnético medido, descrito por [4]

h=A"'h, —b) (5.37)

donde h,, es el campo magnético de la Tierra afectado por interferencias duras y
blandas. La matriz de interferencia duras se denota por b, mientras que la matriz de
interferencia suaves esté representado por A~ [56].

Modelo del proceso

En este paso, se aplicaran las mediciones del giroscopio triaxial, el magnetémetro
triaxial y los angulos de inclinacion estimados para estimar la primera fila *X =
(21 2 $3}T de la matriz de rotacion R (Ecuacion 5.2), por lo tanto el modelo
de proceso (Ecuacion 5.7) en el paso k se define por

Xy = AP Xy +wl, (5.38)

El superindice (2) indica las variables utilizadas para el segundo filtro.

De manera analoga, como en el primer filtro (Ecuacion 5.28 y 5.29, respectivamen-
te) la matriz de transicién de estado y el ruido de proceso se calculan de la
siguiente manera

AP =T — Atgg s (5.39)

(2
wy

) = —At"Zy_ing (5.40)

5.4.3. El modelo de mediciéon

Para determinar el modelo de la medicion (Ecuacion 5.9), se sustenta en las
lecturas del magnetémetro y en los angulos de inclinaciéon previamente medidos, de-
notados como f,, ¥ Y, asi como el angulo de cabeceo medido «,, obtenido del mag-
netémetro triaxial.

Para calcular «,, se requiere calibrar el magnetémetro triaxial para obtener el
vector del campo magnético de la Tierra, como se analiza en el capitulo 4. Esto
implica estimar el impacto de las interferencias suaves A~! y la interferencias duras
b en el campo magnético de la Tierra, como se describe en la Ecuacion 5.37.

Necesitamos expresar el vector de salida del magnetémetro y;; en el marco de
navegacion n usando la matriz de rotacion " R.
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Ahora, el componente horizontal de ™y esta ubicado en el plano horizontal (plano
Este-Norte) del marco de navegacion. El angulo de cabeceo medido, a,, es el angulo
entre el norte magnético, que es la componente horizontal del campo de la Tierra, y
la componente horizontal de ™y.

n -

Qm =D —tan™! (yM. y)zD—gb (5.42)
Yu - T

donde D es la declinaciéon del campo magnético de la Tierra, y ¢ el angulo de
rotaciéon con respecto al norte magnético de la Tierra.

La informacion de las componentes y el angulo de declinacién del campo magnético
de la tierra fue tomado del National Centers for Enviromental Information [68|. En
el cual se solicitan las coordenadas y la fecha de interés (Figura 5.3).
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Grid of Magnetic Field Estimated Values o

Compute the estimated values of Earth's magnetic field, including magnetic declination (D), based on the current World Magnetic Model (WMM) or the
Intermational Geomagnetic Reference Field (IGRF) model. For 1590 to 1800 the calculator is based on the gufm1 model. A smooth transition from gufm1 to
IGRF was imposed from 1890 to 1900

Calculate Magnetic Field Component Grid Lookup Latitude / Longitude
Min latitude: 25 O e ® Either enter a zip code, select a country/city, or search for an
n fatiude: FEHLR address at USGS Earth Explorer.
Max latitude: 50 Cig @y
U.S. Zip Code: x|0 Degrees
Lat Step Size: 5.0
-0OR-
Min longitude: 130 ®wOE Country: _Choose a country- j
Max longitude: 65 @wCOE city: _Choose a city- j
Lon Step Size: 5.0
. —~ = Get& Add Lat/Lon
Elevation: ) GPS '@ Mean sea level
0 Kiometers |
Magnetic component: Declination j
Model: ®WMM (2014-2019) IGRF (1590-2019) |
Start Date: Year 2015 ~| Month 3 ~| Day 27 ~|
End Date: Year 2015 ~| Month 3 ~+| Day 27 ~|
Step size: 10

| Resultformat: @ xymL O csv |

Calculate

Figura 5.3: Ejemplo de los datos que deben ingresarse para obtener informacion del
campo magnético de la Tierra. (Imagen de [68])




Capitulo 6

Reconocimiento de posturas mediante
clasificadores de aprendizaje
automatico

6.1. Seleccidén de caracteristicas

Los algoritmos de aprendizaje automéatico encuentran patrones a partir de las ca-
racteristicas del conjunto de datos de entrenamiento para predecir y tomar decisiones
sobre las caracteristicas de un nuevo conjunto de datos determinado, conocido co-
mo conjunto de datos de prueba. Sus predicciones dependen intrinsecamente de los
valores de las caracteristicas, y un vector de caracteristicas de longitud larga ralenti-
zard considerablemente el proceso de aprendizaje y hara que sea muy probable que
el algoritmo se sobreajuste [69].

Por esa razon, en un problema de alta dimensionalidad, la seleccién de carac-
teristicas es un paso esencial e indispensable antes del entrenamiento del algoritmo.
Su objetivo es encontrar las caracteristicas mas adecuadas para obtener resultados
favorables. La seleccion de caracteristicas reduce el costo computacional y elimina
datos irrelevantes, redundantes o ruidosos [70].

Podemos identificar las caracteristicas méas apropiadas categorizandolas en rele-
vantes e irrelevantes, y detectando atributos redundantes [71|. Las caracteristicas
relevantes siempre son necesarias para obtener un subconjunto ¢éptimo con la mayor
informacion de las variables observadas o extraidas; no se pueden eliminar sin afec-
tar las predicciones. Por otro lado, las caracteristicas irrelevantes son innecesarias y
prescindibles en los resultados de clasificacion.

En general, un algoritmo de seleccion de caracteristicas consta de cuatro pasos
(Figura. 6.1) [70]:

1. Generacion de subconjuntos
2. Evaluacion del subconjunto

51
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Vector de Generacion de
caracteristicas subconjuntos ..
original de caracteristicas Evaluacion
&) [w][=1 ][ v ) )
£ M['] o || w2 | @ Subconi Criterio s
. 3 O ubconjuntq independiente metrica
: : : 1 o dependiente
Tn—3 [[Tn—2 || Tn—1 T9
Tp—1 Tp—2)[Tn—1][ Tn :
Tn
Tn—3
n2 No  Criterio

de paro

subconjunto éptimo

Validacion

Figura 6.1: Marco para una metodologia de seleccion de caracteristicas que involucra
cuatro pasos: generaciéon de subconjuntos, evaluacion de subconjuntos, criterio de
detencion y validacion de resultados.

3. Criterio de parada
4. Validacion de los resultados

La generaciéon de subconjuntos es un proceso de bisqueda heuristica para es-
pecificar distintos subconjuntos de caracteristicas, que se evaluaran en el paso de la
evaluacion de subconjuntos mediante un criterio de evaluacion. El criterio de
parada determina cuando se detiene el proceso; por ejemplo, cuando se completa la
bisqueda, cuando se alcanza un ntmero determinado de iteraciones o cuando se en-
cuentra un subconjunto con un rendimiento suficientemente bueno. Finalmente, en la
validacion de resultados, se confirma el excelente rendimiento de las caracteristicas
seleccionadas sobre datos sintéticos o del mundo real [72].

En general, existen tres tipos de algoritmos de seleccion de caracteristicas |70]:

1. Modelos de filtrado
2. Modelos envolventes
3. Modelos hibridos

Se clasifican segin el criterio de evaluacion empleado.

Los modelos de filtro no implican ningtn algoritmo de aprendizaje y evaltian
el desempeno de los subconjuntos mediante diferentes pruebas estadisticas para de-
terminar su correlacion con la variable de resultado. Estas métricas se conocen como
criterios independientes, como medidas de distancia, medidas de incertidumbre y
medidas de probabilidad de error [73]. Aunque estos modelos son eficientes, su prin-
cipal desventaja es que pueden descuidar caracteristicas que son irrelevantes por si
mismas pero muy ttiles en conjunto con otras [73].

Los modelos envolventes entrenan un algoritmo de aprendizaje para cada sub-
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conjunto de caracteristicas (Figura 6.2). Por lo tanto, diferentes algoritmos produ-
ciran diferentes resultados de seleccion de caracteristicas. Por esta razon, la métrica
de rendimiento que se utiliza para seleccionar el subconjunto 6ptimo se conoce como
criterio dependiente. Estos modelos exhiben un rendimiento superior en compara-
cién con los anteriores [70]. Sin embargo, tienden a ser méas costosos desde el punto
de vista computacional ya que deben estimar la precision de cada subconjunto de
caracteristicas [74].

Vector de
caracteristicas Generacion de Algoritmo d
igi isti goritmo de ‘
original caracteristicas aprendizaje  subconjuno
selecionado
Datos subconjunto
R il Validacién
- = > de
evaluacion del
desempefio resultados

Figura 6.2: Metodologia de seleccion de caracteristicas envolvente.

Los modelos hibridos utilizan ambos criterios de los modelos anteriores para
disenar soluciones més eficientes. Con frecuencia, una medida independiente selec-
ciona el mejor subconjunto para una cardinalidad determinada y luego un algoritmo
de aprendizaje elige el mejor subconjunto final entre los mejores subconjuntos de
diferentes cardinalidades.

6.2. Clasificadores

Esta seccién cubrirda varios algoritmos que toman un vector de entrada, x =
[x1,...,xp], y un vector correspondiente de variables objetivo, t, para predecir el valor
de t cuando se le da un nuevo valor de entrada para x. En problemas de regresion,
t consta de variables continuas, mientras que en problemas de clasificacion, t indica
etiquetas de clase.

Aunque la distribucion de probabilidad conjunta de p(x,t) da una explicacion in-
tegral de la incertidumbre relacionada con estas variables, deducirla a partir de un
conjunto de datos de entrenamiento es un ejemplo de inferencia que suele ser una
tarea desafiante. En aplicaciones practicas, a menudo necesitamos hacer prediccio-
nes especificas para el valor de t o tomar acciones especificas basadas en nuestra
comprension de los valores probables de x.

Podemos dividir el problema de clasificacion en dos etapas. La primera etapa es
inferencia, donde utilizamos datos de entrenamiento para aprender un modelo para
la probabilidad de entradas y sus correspondientes asignaciones de clase. La segunda
etapa es toma de decisiones, donde utilizamos estas probabilidades posteriores para
realizar asignaciones de clase 6ptimas. Un enfoque alternativo seria resolver ambos
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problemas juntos aprendiendo una funciéon que correlacione directamente las entradas
con las decisiones [65]. Esta funciéon se conoce como funcidon discriminante.

Con frecuencia, podemos encontrar dos enfoques distintos para resolver problemas
de decision que se utilizan en aplicaciones practicas [65]:

(a) Modelos generativos

Modelan explicita o implicitamente la distribucién de insumos y productos. Su
nombre se debe a que es posible generar puntos de datos sintéticos en el espacio
de entrada.

Para resolver el problema de inferencia, primero determinan las densidades con-
dicionales de clase p(x|Cy) para cada clase C}. Luego infieren las probabilidades
de clase anterior p(C}) y usan el teorema de Bayes.

PRI =00

(6.1)

para encontrar las probabilidades de clase posterior p(Cy|x). El denominador
p(x) se puede calcular de la siguiente manera:

p(x) = ZP(X|Ck)p(Ck) (6.2)

De manera equivalente, podemos modelar la distribucién conjunta p(x, C%) di-
rectamente y luego normalizarla para obtener las probabilidades posteriores.

(b) Modelos discriminativos

Primero, modelan las probabilidades posteriores directamente p(Cy|x) y luego
usan la teoria de la decision para asignar cada nuevo x a una clase.

En las siguientes subsecciones, analizaremos dos tipos de modelos de aprendizaje
automatico: modelos generativos que incluyen el clasificador Naive Bayes y el vecino
K-maés cercano, y modelos discriminativos que incluyen regresion logistica y maquinas
de vectores de soporte.

6.2.1. Bayesiano ingenuo

Consideremos la tarea de pronosticar una tnica variable objetivo continua, deno-
tada por ¢, basada en un conjunto de variables de entrada representadas por un vector
X.

Dada la regla del producto

p(z,y) = plylz)p(z) (6.3)
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El clasificador bayesiano ingenuo modela la distribuciéon conjunta de la siguiente
manera

p(x, Cr) = p(x|Cy)p(Ck)
= p(z1, ..., zp|Cr)p(Ck) (6.4)

donde C}, especifica la k-ésima clase.

Con base en el supuesto de independencia condicional de los atributos x; dada la
clase Cy, la Ecuacion 6.4 se puede expresar como

p(x|Cr)p H p(z;|Cr) | p(Cr) (6.5)

Y dado el teorema de Bayes (Ec. 6.1), tenemos la probabilidad de clase dados los
atributos

[T, p(w51C1) | p(C)

p(x)

P(Culx) = (6.6)

donde p(x) es la probabilidad de que x normalice la distribucién conjunta. Desde

Ck’X

H p(z;1Cx) | p(Cy) (6.7)

Obtenemos la clase més probable C, dados los atributos Zj COMO

C' = arg mix [H p(ﬂrj!Ck)] p(Ck) (6.8)

Si asumimos que las observaciones {z;}() en el conjunto de entrenamiento X =
[x1,...,xn5]T, que pertenecen a una clase particular Cy, se extraen independientemente
de una distribucion gaussiana multivariada p(z;|Cy) = N (z;|p, 2), se pueden esti-
mar los parametros gy ¥ de la distribuciéon optimizando la siguiente funciéon de
probabilidad
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N

L(X|p2) = [[Nx|p=
j=1

j=1

donde p es un vector promedio de D dimensiones ¥ es la matriz de covarianza de
D x Dy |¥| denota el determinante de X.

Para hacer los calculos mas sencillos, también podemos calcular el logaritmo de la
funcién de verosimilitud mediante la Ecuacion 6.10

n[L(X|p, Zlog (x|, )]

= Z ——ln(27r) - 1ln|§3| - 1(Xj — 1) SN (% — p)
A 2 2 2

ND N 1 &

= S tn(2m) = SinlS = 53 6 - w)S ) (6.10)

] 1
La derivada de la probabilidad logaritmica con respecto a p viene dada por

9 N
E 1
a—lnﬁ X|[,l,, < P

Al establecer la derivada en cero, podemos encontrar la estimacién de maxima
verosimilitud para p

N
1
ryr = szlxj (6.11)

que es la media del conjunto observado de puntos de datos dada una clase Cj.

La maximizacion de la Ecuacion 6.10 con respecto a 3 es un proceso que puede
resultar desafiante. Un posible enfoque es ignorar la restriccion de simetria y confirmar
que la solucion resultante cumple con la simetria requerida |75]. El resultado tiene la
siguiente forma

S = 2 D006~ ) (s — pas)” (612
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Por lo tanto, para predecir la clase mas probable para un nuevo conjunto de ob-
servaciones X se sustituye la ecuaciéon 6.9 con los parametros de las Ecuaciones 6.11
y 6.12 en la Ecuacion 6.8

C' = arg méx [H N (&5 arr, Bair) | p(Cr) (6.13)
Cy ;
J
Finalmente, calculamos p(Cy) de la siguiente manera:
N,
p(Cy) = N (6.14)

Donde N es el nimero de muestras en el subconjunto de entrenamiento y N, es el
ntumero de muestras que pertenecen a la clase Cy.

6.2.2. Regresion logistica

La regresion logistica binaria tiene como objetivo crear un modelo que pueda cla-
sificar nuevas observaciones de entrada como pertenecientes a una de dos clases. Se
introduce la funcion sigmoide para ayudar a tomar esta decision.

Digamos que tenemos una observacion representada por un vector de caracteris-
ticas x = [x1,...,xp]. La salida del clasificador, denotada por y, puede ser 1 (si la
observacion pertenece a una determinada clase) o 0 (si no es asi). Nuestro objetivo es
determinar la probabilidad p(y = 1|z) de que la observacion sea miembro de la clase.

La técnica de regresion logistica aborda este desafio adquiriendo, a través de un
conjunto de entrenamiento, un vector de pesos denotado por w = [wy,...,wp|, asi
como un término de sesgo b € R, también conocido como intercepto, que se suma a
las entradas ponderadas. Cada peso w; € R esté vinculado a una de las caracteristicas
de entrada z;. El peso w; representa la importancia de esa caracteristica de entrada
en la decision de clasificacion y puede ser positivo (apuntando hacia la instancia que
se clasifica como miembro de la clase positiva) o negativa.

Una vez finalizado el entrenamiento y la adquisicién de peso, se clasifica una ins-
tancia de prueba. Esto implica un proceso especifico que requiere se multiplique cada
valor de x; por su peso correspondiente w;. Después de esto, sumamos el término de
sesgo b a la suma resultante. El valor obtenido de este proceso, que comunmente se
conoce como z, representa la combinaciéon lineal de x y w asi como b en una sola
expresion numeérica.

D
z = (Z wixi) +b
i=1

=w-x+Db (6.15)
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Como recordatorio, vale la pena senalar que la Ecuacién 6.15 no requiere que
z esté dentro del rango de 0 a 1 para ser considerada una probabilidad valida. Sin
embargo, podemos transformarlo facilmente en una probabilidad utilizando la funcion
sigmoidea, que también se conoce como funcién logistica

B 1
14 e

o(z) (6.16)

[19%)]

Esta funcion particular es reconocida por su distintiva forma de “s” y es lo que
da nombre a la regresion logistica. La figura 6.3 representa visualmente la ecuacion
sigmoidea 6.16.

0.9
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0.6
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Figura 6.3: La funcion sigmoide o(z) = toma un valor real y lo mapea en un

rago de (0,1).

_1
1+e—%

Aunque la funcion sigmoide no es una distribucién de probabilidad, tiene muchas
ventajas y juega un papel importante en los algoritmos de clasificacion |65, 76]. Dado
que la funcién sigmoide satisface la siguiente propiedad de simetria:

o(—2)=1-0(z) (6.17)

Podemos convertirlo en una probabilidad porque satisface que los dos casos, o(z)
y 0/(—z), suman 1. Ademas, el inverso del sigmoide logistico viene dado por

do

5= o(1—o0) (6.18)

Ademas, la funcién es casi lineal cerca de 0 pero se aplana hacia los extremos.
Tiende a comprimir los valores atipicos hacia 0 o 1, y su derivada se puede expresar
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convenientemente en términos de la propia funciéon sigmoide. Finalmente, la siguiente
ecuacion

z:zn(lfa) (6.19)

que se conoce como funcion logit, representa el logaritmo de la probabilidad de dos
p<cl|x>}

clases In [p(@‘ )

Antes de aprender los pardmetros w y b, se necesita una funcién de pérdida o
funcion de costo que mida la distancia entre las predicciones ; = o(w-x+b), para
cada instancia de entrenamiento x;, y el valor real y;. Esta funciéon de pérdida tiene
que hacer que las etiquetas de clase correctas de los ejemplos de entrenamiento sean
mds probables. Esto se llama estimacion de maxima verosimilitud condicional:
elegiremos los parametros w y b que maximizan la probabilidad logaritmica de
las etiquetas y; dadas las observaciones x; [76].

Como tenemos un problema binario, podemos expresar la probabilidad que quere-
mos maximizar p(y;|x;) como una distribucién de Bernoulli.

pyilx) = g:(1 = g:) ¥ (6.20)

Dado que el logaritmo de la ecuaciéon 6.20 hara que el célculo sea mateméaticamente
practico, y cualquier valor que maximice la probabilidad de la ecuacion 6.20, maximice
la funciéon logaritmica de verosimilitud

logp(yi|xi) = yilogy; + (1 — y;)log(1 — v;) (6.21)

La pérdida de probabilidad logaritmica negativa, generalmente llamada pérdida
de entropia cruzada, es la funcion de pérdida resultante

Li(9i,v:) = — [yilogy; + (1 — y;)log(1 — 4;)] (6.22)

Finalmente, al reemplazar z en la ecuacion 6.16 por la ecuaciéon 6.15 e obtiene la
pérdida de entropia cruzada explicitamente de la siguiente manera

Li(9i,yi) = — {yilogo(w - x + b) + (1 — y;)log[l — o(w - x + b)]} (6.23)

Ahora, nuestro objetivo es encontrar los pesos 6ptimos que minimicen la fun-
cion de pérdida que definimos anteriormente. La regresion logistica es un clasificador
supervisado en el que necesita aprender los parametros w y b del subconjunto de
entrenamiento X = [xy,...,Xy/, es decir, necesitamos reducir la siguiente ecuacion
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N
) 1 _
0 = arg min ;:1 Li(f(xi;0),y:) (6.24)

que contiene la funcion de pérdida de todas las instancias de entrenamiento. Aqui
0 =w,b.

Podemos utilizar la técnica de descenso de gradiente estocéstico para encontrar
los parametros que minimizan la funcién (Ecuacion 6.24). Este algoritmo también
se denomina descenso de gradiente secuencial y se implementa de forma secuencial
o en linea, donde cada punto de datos se considera uno a la vez. Después de cada
presentacion, los parametros del modelo se actualizan en consecuencia. El descenso de
gradiente estocastico es particularmente 1til para aplicaciones en tiempo real, donde
las observaciones de datos fluyen continuamente y se deben hacer predicciones antes
de que se vean todos los puntos de datos.

El concepto de direccion del gradiente se refiere a la direccion en la que una funciéon
aumenta méas rapidamente. Para determinar el minimo de una funcién, el algoritmo
de descenso de gradiente opera moviendo los pardmetros en la direcciéon opuesta a la
direccion del gradiente. La funcion de pérdida, como se expresa en la ecuacion 6.24,
es convexa. Esto significa que s6lo hay un valor minimo y no hay minimos locales. Al
inicializar los parametros 8(°) al azar, el algoritmo puede agregar iterativamente una
magnitud hasta alcanzar el valor minimo.

La magnitud del gradiente de la funcion es la cantidad que se movera en el descenso
del gradiente ponderado por una tasa de aprendizaje 7. La actualizacion que que
se realiza a los parametros es la tasa de aprendizaje multiplicada por el gradiente.

0 =67 — v Li(f(x130),y:) (6.25)

Finalmente, para predecir la clase de datos nuevos X, elegimos la clase més proba-

ble.

§ =méx(c(0-X),1 —0c(0-X)) (6.26)
6.2.3. MaAquinas de soporte vectorial

Dado un conjunto de datos de entrenamiento que comprende N vectores de entrada
X1, ..., Xy, con los correspondientes valores objetivo t, ..., t,,, donde t, € 1,—1 y los
nuevos puntos de datos X se clasifican segun el signo de la siguiente funciéon lineal

y(x) = wh ¢(x) + wo (6.27)

En la ecuacion dada, w y wq representan los pardmetros de aprendizaje, mientras
que ¢(x) denota una transformacion de espacio de caracteristicas fija. Es importan-
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Figura 6.4: El margen, que es la distancia mas corta entre los puntos de datos y el
limite de decision (linea roja), juega un papel crucial en la determinacion de la ubi-
cacion del limite. Maximizar el margen da como resultado una ubicacion de limite de
decision especifica. Un subconjunto de puntos de datos llamados vectores de soporte,
representados por circulos rojos, determinan la posiciéon del limite.

te senalar que asumimos que el conjunto de datos de entrenamiento es linealmente
separable en el espacio de caracteristicas. Por definicién, esto significa que existe al
menos una combinacion de los pardmetros w y wy que satisface y(x,) > 0 (Ec. 6.27)
para los puntos que tienen ¢, = +1, y y(x,) < 0 para los puntos que tienen ¢, = —1.
Por lo tanto, para todos los puntos de datos de entrenamiento

tny (%) > 0 (6.28)

El margen es un concepto critico en el enfoque de la méquina de vectores de
soporte, que apunta a resolver este problema. Representa la distancia minima entre
el limite de decision y cualquiera de las muestras (Fig. 6.4). El limite de decision se
selecciona cuidadosamente para garantizar que el margen sea lo mas amplio posible.
Esta maximizacion del margen es un factor crucial en la eficacia de la méquina,
convirtiéndola en una parte esencial del proceso.

El limite de decision y(x = [z1, ..., zp]) = 0 es un hiperplano (D — 1)-dimensional.
Si consideramos dos puntos x4 y Xp que satisfacen

y(xa) = y(xp) =0 (6.29)

Por lo tanto, el vector ¢(x4) — ¢(xp) se encuentra en la superficie limite
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Figura 6.5: Geometria de una funcién discriminante lineal en dos dimensiones. La
superficie de decision, que se muestra en rojo, es perpendicular a la variable w, y
el pardmetro de sesgo, wy, controla su desplazamiento desde el origen. Ademas, la
distancia ortogonal con signo de un punto general, ¢(x), desde la superficie de decision
se puede determinar dividiendo el valor de y(x) por w.

y(xa —xp) = w' [p(x4) — ¢(xp)] = 0 (6.30)

lo que significa que wy es un vector ortogonal a la superficie limite. Cuando x se

encuentra en la superficie de decision, y(x) = w? ¢(x) + wy = 0, y la proyeccion de
¢(x) en el vector unitario w = ﬁ da como resultado una distancia normal desde el

origen hasta la superficie de decision. Esta distancia se puede calcular de la siguiente
manera:

- (6.31)

El parametro wy ayuda a medir la distancia desde el origen hasta la superficie de
decision (Figura 6.5).

Por lo tanto, la distancia de un punto ¢(x) de un hiperplano, definida por y(x) = 0
y la Ecuacion 6.31, esta dado por

wi ) (_ﬂ) _yx) (6.32)

que es la proyeccion del punto ¢(x) sobre el vector unitario w menos la distancia
desde el origen hasta la superficie de decision (Figura 6.5).
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Como estamos interesados en los puntos clasificados correctamente, cumplieron la
ecuacion 6.28 para todos los n. Por lo tanto, la distancia de un punto z,, a la superficie
de decision se calcula como

(6.33)

Para determinar el margen, primero debemos encontrar la distancia perpendicular
al punto mas cercano x,, dentro del conjunto de datos. Para maximizar esta distancia,
se deben ajustar los parametros w y wg para lograr la soluciéon de margen méximo.
Esto se puede lograr resolviendo la siguiente ecuacion.

arg max {L min [t,(w’ ¢(x,) + wp)] } (6.34)

wauo | [|w] n

6.2.4. K vecinos mas cercanos

El algoritmo de K vecinos mas cercanos, (KNN o K-NN por sus siglas en inglés) es
uno de los métodos méas antiguos y sencillos para la clasificacion de patrones y suele
suponer que las muestras de entrenamiento estan distribuidas uniformemente entre las
distintas clases [77]. La regla KNN clasifica cada ejemplo no etiquetado por la etiqueta
mayoritaria entre sus k vecinos mas cercanos en el conjunto de entrenamiento.Su
rendimiento depende crucialmente de la métrica de distancia utilizada para identificar
a los vecinos mas cercanos. En ausencia de conocimiento previo, la mayoria de los
clasificadores KNN utilizan la simple métrica euclidiana para medir las disimilitudes
entre ejemplos representados como vectores de entrada [78|

D

d(z',27) = | Y (xi) — ai)? (6.35)

r=1

donde definimos un ejemplo como un vector x* = [z¢, ..., 2], D es la dimensiona-
lidad del vector de entrada, es decir, el niimero de atributos de un ejemplo. Cuanto
menor sea d(z’,z7), mas parecidos seran los dos ejemplos |78|.

La etiqueta de clase asignada a un ejemplo de prueba viene determinada por el
voto mayoritario de sus k vecinos mas cercanos

y(di):argmaxz Z y(xj, ) (6.36)

k a;€kNN

donde d; es un ejemplo de prueba, x’/ es uno de sus k vecinos més cercanos en el
conjunto de entrenamiento, y(x’, ¢;,) indica si x? pertenece a la clase ¢;. La ecuacion
6.36 significa que la prediccion seré la clase que tenga mas miembros en los k£ vecinos
mas cercanos.
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6.3. Meétricas de evaluacion para la clasificaciéon bi-
naria

Los algoritmos supervisados utilizan conjuntos de datos etiquetados para entrenar
algoritmos y evaluar la precision de sus resultados. Dado que un clasificador binario
supervisado aprende de un conjunto de caracteristicas cuya variable objetivo o varia-
ble a predecir ya esté etiquetada como positiva (D) o negativa (D). Sin embargo, el
modelo puede clasificar correcta o incorrectamente las muestras como positivas (7') o

negativas (7). De esta manera podemos obtener cuatro tipos de resultados:

1. Verdaderos positivos (TP)
2. Verdaderos negativos (TN)
3. Falsos positivos (FP)
4. Falsos negativos (FN)

En ese orden, los dos primeros casos indican el nimero de instancias correctamente
clasificadas como positivas (TP) y negativas (TN), y los dos ultimos casos especifi-
can el numero de muestras erroneamente predichas como positivas (FP) y negativas
(FN), también conocidos como Error tipo I y Error tipo II, respectivamente. Estos
resultados de clasificacion se pueden resumir en una matriz de confusiéon o una tabla
de contingencia (Figura 6.6).

Diferentes campos utilizan métricas especificas para evaluar la efectividad de sus
predicciones. Las estadisticas independientes de la prevalencia, como sensibilidad y
especificidad, se emplean en medicina, mientras que precision y recall se utilizan con
frecuencia en informética.

La Sensibilidad (SEN) o True Positive Rate (TPR), también conocida como recall,
es la probabilidad del modelo para detectar instancias positivas como:

TP TP
D ~ TP+FN

P(T|D) = (6.37)

La Especificidad (SPE) o Tasa de verdaderos negativos (TNR), también conoci-
da como Valor predictivo positivo (PVP) es la probabilidad de tener un resultado
negativo dada una instancia negativa:

= TN TN

P(TID) = 5 = 7 Fp (6.38)

La Precision (PRE) es la probabilidad de obtener una instancia positiva dada una
instancia predicha como positiva:

TP TP
T TP+ FP

P(D|T) = (6.39)
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Clase predicha

Positivo Negativo
T T

s1Q Vedadero Falso Negativo| Sensitividad (SEN)
% ) Positivo EN TP
e g P Error tipoll | TP+ FN
o 3 Falso Positivo Verdadero | Especificidad (SPE)
8 © Q Fp Negativo TN

5 N NP
2 Error tipo | TN + FP

Valor Predictivo .
Precision (PRE)  Negativo (VPN) Exactitud (ACC)

TP TN TP+TN
TP + FP FN+TN TP+TN+FP+FN

Figura 6.6: Matriz de confusion de clasificacion binaria formada contando el nimero
de cuatro resultados de un clasificador binario: Verdaderos Positivos (TP), Verda-
deros Negativos (TN), Falsos Negativos (FN) y Falsos Positivos (FP). Se muestran
varias métricas estadisticas clave derivadas de la matriz de confusiéon: sensibilidad,
especificidad, precision, valor predictivo negativo y exactitud.

Otra medida relacionada utilizada en la clasificacion es la Ezactitud (ACC), que
es una medida de qué tan bien un modelo identifica o excluye correctamente una
condicion:

TP+ TN
A = 6.40
ce TP+TN+FP+FN ( )

6.4. Reconocimiento de posturas

El proposito de este estudio es determinar la mejor configuracién ergonémica para
el sistema presentado para evaluar la movilidad de la columna en un entorno clinico. Se
trata de seleccionar el ntimero minimo de sensores y determinar su ubicacién 6ptima
para proporcionar la informacién mas relevante sobre los movimientos de la columna.
Los movimientos implicados son: flexion anterior de la cadera, flexion lateral, rotacion
axial de la columna torédcica y lumbar, asi como rotacion axial, flexion/extension y
flexion lateral de la columna cervical.

6.4.1. Implementacion de la base de datos

Es necesario etiquetar y gestionar etiquetar y gestionar las senales del reclutamien-
to de los 15 sujetos sanos para implementar una base de datos con la que se puedan
entrenar y evaluar los clasificadores.

La evaluacion de la columna lumbar-toracica requiere quince sensores (MIMU1 a



CAPITULO 6. RECONOCIMIENTO DE POSTURA 66

MIMU15) para la flexion frontal (movimiento 1), flexion lateral (movimiento 2) y
rotacion axial (movimiento 3). Por otro lado, evaluar la columna cervical mediante
rotacion lateral (movimiento 4), flexion frontal (movimiento 5) y flexion lateral (mo-
vimiento 6) solo requiere tres sensores (MIMU13 a MIMU16). Para determinar la
mejor configuracion ergondémica para el sistema, se debe seleccionar las unidades més
importantes de las quince utilizadas en el movimiento 1 al movimiento 3 y descartar
las irrelevantes o redundantes. No se necesita considerar los movimientos 4 a 6 ya que
solo requieren tres sensores.

Segiin el marco de referencia representado en la Figura 3.3b, el movimiento 1 exhibe
una amplitud mayor en el giro del angulo que los otros dos angulos. Por otro lado,
el movimiento 2 muestra una mayor amplitud en el angulo de cabeceo. Por tultimo,
el movimiento 3 presenta predominantemente una mayor amplitud en el angulo de
guinada.

Las senales muestran minimos y méaximos, que indican respectivamente para el
movimiento 1 cuando un sujeto estd completamente en flexion y en posicion vertical,
para el movimiento 2 cuando se inclina hacia la derecha y hacia la izquierda, para el
movimiento 3 cuando gira hacia la derecha y hacia la izquierda.

Se encontraron los puntos de inflexién ubicando el punto medio entre cada minimo
y méaximo. Después de eso, se asign6 una etiqueta a cada muestra entre dos puntos de
inflexion: "0"para los fragmentos que contienen un minimo y "1"para los fragmentos
que contienen un maximo. Se realiz6 este proceso en 90 registros de 15 sujetos que
completaron los tres movimientos en dos series.

Para la manipulacion de datos, las grabaciones de ambas series del mismo movi-
miento se combinaron en una matriz Gnica:

T1,1 x1,2 e X114 X115
T2.1 Z22 e X214 T2.15
xm =1 . : : (6.41)
Tp-11 Tp-12 -+ Tp—1,14 Lp—1,15
| Tn1 Tn2 .- Tpi4 Tn,15 |

donde el superindice (n) representa el niimero asignado a cada participante y el
subindice m representa el movimiento (1, 2 0 3). La j-ésima fila de las matrices corres-
ponde a la j-ésima muestra, con una frecuencia de adquisicion del sistema establecida
en 50 ms para cada muestra. Hay 15 variables (columnas) en cada muestra que re-
presentan la amplitud de cada MIMU en grados. Para cada x5

de salida de etiquetas

, se asignd un vector
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15 sujetos sanos

8 hombres 7 mujeres

® — o : (2)
X123 = [X15 X255 X145 X15] Xmz123 = [X15 X35 .5 X145 X15]

2a secuencia

1a secuencia

m=1 m=2 m=3

| m‘ h) m

Fusionar

_ MIMU1 MIMU2 MIMU14 MIMU15 _

11 r12 .- T114 1,15 |muestra1 [ToT]
2.1 29 ... T214 215 [muestra 2 [T17]]
Xm=123= . : : : Y —
In—1,1 Tn—1,2 -+ Tn—1,14 Tn—1,15 |muestra n-1 1
| Tn,1 Tp2 -+ Tpl4 Tp15 | muestran 0

[ 0 |Extension, Derecha Flexion, lzquierda

Figura 6.7: Se crea una matriz de caracteristicas a partir de dos secuencias del mismo
movimiento. Cada columna representa un RoM de una MIMU: angulo de balanceo
(m=1), angulo de cabeceo (m=2) y angulo de guinada (m=3). Cada fila de la matriz
contiene un vector de caracteristicas de una muestra de grabacion. El vector objetivo
Y contiene la clase a la que pertenece cada vector de caracteristicas: extension o
flexion para el movimiento 1 (m=1) e inclinacion/rotacion hacia la izquierda o hacia
la derecha para los movimientos 2 y 3.

Y= (6.42)
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donde cada elemento especifica si el vector de muestra pertenece a la clase 1 o 0.

6.4.2. Generacion de configuraciéon de subconjunto

La seleccion de caracteristicas tiene como objetivo buscar un subconjunto de ca-
racteristicas suficientemente reducido del total de caracteristicas disponibles, sin de-
gradar significativamente el rendimiento de los clasificadores resultantes, cuando se
utiliza cualquiera de los conjuntos de caracteristicas [79]. Esta tarea puede resultar
desafiante, ya que implica generar multiples combinaciones de subconjuntos de carac-
teristicas.

Para abordar este problema, se aplicaron dos enfoques para generar diferentes
subconjuntos de sensores de los 15 disponibles:

1. Método sin restricciones (UM): Considera todas las combinaciones y tamanos de
subconjuntos formados a partir de quince caracteristicas (Fig. 6.8b). El ntumero
de subconjuntos con k elementos de un conjunto con n = 15 elementos se puede
calcular con la siguiente identidad combinatoria conocida como Regla de Pascal:

(Z) B kv(nn—ik)u (6.43)

2. Método restringido (CM): Genera todas las combinaciones posibles de subcon-
juntos a partir de un grupo de 15 elementos. Sin embargo, requiere que cada
subconjunto incluya MIMU1 y MIMU15. Dado que MIMU1 es necesario para
evaluar los movimientos 1 a 3, mientras que MIMU15 se utiliza como referencia
para evaluar los movimientos de la region cervical (movimientos 4 a 6). Ade-
maés, considera al menos una unidad en la region lumbar (MIMU1 a MIMUT) y
toracica (MIMUS8 a MIMU15) (Fig. 6.8¢c).

6.4.3. Técnicas de entrenamiento y validaciéon

Para clasificar los movimientos de posicion 1 a 3, se utilizaron cuatro tipos de
clasificadores: 1) regresion logistica (LR), 2) bayesiano ingenuo (NB), 3) maquina de
vectores de soporte (SVM) y 4) k-vecinos mas cercanos (KNN) . Se entrenaron un total
de cuatro algoritmos para cada subconjunto de MIMU para evaluar su rendimiento.

Se utilizaron dos técnicas para entrenar y evaluar los subconjuntos de datos:
Entrenamiento-Validacion y validacion cruzada de dejar fuera a un sujeto (LOSO
por sus siglas en inglés). En el primer método, se combinaron los datos de los sujetos
por movimiento y los dividimos en un 70 % para el entrenamiento del modelo y un
30 % para probar los subconjuntos MIMU de UM (Fig. 6.9a). Por otro lado, para la
validaciéon cruzada de LOSO, se entrenaron repetidamente los modelos utilizando los
datos de 14 de 15 sujetos para cada movimiento y se entrenaron los modelos utilizan-
do los datos del sujeto restante. Se repitio este proceso para las 15 iteraciones y este
método se utilizo para los subconjuntos de CM (Fig. 6.9b).
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(a) Ubicacién de MIMUs (b) Método no restringido (c) Método restringido

Figura 6.8: Enfoques de generacion de subconjuntos. a) Localizacién y numeracion de
las unidades a lo largo de la espalda; b) Método no restringido: Se basa en la identi-
dad combinacional conocida como Regla de Pascal; ¢) Método restringido: Considera
todas las combinaciones de subconjuntos posibles, con la restriccion de que cada com-
binacién debe incluir MIMU1, MIMU15 y al menos una MIMU de la regién lumbar
y espinal toracica.

Validacién cruzada LOSO
Entranamiento - Validacion

Método no restringido -

Método restringido

(a) Entrenamiento-Validacion

(b) Validaciéon cruzada LOSO

Figura 6.9: Técnicas para entrenar y probar subconjuntos de sensores: a)Se utilizo
la division entrenamiento-validacion para los subconjuntos obtenidos del método no
restringido, b) se aplico la validacion cruzada LOSO para los subconjuntos MIMU del
método restringido.

Para determinar qué tan bien las diversas configuraciones de MIMUS podian dis-
tinguir entre flexion/extension (movimiento 1) y derecha/izquierda (movimientos 2
y 3), se calcularon cuatro parametros estadisticos: sensibilidad (SEN), tasa de falsos
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positivos (FPR), precision (ACC). ) y valor predictivo positivo (VPP).

Se considera relevante si una configuracion MIMU tiene un SEN, PPV, ACC alto
y un FPR bajo. Para las configuraciones de CM entrenadas y probadas mediante
validacion cruzada LOSO, las métricas resultantes del entrenamiento y las pruebas
de cada iteraciéon se utilizaron para calcular los promedios de SEN, FPR, ACC y
PPV. En cuanto a las configuraciones de UM donde no se restringié ningtin sensor,

los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion se utilizaron para calcular SEN,
FPR, ACC y PPV.



Capitulo 7

Identificacién de las configuraciones
optimas

Una vez evaluado el desempeno de potenciales disenos del sistema para reconocer
posturas dentro de diferentes movimientos, se busca identificar la configuraciéon con
mejor desempeno en cada movimiento y, finalmente, obtener una tnica configuracion
que reconozca las posiciones sobre todos los movimientos. Ademas de considerar los
sensores con mayor informacién de la biomecanica de los participantes, se realiza un
analisis de redundancias para discriminar sensores que son prescindibles.

En el capitulo anterior se utilizaron cuatro clasificadores (LR, NB, SVM y KNN)
para comparar el desempeno de las configuraciones de sensores en el reconocimiento
de posturas. En este capitulo, se comparan los resultados entre los clasificadores y se
selecciona el mejor clasificador (Sec. 7.1). Se utilizan los resultados de este algoritmo
para seleccionar las configuraciones con mejores métricas (Sec. 7.2) en cada movi-
miento y se seleccionan los sensores que contienen mayor informaciéon de la movilidad
en cada movimiento.

7.1. Seleccion de clasificadores

Se utilizaron los resultados del entrenamiento de los 326 disenos de sensores para
comparar los cuatro clasificadores y seleccionar con el que se tenfa un mejor desem-
peno. Con este objetivo, se realiz6 un Analisis de Varianza Multivariado (MANOVA)
en las métricas de ACC y PRE utilizando un disenio experimental que incluia 3 mo-
vimientos diferentes (movimiento 1, movimiento 2 y movimiento 3) y 4 clasificadores

(LR, NB, SVM y KNN).

Posteriormente, se aplico la prueba post-hoc de honestidad de Bonferroni para
identificar el clasificador y el movimiento con mejor rendimiento en términos de las
métricas de clasificacion.

71
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Numero de configuraciones

Figura 7.1: Ejemplo de la seleccion de configuraciones méas precisas en un movimiento.
Se seleccionan las configuraciones con una precisién mayor a un umbral definido Txcco

7.2. Seleccién de configuraciones

Una vez elegido el mejor clasificador, se seleccion6 la configuraciéon éptima. Esto
implico identificar la configuracién con la menor cantidad de unidades de sensores y
al mismo tiempo que contuviera suficiente informacién para distinguir con precision
las posturas en un movimiento. El objetivo es encontrar una solucién que pudiera
clasificar las actividades de manera efectiva, incluso después de la reduccion de uni-
dades.

Se analizaron las métricas ACC, SEN, PRE y SPE de todas las configuraciones ge-
neradas. Se cred un histograma de métricas de ACC para simplificar los resultados. Se
calcul6 la media y la desviacion estandar de dichas distribuciones para definir diferen-
tes umbrales que filtraran las configuraciones menos precisas para cada movimiento
(Fig. 7.1). El umbral fue definido de la siguiente manera

Tacc,, = Hacc; + Koacc, (7.1)

donde pacc, v 0acc, representan la media y la desviacion estandar, respectiva-
mente, del histograma ACC para el i-ésimo movimiento (i = 1,2,3). El parametro
k = 0.5,1,1.5 determina la precision de las configuraciones; cuanto mayor sea su va-
lor, mayor seré la exigencia en la precisiéon de las configuraciones. En cada histograma
de movimiento se definen tres umbrales.

Después de filtrar las configuraciones menos precisas, se obtienen tres conjuntos
de configuraciones para cada movimiento. El primer conjunto S;5 incluye confi-
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guraciones con una precision mayor que T4cc,,,, €l segundo conjunto S;; incluye
configuraciones con una precisiéon mayor que Tscc; ,, y el tltimo grupo S; ; 5 contiene

configuraciones con una precisiéon mayor que Tsacc, ; -

Se calcula la frecuencia, denotada como f;x(n), de cada sensor en el subconjun-
to Six al que pertenece. El objetivo es determinar con qué frecuencia aparecia cada
MIMU en las configuraciones de un subconjunto determinado. Usando esta informa-
cion, se calculd la mediana de cada grupo, que luego se us6 como umbral para filtrar
los sensores que ocurren con menos frecuencia. Esto resulté en una configuracion
con los sensores méas frecuentes, denominada C; ., que solo incluye sensores donde
fir(n) < M.

Finalmente, dado un umbral Tacc,, con un & fijo, se compararon las configura-
ciones C};, que variaron en movimiento (¢ = 1,2,3 ) pero compartia el mismo umbral
k. Nuestro objetivo era fusionar las tres configuraciones en una sola que incorporara
los tres movimientos. Se seleccionaron los sensores que estaban presentes en al me-
nos dos movimientos y descartamos los que aparecieron en un solo movimiento o no
aparecieron en absoluto.

7.2.1. Analisis de redundancias

Para evaluar la redundancia de informacion que contiene cada configuracion (5;), se
realizaron una serie de analisis ANOVA seguidos de pruebas post-hoc de Bonferroni
para evaluar posibles redundancias entre pares de sensores en cada configuracion
del sistema. Se compararon los rangos de movimiento medidos por las MIMU para
cada movimiento para determinar la redundancia. Especificamente, cualquier par de
sensores que no mostraran diferencias significativas en la comparacion post hoc se
consider6 redundante.



Capitulo 8

Resultados

Los resultados estan organizados de acuerdo a lo obtenido en cada capitulo. En la
Seccion 8.1 se muestran los resultados de la calibracion de los magnetéometros de las
MIMUs. En la Seccién 8.2 se describen las bases de datos implementadas a partir de
los estudios a sujetos de control y sujetos con espondilitis. Posteriormente, se utiliza
la base de datos en sujetos sanos para hacer un reconocimiento de la posturas de
los sujetos en cada uno de los movimientos considerados (Seccion 8.3). Por tultimo,
en la Seccion 8.4 se identifican las tres posibles configuraciones més precisas en el
reconocimiento de posturas de los tres movimientos que involucran la espalda lumbo-
toracica.

8.1. Calibracion de los magnetémetros

En esta seccion se muestran los resultados de las calibraciones de los magnetome-
tros de los 16 MIMUs. En la Tabla 8.1 se colocan los coeficientes que caracterizan a
las interferencias blandas del Hospital General de México, donde se realiz6 el estudio
experimental de los sujetos con espondilitis.

Los coeficientes G;; corresponden a las interferencias blandas de la matriz M~ =
G y los coeficientes b; a las interferencias duras. Ambos arreglos son necesarios para
calcular el campo magnético de la Tierra h® de la siguiente forma

h® = G(h? —b)
G G2 Gis by
= |Gy Goy Goz| | B2, — |by (8.1)
G311 Gz G b3

En la Figura 8.1 se ilustra la calibraciéon de las lecturas de uno de los magneto-
metros. En puntos de color verde se grafican las lecturas del campo magnético de la
Tierra, en la Figura 8.1a se muestran las lecturas del magnetémetro sin procesar, la
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elipsoide ajustada se observa de color azul y sus semiejes en flechas de color rojo. La
traslacion del elipsoide se indica con una flecha azul.

En la Figura 8.1b se muestran las lecturas ya calibradas, utilizando la ecuacién de
calibracion (Ecuacion 8.1) y los coeficientes de la Tabla 8.1, los cuales transforman la
elipsoide en una esfera unitaria centrada en el origen.

Interferencias duras
(1 x 10%)
MIMU Gy G Giz Go Gao Gaz  Ga Gsa Giss by by b3

Interferencias blandas (1 x 107°)

1 7790 0.01 -141 0.01 7820 1.15 -141 1.15 73.50 -2.7v3 -7.15 8.08
2 75.70 0.06 025 0.05 7550 -0.59 0.25 -0.59 71.70 0.52 1392 7.77
3 76.90 043 -144 043 7790 121 -144 121 7170 135 276 144
4 78.30 -1.02 -1.66 -1.02 7870 0.18 -1.66 0.18 76.50 -4.59 5.63 -5.51
) 75.10 035 -191 035 7690 150 -1.91 150 73.30 -0.26 -0.29 -4.62
6 79.30 -0.42 -1.19 -042 79.00 -0.58 -1.19 -0.58 76.90 546 13.87 -3.91
7 7830 124 -256 124 79.00 046 -256 046 7530 -2.15 586 -9.76
8 7850 041 -0.55 041 7780 0.57 -0.55 0.57 7490 0.05 -0.15 0.14
9 7770 0.83 -0.06 0.83 79.00 -0.16 -0.06 -0.16 74.00 -2.54 847 -8.94

10 77.60 0.65 0.04 0.65 7740 -0.23 0.04 -0.23 7520 1.18 797 -11.00
11 81.10 238 -0.86 238 89.80 210 -0.86 2.10 76.90 -1.32 2135 -6.49
12 81.40 1.09 020 1.09 7720 0.02 020 0.02 7560 155 993 -11.90
13 7760 -0.31 -095 -0.31 7840 227 -0.95 227 7470 188 3.63 0.65

14 76.40 -0.11 -0.20 -0.11 7820 -043 -0.20 -0.43 73.30 -0.03 10.41 -5.73
15 78.30 -1.05 -2.37 -1.05 8230 276 -237 276 7550 3.24 637 -875
16 74.70 1.60 0.76 1.60 7690 -0.76 0.76 -0.76 7280 4.36 647 -591

Tabla 8.1: Coeficientes que caracterizan las interferencias blandas y duras para obtener
el campo magnético de la Tierra con cada uno de los magnetémetros de las 16 MIMUs.
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(a) Lecturas del magnetometro sin procesar (b) Lecturas del magnetémetro calibrado

Figura 8.1: Comparacion de datos del campo magnético antes de la calibracion y
después de la misma.

8.2. Implementacion de las bases de datos de postu-
ras

En esta seccién se mencionan las caracteristicas principales de las bases de datos
implementadas para los sujetos de control (Seccion 8.2.1) y los sujetos con espondilitis
(Seccion 8.2.2). Los movimientos que se etiquetaron fueron los siguientes:

s Movimiento 1: la flexién anterior de la cadera
s Movimiento 2: la flexién lateral del tronco
s Movimiento 3: la rotacién axial del tronco

Cada movimiento fue etiquetado de forma binaria dependiendo de las posturas de
los sujetos en cada uno de ellos:

= Movimiento 1: erguido o flexionado
= Movimiento 2: inclinado hacia la derecha o inclinado hacia la izquierda
= Movimiento 3: rotado hacia la derecha o rotado hacia la izquierda

Los movimientos estan constituidos por vectores de 15 caracteristicas, correspon-
dientes a las MIMUs que se colocan en la espalda y que son de interés para la selecciéon
de caracteristicas y la optimizacion del diseno del sistema.
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8.2.1. Sujetos de control

Los resultados que se muestran en esta seccién parten de las senales adquiridas
previamente en el estudio experimental realizado a 15 sujetos de control [4]. Las
cuales fueron etiquetadas de manera binaria como se ilustra en la Figura 8.2, donde se
muestra un ejemplo para uno de los sujetos de la base de datos. En total se etiquetaron
90 registros, lo que corresponde a 15 sujetos x 3 movimientos X 2 secuencias de cada
movimiento.

Una vez etiquetadas las senales, se realizo un andlisis exploratorio para eliminar
cualquier valor atipico o dato erréoneo que pudiera ser el resultado de movimientos
erraticos de los sensores. La Tabla 8.2 muestra el nimero de instancias obtenidas
para cada sujeto y movimiento. El tamano de la muestra depende de la duracion de
la grabacion y si se incluy6 solo una o las dos secuencias del movimiento.

~—MIMU1 —MIMU2 —MIMU3 —MIMU4 —MIMUS -~ MIMUE —MIMU7 —MIMUT —MIMU2 —MIMU3 —MIMU4 —MIMU5  MIMU6 —MIMU7
——MIMU8 —MIMU9 ——MIMU10 —MIMU11 —MIMU12 ——MIMU13 —MIMU14 ——MIMUI5 | \ipyg —miMU9 —MIMU10 —MIMUT1 —MIMU12 —MIMU13 —MIMU14 MIMU15‘
120 T T T T T / 120, T T T T T
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(o] Extension 100} 7

[ Flexion [0 JDerecha
[1)izquierda

Amplitud [°]

1 20| ’\\ 4
o 50 100 150 200 250 0 5 100

Muestras Muestras
(a) Movimiento 1: flexion anterior de la cadera (b) Movimiento 2: flexion lateral del tronco

——MIMU1 ——MIMU2 —MIMU3 MIMU4 ——MIMU5 MIMU6 —MIMU7
——MIMU8 —MIMU9 MIMU10 —MIMU11 —MIMU12 MIMU13 —MIMU14 MIMU15

: : : : :

[o_JDerecha
Izquierda

Amplitud [°]

_ h
50 100 150 200 250

Muestras
(¢) Movimiento 3: rotacion axial del tronco

Figura 8.2: Los RoM son descritos por las 15 MIMU en una secuencia de los tres
movimientos realizados por un sujeto sano. Cada muestra viene determinada por la
frecuencia de adquisicion del sistema (es decir, tiempo de muestreo = 50 ms). Se
realizo una clasificacion binaria para cada movimiento: a) flexion (0) y extension (1);
b) inclinacién hacia la derecha (0) e inclinacion hacia la izquierda; c¢) rotaciéon hacia
la derecha (0) y rotacion hacia la izquierda (1).
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Sujetos de control

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Movimiento 1 544 274 497 568 540 564 573 523 502 535 597 232 - 562 520
Movimiento 2 354 517 538 548 537 576 549 571 287 587 742 245 261 551 573
Movimiento 3 571 - - 539 557 534 - 555 - 537 526 210 - 570 -

Tabla 8.2: Conjunto de datos en sujetos sanos: Se muestra el nimero de muestras
que se tiene para cada sujeto y cada movimiento. El conjunto de muestras que se
descartaron después de un analisis exploratorio estan marcados con un guion.

8.2.2. Sujetos con espondilitis

Hasta la escritura de este trabajo, se realizo el estudio experimental a 12 sujetos
con espondilitis. Los estudios se realizaron en el Hospital General de México, en
colaboraciéon con el area de reumatologia. En la Figura 8.3 se muestra un ejemplo
de los registros etiquetados de forma binaria, de acuerdo a la postura que realiza el
sujeto. Se observa una de las secuencias de cada movimiento considerado.

La estimacion de la orientacion de los MIMUs es el resultado del algoritmo de
los dos FK implementados en cascada. En total se etiquetaron 72 registros, lo que
corresponde a 12 sujetos x 3 movimientos x 2 secuencias de cada movimiento. En la
Tabla 8.3 se muestra el nimero de instancias obtenidas para cada sujeto y movimiento.

Sujetos con espondilitis
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Movimiento 1 640 686 550 495 566 619 350 560 460 - 180 530
Movimiento 2 325 662 572 603 560 610 540 545 260 530 560 -
Movimiento 3 260 890 590 754 632 530 330 450 525 255 540 @ -

Tabla 8.3: Conjunto de datos en sujetos con espondilitis: Se muestra el ntimero de
muestras que se tiene para cada sujeto y cada movimiento. El conjunto de muestras
que se descartaron después de un analisis exploratorio estan marcados con un guién.

Se siguen adquiriendo datos de pacientes con espondilitis para aumentar el tamano
de la base de datos.

8.3. Reconocimiento de posturas utilizando clasifica-
dores

Con el método restringido se generaron 326 disenios del sistema y con el método
no restringido se generaron 32,767 disefios. Con cada configuraciéon de sensores se
entrenaron y probaron 4 clasificadores: bayesiano ingenuo (NB), regresion logistica
(RL), maquinas de soporte vectorial (SVM) y K vecinos mas cercanos (KNN). Con
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Figura 8.3: Los RoM son descritos por las 15 MIMU en una secuencia de los tres
movimientos realizados por un sujeto sano. Cada muestra viene determinada por la
frecuencia de adquisicion del sistema (es decir, tiempo de muestreo = 50 ms). Se
realizo una clasificacion binaria para cada movimiento: a) flexion (0) y extension (1);
b) inclinaciéon hacia la derecha (0) e inclinacion hacia la izquierda; c¢) rotacion hacia
la derecha (0) y rotacion hacia la izquierda (1).

el método restringido se utilizé una validaciéon cruzada LOSO y con el método no

restringido, el 70 % de los datos se utilizaron para el entrenamiento y el 30 % para
validar.

En cada movimiento se calculd la capacidad de cada diseno del sistema para re-
conocer las posturas de los sujetos, para esto se utilizaron los cuatro clasificadores
mencionados anteriormente. La informaciéon utilizada para el entrenamiento fueron
los RoM del diseno del sistema y las métricas binarias que se emplearon para la
evaluacion del diseno fueron la exactitud (ACC)y la precision (PRE) del modelo.

Se utilizaron los resultados del entrenamiento de los 326 disefios para comparar
los 4 clasificadores y seleccionar con el que se tenia un mejor desempeno. En la
Tabla 8.4 se muestran las métricas promedio del desempeno de los disenos, para cada
movimiento y con cada clasificador.

EI MANOVA revelo los efectos del factor principal de los movimientos tanto para la
ACC (F(2,943) = 2788.138, p < 0.00001) y para la PRE (F(2,943) = 2317.058, p <
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0.00001). El efecto del factor principal también se revel6 para los clasificadores tanto
para la ACC (F(3,707) = 5635.967, p < 0.00001) como para la PRE (F(3,707) =
4226.027, p < 0.00001). También se revel6 una interacciéon adicional entre ambos
factores para ambas métricas, F'(6,2820) = 903.931, p < 0.00001 para la ACC y
F(6,2820) = 511.296, p < 0.00001 para la PRE.

La prueba post hoc de honestidad de Bonferroni confirmé mejores métricas de
clasificaciéon para el movimiento 1, el movimiento 2 y el movimiento 3, en este orden,
mientras que indicé que KNN es el mejor clasificador con el ACC mas alto para los
tres movimientos evaluados.

Exactitud ‘ Precision
NB RL SVM KNN ‘ NB RL SVM KNN
Movimiento 1 ‘ 0.9439 £0.0025 0.9494 £+ 0.0026 0.9512 £ 0.0027 0.9852 + 0.0015 ‘ 0.9553 £ 0.0017  0.9528 +0.0023 0.9533 £0.0025 1.0+0
Movimiento 2 ‘ 0.8519 £ 0.0125 0.9053 +0.0161 0.9071 4+ 0.0148 0.9912 + 0.0007 \ 0.8539 £ 0.0097  0.9000 +0.0162 0.9013 £0.0144 1.0+0
Movimiento 3 ‘ 0.7756 £ 0.0450  0.8991 & 0.0315 0.9059 + 0.0268 0.9914 + 0.0011 ‘ 0.8040 £ 0.0565 0.8932 4+ 0.0354 0.9029 £ 0.0278 1.0+ 0

Tabla 8.4: Las precisiones y las exactitudes promedio del reconocimiento de posturas
de los disenos del sistema generados a través del método restringido. Se muestran
los resultados utilizando cuatro clasificadores (NB, RL, SVM y KNN) en los tres
movimientos. Se observé que el movimiento 1 (flexion anterior de la cadera) y el
movimiento 2 (flexion lateral del tronco) mostraron una mejor clasificacion que el
movimiento 3 (rotacion axial del tronco). Se encontré que el clasificador KNN es el
mejor entre todos los clasificadores.

Una vez que se entrenaron cientos y miles de modelos no se puede mostrar ex-
plicitamente el desempeno de todos ellos. Sin embargo en la Figura 8.4, se resume
en histogramas el desempeno del reconocimiento de posturas en cada movimiento de
todos los disenos del sistema. En la Figura 8.4a se muestra la exactitud de los disenos
generados por el método no restringido y en la Figura 8.4b el resultado de los disenos
generados por el método restringido.

Las lineas punteadas en el grafico representan el promedio de la ACC (pacc,)
para el histograma (i) en cada movimiento. Se puede observar que, en general, los
disenos del sistema tienen mejor capacidad en reconocer las posturas de los sujetos
en el movimiento 1.

Como se esté interesado en identificar la configuraciéon de sensores que contengan
la mayor informacion de la movilidad de los sujetos, se filtraron los disenos con los que
se tiene un mayor desempeno en el reconocimiento de las posturas. Por lo que, en cada
movimiento, se establecieron tres umbrales de exactitud Tscc,, (como se muestra en
la Ecuacion 7.1). Y se filtra un conjunto de disefios por cada umbral definido, el cual
se ha denominado C;;, que depende del umbral £ y del movimiento i.

En cada conjunto de configuraciones se contabiliz6 la frecuencia de cada MIMU,
dichas frecuencias se observan en las graficas de barras de la Figura 8.5. En la primera
(Figura 8.5a) y en la segunda columna (Figura 8.5b) de la figura se muestran los
resultados generados a partir del método no restringido y restringido, respectivamente.
Las frecuencias de los sensores con un desempeno de:
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Figura 8.4: Resultados de histogramas de exactitud de configuraciéon para cada movi-
miento y ambos métodos de generacion de caracteristicas: a) método sin restricciones,
b) método con restricciones.

» ACC(Cio5) > Tacc,,, (barras rojas)
» ACC(C;1) > Tacc,, (barras verdes)
» ACC(Ci15) > Tacc,, s (barras azules)

Las lineas punteadas representan las medianas de las frecuencias de cada grupo.
Especificamente, en el movimiento 3 del método no restringido, ninguna configuraciéon
demostré un rendimiento mayor a T4ccy ,- De manera similar, para los Movimientos
2y 3, para los umbrales Tacc,, 5 ¥ Taccs, 5, respectivamente.

Las MIMUs mas frecuentes de cada conjunto C;j, es decir, cuya frecuencia es
mayor a la mediana del grupo se mencionan en la Tabla 8.5. Los guiones senalan
cuando no no hubo configuraciones con desempeno mayor al umbral. Se marca con
color rojo los sensores que solo aparecen en uno de los tres movimientos. También se
senala la exactitud (ACC), sensitividad (SEN) y especificidad (SPE) de cada disefio
resultante. Dichas métricas son el desempeno promedio sobre los sujetos de prueba
cuando se realiza la validacion cruzada LOSO.

8.4. Configuracion MIMU 6ptima

El objetivo final del trabajo es obtener una configuracion de sensores 6éptima para
evaluar la movilidad de la espalda a través de los 6 movimientos realizado en el estudio
experimental. Por lo que se busca converger las tres configuraciones de MIMUs (Tabla
8.5), una por cada movimiento que involucra la espalda lumbo-toracica, resultado de
filtrar las configuraciones mas precisas dado un umbral de desempeno.

Para lograr una configuracion final (F'C; ;) que involucren las configuraciones de los
tres movimientos, se combinaron los tres disenos del sistema de un solo umbral. Solo
se consideran los sensores que estan presentes en al menos dos de los tres movimientos.
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Figura 8.5: Frecuencia de las MIMUs en cada conjunto C; j aplicando el a) método no
restringido y b) el método restringido. Se filtra una configuracion por cada umbral:
tacce + 0.5040c (barras rojas), pacce + 1.004cc (barras verdes), pacc + 1.50a0¢
(barras azules).

Para el umbral T'h; ; 5 en el método no restringido, solo se utiliza la configuracion del
movimiento 1 ya que no hay otras configuraciones disponibles para los movimientos
2y 3.

En la tabla 8.6 se evalua el desempeno del reconocimiento de posturas de las
configuraciones F'C; ;, en cada movimiento mediante la curva caracteristica operativa
del receptor (ROC en inglés) y el drea bajo la curva (AUC en inglés) calculada a través
de la validaciéon cruzada LOSO. Se observa que las configuraciones més precisas, las
cuales se obtuvieron a través del método restringido, son las siguientes tres:

1. S1: MIMU1, MIMU2, MIMU4, MIMUS8, MIMU9, MIMU11, MIMU13, MIMU15.
2. S2: MIMU1, MIMU2, MIMU7, MIMUS8, MIMU9, MIMU11, MIMU13, MIMU15.
3. S3: MIMU1, MIMU6, MIMU7, MIMUS8, MIMU9, MIMU11, MIMU13, MIMU15.

Para evaluar la redundancia de informacion que contiene cada configuracion (S;),
se realizo una serie de anélisis ANOVA seguidos de pruebas post-hoc de Bonferroni
para evaluar posibles redundancias entre pares de sensores en cada configuracion
del sistema. Se compararon los rangos de movimiento medidos por las MIMU para
cada movimiento y asi determinar la redundancia. Especificamente, cualquier par de
sensores que no mostraran diferencias significativas en la comparacion post hoc se
consider6 redundante.
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Umbral Mov. . Exactitud Sensitividad Especificidad
(Taces,) (i) MIMU Configuration (ACC) (SEN) (SPE)

o 1 1,2,4,8,9, 10, 12, 15 0.9396 £+ 0.0227  0.9209 + 0.0607 0.9583 £ 0.0292
'—'So Tacc,os 2 1,2,4,8,9,11, 13, 15 0.8503 £ 0.1263 0.8213 £ 0.1724 0.8676 £ 0.2396
8 3 1,2,6,8,9,11, 13, 15 0.8925 £+ 0.0665 0.8418 +0.1553 0.9322 £ 0.0784
E 1 1,2,7,8,9,10, 12, 15 0.9378 £0.0146 0.9175+0.0491 0.9572 £ 0.0339
£ Tace,, 2 1,2,4,7,8,9,11, 13,15 0.8484 +0.1114 0.8484 £0.1114 0.8640 4+ 0.2137
3 3 1,6,8,9,11, 13, 14, 15 0.8723 +£0.0902 0.8153 £0.1931 0.9200 4 0.0849
8 1 1,2,6,8,9,10, 11, 12, 15 0.9474 £ 0.0176 0.9396 + 0.0476 0.9544 £ 0.0344
%’ Tacc, s 2 1,4,6,7,9,11, 13, 15 0.8736 +0.0421 0.8499 + 0.1317 0.8881 £ 0.0917
3 1,6,7,8,9,11, 13, 14, 15 0.8687 £ 0.0898 0.8126 +0.1924 0.9156 £ 0.0866
3 1 1,2,3,4,5, 7,10, 12 0.9379 +0.0260 0.9303 + 0.0467 0.9477 £+ 0.0533
b;o Tacc, s 2 2,3,4,5,6,13,14,12  0.6416 £ 0.2273 0.5815 +0.3104 0.6715 £ 0.2551
- 3 1,2,3,5,7,9, 11, 14 0.7274 +£0.1865 0.5291 +0.2903 0.8862 + 0.1351
E 1 1,2, 3,4,5,6, 10, 12 0.9365 £+ 0.0253  0.9281 £+ 0.0516 0.9467 £ 0.0593
: Tacc;, 2 1,2,3,4,5,6, 14,15 0.7561 4+ 0.2249 0.6880 £ 0.2570 0.8047 £ 0.2521
g 3 - - - -
3 1 1,2,3,4,5,9,11, 13, 15 0.9372+0.0209 0.9245 £ 0.0497 0.9520 4 0.0458
2 TACCi,l.J 2 - - - -

Tabla 8.5: Los sensores mas frecuentes de las configuraciones de movimiento més
precisas. Tres umbrales de exactitud Tscc,, fueron considerados. Los sensores en
rojo son los que solo aparecen en una de las tres configuraciones C; . Se calcularon
las métricas ACC, SEN y SPE para cada configuracion.

AUC
Meétodo Umbral Configuracion de MIMUs Movimiento 1 Movimiento 2 Movimiento 3
tace +0.5040c 1,2,4,8,9, 11, 13, 15 0.951 +0.017 0.855+0.115 0.861 4+ 0.141
Restringido pace + 1.00acco 1,2,7,8,9,11, 13, 15 0.955 4+ 0.019 0.852 4+ 0.102 0.864 4+ 0.141
tace + L.5oace 1,6,7,8,9, 11, 13, 15 0.949 4+ 0.024 0.864 + 0.084 0.881 4+ 0.073
tace +0.5040c 1,2,3,4,5,7, 14 0.947 4+ 0.025 0.814 % 0.082 0.665 4 0.163
No restringido  pacc + 1.004cc 1,2,3,4,5,6 0.938 £ 0.037 0.738 £0.214 0.683 £0.124
tace + 1.5oace 1,2,3,4,5,9, 10, 12 0.951 +0.017 0.815+0.119 0.635 4 0.161

Tabla 8.6: Configuraciones finales de sensores obtenidos mediante el método restringi-
do y no restringido. Se senala el umbral utilizado para filtrar las configuraciones mas
precisas. También se muestra el desempeno de cada configuracion en el reconocimiento
de posturas en cada movimiento.

La Tabla 8.7 muestra las redundancias de S1, S2 y S3 en el movimiento 1, movi-
miento 2, movimiento 3 y en general. Las redundancias totales de las tres configura-
ciones suelen ser una cuarta parte de las redundancias identificadas cuando se utilizan
los quince sensores. Considerando la Tabla 8.6 y la Tabla 8.7, a pesar de tener una
cantidad mas significativa de redundancias globales, la configuracion S3 tiene una
mayor probabilidad de discriminacion (AUC) para los Movimientos 2 y 3 y posee la
desviacion estandar més baja en comparacion con las configuraciones S1 y S2.

La respuesta de ROC para cada movimiento de la configuraciéon S3 se muestra
en la Figura 8.6, utilizando validaciéon cruzada LOSO. Una linea de diferente color
representa la curva ROC de cada sujeto de prueba en una iteracion de validacion.
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Redundancias
C?iréﬁl\g/lliﬁ%zn Movimiento 1 Movimiento 2 Movimiento 3 Global
1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 41 30 95 59
1,2,4,8,9, 11, 13, 15 9 6 19 14
1,2,7,8,9, 11, 13,1512 8 20 14 12 8 20 14
1,6,7,8,9,11, 13, 15 12 9 20 19

Tabla 8.7: Se obtuvieron redundancias de las tres configuraciones 6ptimas (S1, S2 y
S3) para los tres movimientos evaluados y de forma global.

La linea azul gruesa indica el rendimiento promedio al evaluar los sujetos de entre-
namiento. Esto incluye todos los sujetos considerados en el movimiento excepto el
sujeto de prueba. Cada iteracion implica el uso de datos de un sujeto diferente como
conjunto de prueba. Esto ilustra como los cambios en el conjunto de entrenamiento de
sujetos afectan el resultado del clasificador y la capacidad de generalizar resultados
para diferentes sujetos de prueba.
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Figura 8.6: Las curvas ROC para la configuracion S3, que incluye MIMU1, MIMUG6,
MIMU7, MIMUS, MIMU9, MIMU11, MIMU13 y MIMU15, se generaron mediante
validacion cruzada LOSO. Estas curvas muestran la realizacion de los movimientos
en flexion anterior de la cadera, flexion lateral del tronco y rotaciéon axial del tronco.
Cada iteracion esta representada por una linea delgada de color etiquetada como
Sujeto N, mientras que la linea azul gruesa etiquetada como ROC promedio muestra
el rendimiento promedio del conjunto de entrenamiento.
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Discusion

Este trabajo tiene como objetivo identificar la configuraciéon ergonémica 6ptima
del sistema presentado en [4]; El sistema consta de dieciséis unidades de medicion
magnética e inercial (MIMU) para la evaluacion clinica de la movilidad de la columna
en reumatologia, ortopedia y rehabilitacion. El sistema revel6 una alta repetibilidad
y confiabilidad en la evaluaciéon de la columna con seis movimientos aplicados: movi-
miento 1 - Flexién anterior de la cadera; movimiento 2- flexiones laterales del tronco;
movimiento 3 - rotaciéon axial del tronco; movimiento 4: rotaciéon axial cervical; mo-
vimiento 5 - flexion/extension cervical; movimiento 6 - flexion lateral cervical.

Se implement6 una base de datos con los tres movimientos que involucran la co-
lumna toréacica y lumbar (movimiento 1 a 3) de 15 sujetos sanos, que participaron en
un estudio realizado previamente. Se utilizaron estos tres movimientos para encontrar
la configuracion de sensores que contiene la mayor informacion de la movilidad, ya
que para evaluar estos movimientos se utiliza el mayor ntimero de unidades, de la
MIMU1 a la MIMU15.

Se realiz6 una bisqueda y evaluacion exhaustiva de disenos de sensores para llevar
acabo una seleccion de caracteristicas envolvente para identificar la combinacién 6p-
tima. Como vectores de caracteristicas se consideraron los rangos de movimientos de
la base de datos implementada, los cuales describen las posturas de los participantes
en los diferentes movimientos. Y para la evaluacion de los disenos se entrenaron y
validaron los siguientes clasificadores: RL, NB, SVM y KNN.

Para la generacion de configuraciones se desarrollaron dos métodos: i )el méto-
do restringido (CM), el cual consider6 326 disefios y se validaron a través de una
validacion cruzada LOSO; ii) el método no restringido (UM) consideré 32,276 confi-
guraciones, las cuales fueron validadas con el 30 % de los datos de los participantes.

La optimizacion UM considera todas las combinaciones posibles que se pueden
formar con 15 sensores disponibles. Sin embargo, aunque algunas configuraciones fun-
cionan bien para discernir entre posturas, es posible que la configuraciéon no considere
sensores de las tres regiones de la columna, excluyendo posiblemente regiones especi-

86



CAPITULO 9. DISCUSION 87

ficas de la columna. Por otro lado, el enfoque CM garantiza generar configuraciones
con sensores colocados manualmente en puntos especificos a lo largo de la columna,
aunque su rendimiento de clasificacion promedio es menor que el rendimiento del
método no restringido.

La metodologia de validacién cruzada LOSO, aplicada a configuraciones restrin-
gidas, es una estimacion mas robusta y precisa del rendimiento de los disenos del
sistema que la validacion entrenamiento y validacion con 70 % y 30 % de los datos, ya
que todos los datos del sujeto se consideran una vez para las pruebas [80, 81|. Ade-
mas, la validacion cruzada LOSO es especialmente 1til para evaluar la generalizacion
entre sujetos. Sin embargo, el principal inconveniente es el alto costo computacional,
ya que el niimero de iteraciones a realizar aumenta con el nimero de sujetos.

Se utilizaron cuatro clasificadores, dos algoritmos paramétricos: 1) RL y 2) NB; y
dos algoritmos no paramétricos: 3) SVM y 4) KNN. La Tabla 8.5 muestra mejores
métricas de clasificacion con los algoritmos no paramétricos en cada movimiento.
Dado que los métodos paramétricos se centran en ajustar algunos parametros para
modelar la distribucién de probabilidad de densidad de donde provienen los datos, la
densidad elegida podria ser un modelo de distribucion deficiente, lo que daria como
resultado un rendimiento predictivo bajo. Los métodos no paramétricos aprenden
libremente cualquier forma funcional a partir de los datos de entrenamiento, ya que
no hacen suposiciones solidas sobre la forma de la funciéon de mapeo. Las desventajas
de los métodos anteriores son el aprendizaje lento y el calculo costoso.

Dado que esta metodologia pretende encontrar una configuraciéon tinica que permi-
ta discriminar las posturas de los movimientos propuestos (flexion anterior de cadera,
flexion lateral del tronco y rotacion axial del tronco), en la Tabla 8.6 se muestran
las configuraciones mas confiables con el MR considerando los valores de AUC. Las
configuraciones S1, S2 y S3, que constan de ocho sensores, permite una evaluacion
integral de la columna vertebral del participante con solo los sensores necesarios en
la espalda, utilizando los sensores descartados (siete) para evaluar otras articulacio-
nes como rodillas y hombros que no se pueden evaluar con los sistemas disponibles
utilizados en estudios anteriores.

Otra limitacion de este estudio es que las senales obtenidas de la rotacion axial del
tronco presentan movimientos erraticos de deslizamiento de los sensores debido a la
deformacion de la piel durante los ejercicios, lo que puede afectar la clasificacion del
rendimiento para este movimiento. Como se ve en la Tabla 8.2 donde se describe el
ntmero de instancias de la base de datos de posturas en sujetos sanos, después de un
analisis exploratorio de los datos se tuvo que eliminar la informacién del movimiento
3 de 6 sujetos.

Dado que algunos sensores presentan senales erraticas con alta variabilidad, que
pueden considerarse aleatorias, se espera que esta informacion sea de poca utilidad pa-
ra fines de discriminaciéon mediante técnicas de aprendizaje automatico. Esto implica
que la optimizacion tiende a descartarlos de las configuraciones de mejor rendimiento.
Por este motivo, se realiz6 un gran esfuerzo en la calibracién de los magnetéometros
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y la optimizacion de la estimacion de la orientacion. Dichas mejoras han sido imple-
mentadas para el desarrollo de la base de datos en pacientes con espondilitis, la cual
sigue en proceso.

En cualquier caso, es necesario continuar el estudio con una mejor configuracion
de posicionamiento de los sensores, como la presentada por Molnar et al. [16], donde
los sensores se colocaron en ambos lados de la columna con menos desplazamiento
de la piel. La aplicaciéon de esta metodologia allanaré el camino para disenar siste-
mas especificos para trastornos musculoesqueléticos particulares o incluso afecciones
neurolégicas y regiones o movimientos anatémicos especificos.

Como hallazgo final destacable de esta metodologia, en comparacién con los siste-
mas wearable disponibles, el presente estudio permite encontrar el niimero minimo de
sensores necesarios para obtener una evaluacién objetiva de la columna, proporcio-
nando informaciéon mas completa sobre la biomecéanica de la movilidad de la columna
del paciente; allanando el camino para el diseno de instrumentos especificos para
aplicaciones clinicas.
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Conclusiones

Esta trabajo es un esfuerzo por identificar el mejor disenio de sensores de un sistema
vestible de captura de movimiento basado en 16 MIMUs para la evaluacion de la
movilidad de la columna. Se realiza una busqueda combinacional de configuraciones
de sensores, con el fin de identificar la 6ptima, es decir, la configuracién con menor
numero de sensores que siga proporcionando una evaluacién objetiva e integral de la
movilidad de la columna en sujetos sanos.

A través de una metodologia basada en cuatro clasificadores de aprendizaje au-
tomatizado (SVM, NB, RL y KNN), se evalta el desempeno de las configuraciones
de sensores para identificar las posturas de los sujetos en los siguientes movimientos:
Flexion frontal de la cadera (Mov.1), flexion lateral de la cadera (Mov.2) y rotacion
axial del tronco (Mov.3). Se utiliz6 un estudio previo realizado a 15 participantes
sanos para implementar una base de datos de posturas, la cual fue utilizada para el
entrenamiento y validacion de los algoritmos.

El estudio revel6 que para evaluar la movilidad de la columna de forma objetiva
y proporcionar informaciéon completa sobre la biomecénica del pacienteque se pue-
de utilizar una configuraciéon de ocho MIMUs: MIMU1, MIMUG6, MIMU7, MIMUS,
MIMU9, MIMU11, MIMU13 y MIMU15. Dicho diseno de sensores tiene una exacti-
tud para discernir entre posturas de: 0.949, 0.864 y 0.881 para los Mov.1 a Mov.3,
respectivamente. Discriminando cuando el sujeto esta erguido o flexionado Mov.1, fle-
xionado a la izquierda o a la derecha en Mov.2 y rotado a la derecha o a la izquierda
en Mov.3.

Al utilizar inicamente los sensores necesarios en la espalda del paciente, el siste-
ma puede obtener la informacién suficiente para asistir a un diagndstico més preciso,
objetivo y oportuno. Adicionalmente, los sensores que no fueron seleccionados po-
drian emplearse para el seguimiento de la movilidad de las extremidades inferiores,
ya que hemos observado en participantes con espondilitis que realizan movimientos
compensatorios que serian interesantes incluir en el analisis.

Hasta ahora se ha implementado una base de datos de posturas de 12 sujetos con
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espondilitis, con la cual podria replicarse la metodologia de este trabajo y contribuir
al diseno del sistema como dispositivo médico que asista al diagnoéstico. Esto podria
allanar el camino para el diseno de instrumentos maés eficaces que los sistemas vestibles
disponibles actualmente.
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