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Resumen

El aralisis cinermatico de la marcha es una herramienta furdamental
en medicina de rehabilitacon, el cual facilita el diagrostico, tratamiento,
seguimiento e implementacon de netodos de rehabilitacin en patologas
asociadas con el movimiento. Este aralisis se basa en la dggpcon y cuan-
ti cacon de la variacon en los desplazamientos del centro de masa del cuer-
po y los centros de giro de las articulaciones. La recopilaci de esta infor-
macon permite obtener diferentes relaciones que se anaian en forma de
reporte clnico y/o como herramienta de visualizacon vi rtual. En general, el
proceso completo registra, procesa y cuanti ca el movimieto del paciente
en un contexto clnico.

El seguimiento de variables cinematicas como el centro de asa del cuer-
po y los centros de giro de las articulaciones asociadas coh rovimien-
to durante la marcha, permite una evaluacbn cuantitativa, que compara
diferentes patologas con patrones normales. La estimami correcta de es-
tas variables es todava una pregunta abierta debido a que pesentan pa-
trones no lineales durante la marcha. Este trabajo introdue una estrate-
gia Bayesiana para el seguimiento del centro de masa, sobra base de un
modelo biomeanico de la marcha (conocimiento a priori) y un conjunto de
marcadores ubicados alrededor de la zona sacra (observatés). La regla
Bayesiana se implemenb como un Itro de partculas para estimar los es-
tados del sistema a partir de las observaciones y el conocierito a priori.
Este netodo resulta ser apropiado frente a otras aproximamnes debido a
sus caractersticas de precisbn y bajo costo computacioal. Nuestro neto-
do supone que la trayectoria del centro de masa es la salida dsn modelo
biomeanico no lineal de la marcha. La estrategia propuest es compara-
da con otros modelos convencionales de seguimiento, dondes lresultados
muestran una disminucon del error cuadatico medio (RMSE) en un 56 %
en el ejex y en un 59% en el ejey.
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Abstract

The kinematic analysis of the gait is a fundamental tool in rehabilitation
medicine. It facilitates the diagnosis, treatment, monitoring and implementa-
tion of rehabilitation methods in pathologies associated \ith the movement.
This analysis is based on the description and quanti cationof the variation
of movements of the body's center of gravity and joint's rotation. This in-
formation allows to obtain di erent relationships which ar e reported to the
expert as a hard form and / or as a virtual visualization tool for observa-
tional gait analysis. The entire process quanti es the patient's movement in
a clinical context.

The tracking of the body center of mass and joint's rotation during
the gait allows a quantitative evaluation of these diseasest comparing the
gait with normal patterns. A correct estimation of this vari able is still an
open question because of its non-linearity and unaccurate kation. This
work presents a novel strategy for tracking the body center 6 mass, using
a biomecanical gait model whose parameters are determinedyla Bayesian
framework. A particle Iter is herein implemented for predi cting the model
parameters from a set of markers located at the sacral zone. rilike other
previously proposed strategies, our method supposes thathe trajectory of
the center of mass is the output of a non linear biomechanicamodel associ-
ated to the musculoskeletal system. The present approach isompared with
other conventional tracking methods and decreases the caldated RMSE in
about a 56 % in the x-axis and 59 % in they-axis.
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Captulo 1

Introduccon

El paton de marcha de un paciente se puede ver alterado por o conjun-
to grande de patologas, como la diabetes, la paalisis ceebral, los accidentes
cerebro-vasculares, las distro as neuromusculares que afian directamente
las funciones motrices y las secuelas producidas por algiipo de accidente.
El estudio del movimiento del cuerpo humano o “aralisis visial de la marcha'
es una herramienta moderna en la evaluacon objetiva de esis patologas.
Dicho estudio se basa en el seguimiento de algunas variabldsamicas que
permiten de manera simulainea cuanti car el grado de la enermedad, deter-
minar el origen de la patologa, comparar la marcha con patones normales
o realizar e cientemente una alineacon diramica de pio tesis de miembro
inferior [90, 46, 99].

La diramica del sistema nusculo-esquettico, obtenida en el aralisis de
marcha es evaluada desde las perspectivas ciretica y cinatita. El arali-
sis cinenatico describe el desplazamiento del paciente egrminos de los
componentes del sistema y sus relaciones fundamentales teleninando por
ejemplo la variacon angular de cada una de las articulacioes que inter-
vienen en la marcha, la longitud del paso y la velocidad de caduno de
los segmentos de los miembros inferiores. El aralisis o@tico cuanti ca la
energa necesaria para la produccon del movimiento, midendo el estado
electro- siobgico del sistema durante el desplazamiento[7€], el monitoreo
del gasto cardio-respiratorio [L9], las fuerzas de reaccon del pie sobre el piso,
las fuerzas, torques y potencias en cada una de las articulanes que inter-
vienen durante el movimiento®. Una vez se obtiene la informacon ciretica y
cinematica, se elabora un reporte clnico, con el propsto de reunir elemen-

Ypara el registro de estas variables es necesaria la informacon de las ariables cin-
ematicas



tos objetivos de los patrones de la marcha. Adenas, la repientacon virtual
de la marcha complementa la informacon cuantitativa con amalisis cualita-
tivos, que permiten realizar una estimacon muy precisa dela patologa.

La estimacon del movimiento humano desde una perspectivainenatica
es su ciente para la mayor parte de las aplicaciones clnias [34]. Este aralisis
es cuantitativo y produce una representacon virtual de la marcha, permi-
tiendo al experto determinar alguna patologa no detectalde con tcnicas
convencionales, como la videogametra{g].

El aralisis cinematico estima las posturas durante la marcha, calculando
la ubicacon espacial del centro de masa del cuerpo humano {os centros
de giro en cada una de las articulaciones que intervienen el movimiento.
Esta informacon es evidencia objetiva para el experto en 8s tareas clnicas.
Estos aralisis han sido desarrollados usando diferentessgrategias como por
ejemplo huellas podoga cas, electrogoniometra [97], seguimiento por in-
strumentos magreticos [-6] y procesamiento de vdeo [8, 84]. Esteultimo
es actualmente el nmetodo rmas usado por su facilidad de imgmentacon y
Su mayor precison [66]. En medicina de rehabilitacon es de gran importan-
cia la estimacon precisa de las posturas con respecto al oo de masa real
y los centros de giro de las articulaciones durante la marchacon el n de
obtener informacon clnica y un modelo observacional can un alto grado de
veracidad [23, 4, 61].

Desde un punto de vista biomea@nico, el movimiento de los derentes
segmentos del cuerpo puede ser caracterizado haciendo siegiento a la
variable del centro de masa debido a que su posicon durantel movimiento
es el resultado de una interaccon compleja de fuerzas, coamdos neuromo-
tores y movimientos de las articulaciones de los miembros fariores [d].
Esta variable constituye un descriptor fundamental en el aalisis clnico de
marcha ya que re eja por s sola deordenes en el sistema meioso central
y el sistema nusculo-esquektico P4, 37]. Sin embargo, el registro preciso de
la posicon del centro de masa durante el movimiento es impsible debido a
la alta variabilidad anabmica, su comportamiento diram ico altamente no
lineal y su localizacon 2 [24, 26].

El centro de masa tambén puede ser estimado a partir del cculo de
cada uno de los centros de masa de los segmentos del cuerpd],[ pero
esta extraccon es una tarea compleja que requiere el uso dauchos mar-
cadores. Por otra parte, el centro de masa tamben puede secalculado
usando plataformas de fuerza que miden la fuerza de reaccbdel pie sobre
el piso y estiman la posicon del centro de masa integrandod aceleracon;

2comunmente localizada entre la segunda y tercera \ertebra sacr a



este metodo depende fuertemente de las constantes de intesgcon para el
@lculo del centro de masa (COM) y la sensibilidad del dispaitivo.

La estimacon del centro de masa en ambientes reales requiede estrate-
gias capaces de aproximar procesos secuenciales, tomandiservaciones en
cada momento de la marcha. Sin embargo, los netodos propuess hasta
el momento no estiman con precison la trayectoria del COM, puesto que
parten de la hiptesis de que el movimiento es lineail/]. El problema de
estimacon de diramicas no lineales ha sido evaluada deslel punto de vista
de aprendizaje de maquina, en otros contextos{1].

El presente trabajo propone una estrategia Bayesiana presa y e ciente
para estimar el centro de masa del cuerpo, basandose en un rdelo biome-
@nico de la marcha (conocimiento a priori) y un conjunto de marcadores
ubicados alrededor de la zona sacra (observaciones). La fegBayesiana se
implemenb como un Itro de partculas para estimar los es tados del sistema
a partir de las observaciones y el conocimiento a priori. E& metodo resulta
ser apropiado debido a sus caractersticas de precison yajo costo computa-
cional frente a otros metodos. Nuestro netodo supone qued trayectoria del
centro de masa es la salida de un modelo biome@nico no linede la marcha.

Este documento presenta el desarrollo de un modelo de seguanto para
el aralisis cinematico de la marcha. A manera de introduc@n y contextuali-
zacon, en el Captulo 2 se presenta una descripcon de los fundamentos y la
secuencia de eventos que constituyen un aralisis cinemido de la marcha en
medicina. El proceso completo registra, procesa y cuanti a el movimiento
del paciente en el contexto clnico. En la Seccon2.1, se hace una descripcon
detallada de diferentes estructuras que representan el cgqgo humano. La
Seccbn 2.2 presenta una revisbn de diferentes ecnicas de ajuste ddos
marcadores usados para describir la dirmamica del movimieto humano; en la
Seccon 2.3 se hace una recopilacon de los diferentes modelos de segugnto
gue permiten estimar la posicon real del centro de masa detuerpo y los
centros de giro de las articulaciones. Porultimo, en la Secbn 2.4, se describe
la informacon clnica relevante, el modelo virtual generado para el aralisis
observacional, junto con las diferentes ecnicas de procamiento de vdeo
usadas para su representacon.

El Captulo 3 presenta un modelo de seguimiento del centro de masa.
La Seccon 3.1 introduce el Itro Bayesiano como marco de trabajo y base
fundamental del metodo propuesto. La Seccon 3.2 describe el conocimiento
a priori usado en el modelo, introduciendo el modelo fsicale la biomeanica
de los miembros inferiores de la marcha y un netodo de predabn. La Se-
ccon 3.3 describe el netodo de verosimilitud propuesto para el segmiento
del COM, basado en un conjunto de observaciones tomadas a parde 4
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marcadores ubicados alrededor de la zona sacra durante la mcha. En la

Seccbn 3.4 se presenta un Itro de partculas que corresponde a una apoxi-

macon discreta del Itro bayesiano. La Seccon 3.5 presenta una descripcon
de los datos tomados para los experimentos del netodo. Filmente, en la
seccon 3.6 se presentan los resultados que demuestran la efectividaded
nmetodo al compararlo con metodos convencionales para elegistro del COM,

y metodos convencionales de seguimiento.

El Captulo 4 describe el desarrollo de un \laboratorio de marcha",
gue se de ne como un conjunto de herramientas que interactan para la
descripcon de la locomocon humana, y los procesos anor@ales que esta
tiene asociada |9, 57]. Porultimo, el Captulo 5 se de nen las posibles
Ineas de trabajo que se pueden desarrollar teniendo comodse este trabajo.



Captulo 2

Aralisis Cinenatico de la
Marcha

El proceso de aralisis cinenmatico estima las relacionesuncionales de
la estructura corporal durante el movimiento. Este procesose utiliza como
complemento cuantitativo del diagrostico o del seguimieno de diferentes
patologas asociadas con la marchalg]. Una estimacbn correcta de la ci-
nenatica de la marcha se obtiene calculando la posicon gzacial del centro
de masa del cuerpo y los centros de giro de cada una de las attiaciones
gue intervienen durante el movimiento. Este aralisis comgende varias fases,
como se ilustra en la Figura2.1y se describe a continuacon:

= Captura de vdeos de la marcha y extraccon de la estructua del cuer-
po. Inicialmente se prepara al paciente utilizando marcadoresle puntos
anabmicos de intees, de nidos en diferentes protocolas (newington,
Gage, Davis, Helen Hayes, VCM (Vicon Clinical Manager), Kadda)[77].
La ubicacon correcta de esos marcadores requiere la deteinacon
previa de algunos puntos de reparo anabmico, como por ejepio las
prominencias y los centros de giro de las articulaciones. Agrtir de
la localizacon de los marcadores se estiman medidas antpmnetricas
gue son utilizadas posteriormente para generar los patrorsede marcha
en 3D y el reporte clnico, cuyas variables se normalizan co estas me-
didas. Porultimo, el paton de marcha se reconstruye usardo vdeos
capturados desde diferentesangulos.

= Procesamiento de los vdeos En esta etapa se extraen los marcadores
de la secuencia de cuadros que componen un vdeo del pacientcon
lo cual se obtiene una representacon inicial de la estruaira corporal



Figura 2.1: Secuencia de eventos que constituyen un arals cinematico de
la marcha. En el panel (a) se observa ®mo se capturan vde® del paciente
en movimiento desde diferentes perspectivas, en el panel)(Ise extrae del
vdeo la informacon que permite representar las relaciones fundamentales
de la marcha humana. El seguimiento se hace de dos formas, seegle hacer
un ajuste de la posicon de los marcadores como se muestra et panel (c)
0 se puede desarrollar un modelo (panel (e)) que use informaic a priori
del paton de la marcha (panel (d)). Finalmente estos datosse presentan en
forma de reporte clnico como relaciones de las variablesigematicas o se
visualizan en un ambiente virtual en 3D (f).



en cada uno de los vdeos. En los sistemas actuales existe airetapa
inicial de estimacon manual de la posicon de los marcadoes, que per-
mite establecer una estructura base como punto de refererecpara una
facil identi cacon de su variacon durante el vdeo. La extraccon de

la estructura se hace desde uno o variosangulos de obserag obte-

niendo un modelo bi o tri-dimensional. Durante la marcha se paden
perder de vista algunos marcadores en algin momento de la seencia
de captura, un feromeno que se conoce como oclusbn. La saibn

nas sencilla para resolver estos inconvenientes consistn realizar la
captura desde @amaras ubicadas en diferentes posiciones.

= Ajuste de la posicon de los marcadores Esta etapa consiste en esti-
mar la posicon correcta de los marcadores, alterada durate la mar-
cha, lo cual produce errores en el alculo de las diferentegariables
cinenaticas.

= Modelo de Seguimiento En esta fase se hace una correccon de las

posturas del paciente durante el movimiento, estimando laposiciones
espaciales de los centros de giro de las articulaciones y aentro de
masa del cuerpo, as como el cambio deestas en el tiempo. Agutir del
conjunto de marcadores extrados del vdeo del paciente,se construye
el modelo de seguimiento que permite estimar las diferentaglaciones
de los centros de masa de las articulaciones, lo cual hace detaefase
una de las mas crticas en el aralisis cinematico de la marcha. Con
esta informacon se construye el conjunto de medidas que eoponen
el reporte clnico. EI modelo de seguimiento puede tener amplado un
modelo diramico para correccon y estimacon de posturas durante el
movimiento.

= Representacon de la informacon. En la fase nal, la informacon cuan-

titativa de la marcha es reconstruda a partir de diferentes relaciones,
obtenidas de la variacon en el tiempo de los centros de girale las
articulaciones y el centro de masa del cuerpd. Por otra parte, los
estados de salida estimados por parte del modelo de seguimie son
representados como una estructura virtual, para presentaal experto
una herramienta que le permita mejorar de manera objetiva ehralisis
observacional.

Existen diferentes sistemas desarrollados para aralisisinenatico del
movimiento humano. Estos sistemas en general realizan un aisis

!Esta informacbn constituye el reporte clnico



como el descrito anteriormente, con algunas diferencias ecuanto a
la tecnologa usada [4]. En las siguientes secciones se describia de
manera nas detallada cada una de las etapas que componen ahisis
cinematico de la marcha.

2.1. Analisis funcional de la marcha

Esta etapa comprende el punto de partida en el proceso del aifisis
cinematico de la marcha, cuyo objetivo es obtener una reprgentacon sim-
plicada de la estructura del cuerpo humano, que facilite el seguimiento
de las relaciones articulares durante el movimiento. Este ralisis involucra
procesos tales como: calibracon de las @amaras, segmeatdn y etiquetado
de los marcadores y reconstruccon tridimensional de la dsuctura como se
describira en detalle en las siguientes subsecciones.

2.1.1. Calibracon de las Gimaras

El primer paso en el proceso de construccon de una represtton sim-
pli cada del cuerpo humano es el registro y ajuste de los pametros in-
trnsecos y extrnsecos del sistema de captura. Intrnsecos se re ere a la
calibracon de las mamaras de vdeo, la determinacon de la distancia focal,
el centrooptico o la escala del mundo real. Los paametrosextrnsecos esan
relacionados con la ubicacon espacial del conjunto de @naras y las condi-
ciones de iluminacbon que permiten optimizar el proceso decaptura. Estos
paametros son determinantes en el resultado del procesoalsegmentacon
de los marcadores anabmicos, en el proceso de correspomié de las di-
ferentes perspectivas y en la reconstruccon tridimensioal de la estructura.
En este tipo de aplicaciones, la geometra observada desdena @amara jun-
to con sus paametros, son descritos bajo la hiptesis delmodelo de Pin
Hole [29], que asume que todo punto en una imagen es consecuencia del
impacto de un rayo de luz sobre un objeto en la escena y llega a tamara
atravesando un solo punto (centrooptico), es decir que no hy feromenos
de interferencia ni de difraccon.

El netodo mas conunmente utilizado para calibrar amar as, estima ini-
cialmente una matriz de proyeccon, partiendo de un escendo en el cual se
sitlan puntos en 3D P = [X;Y;Z;T]T cuyas coordenadas se conocen pre-
viamente. Una vez la con guracon ha sido de nida, se capturan imagenes
desde las diferentes amaras con el conocimiento previo da ubicacon del
objeto g9 = [U;V;S]T. Con los datos capturados se de ne una ecuacbdn li-
neal que permite obtener la transformacon dada por medio @& la matriz de
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proyeccon q= Mp [39. Algunos netodos permiten obtener los paametros
de la @amara sin conocimiento de las condiciones extrnseas de la ubicacon
de la @amara. Por otra parte otros netodos de calibracon [39] no requieren
conocimiento en detalle de la geometra tridimensional. EStos enfoques nece-
sitanunicamente de dos proyecciones independientes y un adelo de proba-
bilidad que complete la informacbn que falta. Varias ecnicas de estimacbn
de una funcon de distribucon de probabilidad pueden ser usadas. El cri-
terio del naximo a posteriori se alcanza con una buena estimcon de la
funcbn de verosimilitud y en este caso, las condiciones ctroladas de los
laboratorios de marcha permiten una buena aproximacon. Agunos netodos
de auto-calibracon de @amaras noviles no requieren escearios controlados
para la obtencon de los pammetros extrnsecos, es su dente con la cap-
tura de 5 inagenes de cada @amara (N @maras) para obtenerun sistema
de referencia §4]. Sin embargo el proceso de inicializacon de este netodo
es tedioso puesto que una sincronizacon precisa requiern general de un
conjunto muy grande de capturas.

2.1.2. Segmentacon de Marcadores

Es el proceso mediante el cual se extrae la posicon espatide los mar-
cadores (ubicados en el paciente). Se han descrito diferaagt netodos en la
literatura, pero de manera general todos siguen tres fase¢al y como se
describe a continuacon (Ver Figura 2.2):

= Segmentacon inicial de los marcadores, se obtienen regies primarias
de la ubicacon de los marcadores. Dependiendo de las coruibnes
de nidas en la adquisicon, en esta fase se detecta tamba ruido aso-
ciado que incrementa la tasa de falsos positivos.

= Eliminacon de falsos positivos, luego de una segmentaon inicial es
fundamental de nir estrategias e cientes para eliminar regiones que
no representan marcadores.

= Agrupamiento de las regiones, El proceso de segmentacoreshace a
nivel de pixeles y en funcon del nivel de ruido presente end adquisi-
con, los marcadores pueden aparecer como un conjunto de utiples
regiones disyuntas. Por lo tanto es necesario de nir una metdologa
para agrupar estas regiones.

= QGalculo de centro de masa de los marcadores. Finalmente parcada
una de las regiones segmentadas que representan marcadoess la
imagen se calcula su centro.



Figura 2.2: Proceso de segmentacon de marcadores para ldtncon de las
coordenadas espaciales durante el movimiento.
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El problema de la segmentacon esh presente en muchsinas aplicaciones
de vison arti cial y existe una gran experiencia en la segnmentacon de obje-
tos usando operaciones elementales sobre la forma de los etojs. De manera
gererica estaarea se conoce como morfologa matematia y se ha utilizado
conexito para segmentar estos marcadores’[]. El proceso de segmentacon
comienza con la binarizacon de la imagen, seguida del usoedoperadores
globales sobre las regiones de intees tales como la erosiy dilatacon. Pos-
teriormente, un gradiente morfobgico permite determinar los contornos de
las regiones y su correspondiente centro de masa. Finalmentse corrige la
posicon de los marcadores usando los cuadros anteriorebktodos nas ela-
borados para la segmentacon de marcadores involucran iofmacon sobre la
diramica. Inicialmente se aplica un umbral de intensidad bre un conjunto
pre-de nido de imagenes, luego se eliminan algunas regioeutilizando como
criterio el tamano y forma de los marcadores. Porultimo, bajo la hiptesis
de que el movimiento de los marcadores en cuadros consecuts/es lineal,
se utiliza un ltro de Kalman para hacer el seguimiento de losmarcadores
y una segmentacon nmas e ciente y precisap3].

2.1.3. Representaciones simpli cadas del cuerpo humano

Los marcadores o las regiones de intees que se extraen erslsecuencias
de video se asocian a diferentes estructuras que representde forma sim-
pli cada el sistema musculo-esquektico. Las estructurascorporales pueden
utilizar alguna de las siguientes primitivas []:

Figura 2.3: Representacon de la estructura del cuerpo hurano. (a) por
puntos. (b) por modelos geonetricos primitivos (se le aso@ una forma
geonetrica simple al objeto con el n de seguirlo). (c) por sluetas y con-
tornos de objetos. (d) por modelos de formas articuladas. {epor modelos
esquenaticos (una simpli cacon de una silueta).
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= Puntos. los segmentos corporales de intees son representadosrpm
conjunto de puntos, los cuales proporcionan informacon @roximada
sobre el centro de cada segmento o la ubicacon espacial desl centros
de giro de las articulaciones. Ver Figura2.3 (a) [52, 21]

= Formas geonetricas primitivas. los segmentos corporales se asumen
rgidos y son representados por diferentes formas geoneicas simples,
como recanguloso elipses. Ver Figura2.3(b)[ 72, 86].

= Siluetas y contornos de objetosen estos netodos de representacon
los Imites del cuerpo de nen su silueta. Estas estructuras describen
generalmente objetos no rgidos. Ver Figura2.3(c)[3, 80].

= Modelos de formas articuladas en este tipo de estructura se de ne
cada segmento corporal (torso, piernas, manos, cabeza y pjecomo
parte de la estructura. Los modelos de puntos pueden utilizze para
construir modelos articulados. Ver Figura2.3(d)[89, 27].

= Modelos esquematicos para este tipo de estructura se extrae el eje
medio de cada segmento corporal de intees y se represent®mo una
Inea. Este modelo es usado para representar formas y recoger obje-
tos rgidos articulados. Ver Figura 2.3(e)[16, 43, 41].

A pesar de que existen diferentes tipos de representacbrgcomo se men-
cioro anteriormente, el aralisis de la marcha se realiza omunmente usando
una representacon corporal de puntos y Ineas, cuya simficidad permite
ficilmente observar las relaciones articulares. Esta repesentacon se cons-
truye a partir de 7 Ineas que simulan los miembros inferioes y 6 puntos que
determinan los centros de giro de las articulaciones, comeesmuestra en la
Figura 3. El proceso de captura de la estructura del cuerpo, gartir de la
estimacon de un conjunto de marcadores, permite simpli car el modelo del
cuerpo humano sin perder precison §7]. Por otra parte, se pueden construir
estructuras complejas del cuerpo humano a partir de un rumeo elevado de
marcadores. Con este tipo de estructuras se disminuye el @r generado por
el movimiento de los nmusculos y se obtiene informacon obgtiva sobre la
postura del cuerpo humano $5].

Dado que una representacon simple a partir de puntos y Ineas de la
estructura del cuerpo humano presenta informacon precia para un aralisis
clnico de la marcha, a continuacon se describian las diferentes etapas que
se requieren para su construccon.

12



Figura 2.4: Estructura general del cuerpo humano. En (a) se gsenta la
estructuraosea del cuerpo humano y en (b) se ilustra como ea estructura
se simpli ca.

2.1.4. Correspondencia desde diferentes perspectivas y
reconstruccon 3D

Usando la informacon del vdeo de la marcha desde diferetes puntos
de vista se puede obtener una representacon tridimensioal de la estruc-
tura del cuerpo humano, como se ilustra en la Figura2.5. Cada punto de
vista proporciona Ineas paralelas que apuntan a los marcadres. Metodos
de triangulacon convencionales permiten obtener infornmacon sobre la pro-
fundidad de cada marcador $2, 1, 59. En el proceso de reconstruccon 3D se
utilizan algoritmos de recti cacon, con el n de obtener | os valores de pro-
fundidad mas precisos [/4, 37]. Este enfoque es ampliamente usado debido a
su simplicidad y buenos resultados, con la ventaja adiciodale que soluciona
el problema de ocluson? de los marcadores durante el movimiento.

Existen otras formas para realizar la reconstruccon 3D, ®mo la pre-
sentada en }]. Este trabajo propone un algoritmo que hace corresponder
un conjunto de siluetas del paciente, capturadas durante ekxamen, con
siluetas provenientes de una base de datos de guras humanan 3D. Es
posible tambén la reconstruccon 3D de la estructura usando unicamente
una @amara de vdeo mediante una funcon de verosimilitud construida a
partir del conocimiento a priori del movimiento humano y un conjunto de

2E| movimiento de los miembros superiores e inferiores oculta por instantes los mar-
cadores del plano de captura de la @amara
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Figura 2.5: Proceso de construccon de una representacd simpli cada de
la estructura del cuerpo humano.

datos de entrenamiento. El conocimiento a priori usado en és modelo per-
mite solucionar problemas de ocluson [00.

Otro netodo para reconstruir tridimensionalmente la estructura del cuer-
po humano a partir de la estimacon del maximo a posteriori de la trayecto-
ria del movimiento, se basa en medidas tomadas del pacient&ste netodo
esh sujeto a restricciones como el Imite de la variacon angular en las ar-
ticulaciones 20].

2.2. Ajuste de marcadores

Esta etapa esutil para complementar el modelo de seguimigio porque
permite ajustar los cambios que se puedan presentar en un egpmento
particular por las diferencias anabmicas entre paciente. Existen diferentes
nmetodos y procedimientos que permiten ajustar la posicon de los mar-
cadores durante el desplazamiento del paciente, como se débe a con-
tinuacon.

2.2.1. Ajuste directo de la posicon de los Marcadores

Este procedimiento consiste en realizar la correccon dedl trayectoria de
los marcadores, ajustando las trayectorias individuales € cada uno de estos
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[15, 13, 83.

2.2.2. Ajuste de los protocolos de ubicacon de marcadores

Este procedimiento hace variantes a los protocolos para mimizar el
error en la estimacon de las trayectorias de cada uno de losarcadores:

= De nir protocolos con un rumero mayor de marcadores.

= Posicionamiento de los marcadores en sitios mas alejadosdos centros
articulares.

» Uso de sistemas como resonancia magretica, uoroscopia @diografa
para determinar explcitamente la posicon del marcador con respecto
al hueso.

2.2.3. Modelos Cinematicos de la marcha

Un modelo es una abstraccon de la realidad, de la cual se ireren las
relaciones fundamentales de un sistema, de la manera masnsple posi-
ble. Las relaciones esenciales de la diramica de la marchaumana se de-
scriben mediante un modelo, que tpicamente utiliza diferentes relaciones
antroponetricas de la estructura del cuerpo humano y variebles diramicas
de estas estructuras, que cambian en el curso de la adquisiti] 65].

Estas relaciones fundamentales son muy difciles de enctnar en el caso
de la marcha porque el sistema es producto de una sincronizat compleja
de fuerzas no lineales ejercidas por los nusculos, movimie de nultiples
articulaciones y comandos neuromotores?]. Es decir que la marcha de ne
esencialmente una relacon de no linealidad, multidimengnalidad e inter-
dependencia entre los componentes del sistema.

Los modelos diramicos simulan el movimiento humano descto a traves
de diferentes trayectorias de variables cireticas y cineaticas. Una de las
variables de mayor relevancia en los modelos de movimientoumano es la
trayectoria del centro de masa puesto que:

= permite obtener informacon global sobre la estabilidad e la estruc-
tura.

= Sirve como un descriptor patobgico.

= permite evaluar la e ciencia y simetra durante la marcha.
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En la literatura se han reportado dos tendencias sobre el mamiento
humano, ambas basadas en el principio de minimizacon de lanerga al
evaluar la trayectoria del centro de gravedad. Estas dos taas resultan ser
contradictorias en su hiptesis [2, 12, 23], como se discute a continuacon:

= Las seis determinantes de la marchala hiptesis consiste en que el des-
plazamiento vertical del centro de masa permanece constaatdurante
el movimiento y de esta manera se minimiza el gasto de enegy Esta
hiptesis se basa en el grupo de relaciones cinematicas que reducen
el desplazamiento vertical del centro de masa, asumiendo gqueste
movimiento tiene un costo energetico elevado.Este modeldia cado
en desuso, debido a que en los ultimos anos han surgido ntples
evidencias experimentales que han demostrado que tres deteinantes
de la marcha no minimizan el desplazamiento vertical]. Otros expe-
rimentos han demostrado que el gasto energetico es mayor akducir
el desplazamiento vertical del centro de gravedad, cuandoescompara
con la marcha normal.

= Analoga con el gendulo invertido : En este modelo el comportamien-
to de un pendulo es similar al de las piernas del paciente dwante
el movimiento, con lo cual el centro de gravedad se mueve sigundo
una trayectoria en arco, describiendo un movimiento arnorico. Esta
trayectoria consigue una minimizacon de la energa descita en los
erminos discutidos anteriormente. Actualmente este mocelo es el mas
apropiado para la descripcon de la marcha, a pesar de que nexis-
te una aproximacon de las fuerzas que se requieren para ajatar el
movimiento.

Basandose en la teora del gendulo invertido y asumiendo que los paame-
tros me@nicos del cuerpo humand® tienen un gran efecto sobre la marcha,
McGeer [27] propuso el modelo de la diramica pasiva de la marcha. Usara
este modelo, robots bpedos que no requeran de herramigas de control
para su desplazamiento, fueron fabricados. Garcia et ab[]] propusieron un
modelo que describe un movimiento estable a partir de una sipli cacon
de la diramica pasiva de la marcha, representando la estrucra como una
masa grande (el tronco) y dos masas muy pequenas (los pieE).movimiento
esh gobernado por las ecuaciones del gendulo doble artidado y una regla
de restriccon llamada el \choque de tabn", que permite el intercambio del

3determinantes de la marcha
“localizacon y distribucon de masas
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punto de apoyo en el balanceo de las piernas. Por otra parte, o [17] mo-

di ® el modelo simpli cado de Garcia, agregando a la reglade restriccon

una variable que describe el momento que se produce en la cadecon el
\choque de tabn" y un impulso que simula el despegue de los edos. Estas
modi caciones permitieron suavizar las colisiones produdas por el golpe
de tabn, obteniendo un gasto de energa mnimo para el desplazamiento del
centro de gravedad.

Otro enfoque conunmente conocido para describir el cambiale posicon
de un sistema diramico a trawes del tiempo y que puede ser usdo como mo-
delo diramico en el aralisis de movimiento humano es laCinenatica Inversa,
de nida como la trayectoria que adopta un sistema, dadas lagondiciones
iniciales, nalesy la estructura de este. Este enfoque se hasado para deter-
minar las posturas del cuerpo humano en un marco de restricghes B6]. Un
problema habitual de este enfoque es que para un estado pagtilar pueden
existir multiples resultados, lo cual lo convierte en un sistema mal condi-
cionado o con multiples soluciones. En consecuencia, estacnica ha sido
combinada con herramientas estadsticas para determinalos diferentes es-
tados del sistema [4]. Algunas restricciones (basadas en la biomeanica del
cuerpo) se han incorporado §0], modelando los rmusculos como elementos
pasivos que consumen energa y los tendones como elementaxargados de
liberar energa, teniendo en cuenta que las articulacions varan su rigidez
de movimiento para diferentes tareas.

2.3. Modelo de Seguimiento

El seguimiento permite estimar las trayectorias de las difeentes articu-
laciones durante el movimiento del paciente, mediante la esuacon de la
posicon y orientacon de cada segmento corporal en el tienpo. Esto per-
mite predecir el movimiento y compensar el error en la estimebn de la
localizacon espacial de los centros de masa de las articationes. Los mode-
los de seguimiento imponen restricciones al movimiento y alapariencia del
objeto, con el n de mantener la consistencia en el aralisis Estos modelos
pueden considerarse un problema complejo debido &][

= Rerdida de informacon por la proyeccon de un mundo 3D en 2D.
» Imagenes ruidosas.
= Movimiento complejo del objeto.

= Objetos de naturaleza articulada no rgida.
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= Ocluson de los objetos.

= La estructura del cuerpo humano puede ser una forma complejde
acuerdo a la estructura seleccionada.

= Costo computacional elevado.

Los primeros modelos de seguimiento desarrollados fueroretgrminsti-
cos. Enestos se de na la relacon existente entre los puntos que representa-
ban la estructura del cuerpo humano, a trawes de restriccimes sobre este
conjunto de puntos, como:

= Proximidad: la localizacon de un punto de intees debe tener cambios
espaciales mnimos.

= Maxima Velocidad : de ne una velocidad maxima de cambio de un
cuadro a otro en el vdeo analizado.

= Aceleracon nula: la direccon y la velocidad del objeto es constante,
con lo cual la aceleracon es cero.

= Movimiento Conun : que restringe la velocidad del objeto en pequenas
vecindades.

» Rigidez: dado que la estructura del cuerpo humano est conformada
por un conjunto de puntos, se asume que la distancia entre dgauntos
de un mismo cuadro no cambia.

= Uniformidad proximal : de nida como la combinacbn de restricciones
de proximidad y maxima velocidad.

Actualmente estos modelos son usados como complemento de detos
mas complejos que describen de manera nas precisa las rai@nes funda-
mentales del aparato locomotor. Sin embargo, muchas de lagstricciones
descritas anteriormente son introducidas como hiptesis Aunque estos mo-
delos describen de forma general el movimiento corporaBf], no capturan
la complejidad de la marcha, con lo cual resultan insu cienes para realizar
aralisis clnicos cuando la frontera entre lo normal y lo patobgico es muy
difusa.

Ultimamente, el desarrollo de modelos esto@sticos ha peritido repre-
sentaciones mucho nmas precisas del feromeno de la march&stos modelos
de seguimiento utilizan un enfoque Bayesiano, con restric@enes determinsti-
cas y permiten obtener representaciones apropiadas de laneimatica de la
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marcha. Estos modelos esto@sticos por lo general desceh posicon, ve-
locidad, y aceleracon de la estructura del cuerpo humano emo variables
aleatorias.

La informacon que representa la estructura del cuerpo hunano durante

Con X el estado actual,f{(X; 5) una funcon esto@stica de estados
anteriores y W; algun tipo de ruido aditivo. La relacon entre las observa-
ciones de las variables cinenaticas de la marcha y el estaddel sistema se
especi ca por la relacon:

Zi = hi(Xy; 1)

donde Z; corresponde a una observacon del movimiento en el tiempo
t, hy es alguna funcon estoastica que depende del estadX; y de algin
tipo de ruido { ° La estrategia de seguimientaX consiste en la estimacon
de verosimilitud de la posicon de la estructura dada las olservaciones del
proceso presentes hasta el momento.

Diferentes implementaciones del Itro Bayesiano para el sguimiento de
la marcha humana se han reportado en la literatura: Itros de Kalman
[9, 49 ltros de partculas [ 38, 71], representaciones topobgicas{(] y reglas
basadas en multiples hiptesis [70] Existen Modelos bayesianos nas elabo-
rados para aprendizaje de posturas y movimientos. Entre edis se han usado
ecnicas estadsticas modernas, como los Modelos Gausanos para procesos
diramicos (GPDM, Gaussian Process Dynamic Models) $6]. Por medio del
uso de estos netodos y con pocas variaciones en la entrada geede obtener
un aprendizaje efectivo de diferentes estilos de movimient

2.4. Representacon de los resultados

La diramica del sistema rnusculo-esquektico del pacient, obtenida en
las fases anteriores, se presenta al experto ya sea visualme para un arali-
sis observacional,0 como reporte clnico para un araligs cuantitativo de las
variables cinenaticas. La presentacon de esta informaon permite al exper-
to clnico evaluar los patrones de la marcha del paciente pea determinar y
hacer seguimiento de diferentes patologas asociadas cai movimiento.

SEn general este tipo de ruido se de ne como Gaussiano porque la indegndencia en
las observaciones es una hipptesis frecuente
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2.4.1. Sistemas de Visualizacon

El aralisis cinematico de la marcha, combinado con tcnicas de proce-
samiento de vdeo y de computacon ga ca, permite la vis ualizacon, ma-
nipulacon e interaccon de representaciones virtualesde la estructura del
cuerpo humano durante la marcha. En la Figura2.6, se ilustra un sistema
de visualizacon para el aralisis observacional de la macha, en el cual el
modelo de seguimiento es representado por un objeto virtual.

Figura 2.6: Sistema para representacon virtual y animaan del movimiento
humano.

La estructura del cuerpo humano puede ser representada usdo suje-
tos virtuales, con lo cual la animacon es mas real, permitendo un arali-
sis observacional del movimiento de las estructuras anatmicas del cuerpo
[79, 86, 42, 107. Nuevas tcnicas en elarea de realidad virtual, como la ea-
lidad aumentada, permiten mezclar la estructura virtual del cuerpo humano
con la escena de donde fue registrado el movimiento.

2.4.2. Reporte Clnico

El reporte clnico contiene informacon cuantitativa de las diferentes va-
riables diramicas que describen la marcha. Entre las mas elevantes para un
aralisis clnico se cuenta con [47]:
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= El Centro de Masa: el centro de masa calculado usando los tres puntos

imaginarios ilustrados en la Figura2.7, constituye un importante des-
criptor de la cinematica de la marcha, que por si solo re ejaderdenes
en el sistema nervioso y nusculo-esquektico.

Figura 2.7: Centro de Masa del cuerpo humano ubicado en la pdb.
Obtenido a partir de la interseccon de los Puntos 1, 2y 3. 1 8 una prominen-
cia osea de la espina ilaca antero-superior a la derecha. Ze@na prominencia
osea de la espina ilaca antero-superior a la izquierda. 3 esl punto medio
de la espina ilaca postero-superior.

= Variacon Angular : Estas variables cinenaticas estiman el cambio de

2.5.

posicbn de los segmentos corporales como la pelvis, caderrodilla y
tobillo a partir de la posicon angular de las articulaciones, tal y como
se ilustra en la Figura2.8.

Velocidad de la Marcha calculada como la relacon entre los cuadros
por segundo capturados en el vdeo y el cambio de la posturaella
estructura del cuerpo.

Longitud del pasa Es la distancia medida entre dos puntos sucesivos
de contacto de pies opuestos.

Longitud de zancada Es la distancia medida entre el punto de apoyo
de un tabn de una pierna hasta el siguiente apoyo del tabnde la
misma pierna. Esta variable diramica determina el ciclo de marcha
del paciente.

Conclusiones

En losultimos anos la Medicina basada en la evidencia ha tnoducido la
necesidad de cuanti car cualquier patologa, de manera qe se pueda medir
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Figura 2.8: Representacon deangulos que miden la variabn angular sobre
la estructura del cuerpo humano en el plano sagital (a) y Corpal 1; 2y

1 miden la variacon angular del €mur con respecto a la cadea. 3y 2
miden la variacon angular en la rodilla de la pierna con regpecto al muslo.
4 Y 3 miden la variacon angular entre el segmento del tobillo ca el pie.

objetivamente el impacto de cualquier tratamiento y realizar de manera nas
e ciente el seguimiento. En particular, el impacto del aralisis de muchas
patologas del sistema nusculo-esquektico ha mejoradode forma notable
con el uso de herramientas complejas como los laboratorio® dralisis de la
marcha.

El aralisis cinematico de la marcha es una herramienta furdamental para
apoyo al diagrostico de diferentes patologas asociadagon el movimiento.
El procesamiento de vdeo en pacientes con alteraciones da marcha provee
mecanismos precisos para la evaluacon de la marcha por semnimamente
invasivo y por cuanti car nultiples variables diramicas , cualidades imposi-
bles de alcanzar con otras ecnicas que tamben permiten a aralisis minu-
cioso.

El aralisis cinematico consiste en una secuencia de evens que com-
prende diferentes fases. Las caractersticas particulas de cada fase la pueden
hacer mas o0 menos adecuada para el aralisis de diferentesafplogas aso-
ciadas con la marcha.

La fase de seguimiento es de vital importancia en el aralisi cinenatico
porque estima la posicon correcta del centro de gravedad ydel centro de
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giro de las articulaciones, obteniendo las variables dirmicas con un mayor
grado de precison. Existen diferentes estrategias para leseguimiento que
van desde la modi cacon de los protocolos de los marcadorehasta el ajuste
de las trayectorias con modelos fsicos que describen la @ine@nica de los
miembros inferiores.

A pesar de los diferentes avances obtenidos en los ultimost®s en el
aralisis de marcha aun existen problemas por la variabilidad y reproducibi-
lidad en las medidas obtenidas. Investigaciones enareasedvison por com-
putador actualmente desarrollan estrategias de segmentaa y seguimiento
de la estructura del cuerpo humano, que permita el aralisisde la marcha
sin el uso de marcadores, preservando las medidas antropetrnicas para la
cuanti cacon de las variables diramicas de los patronesdel movimiento.
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Captulo 3

Modelo para el Seguimiento
del Centro de Masa

Este captulo presenta una estrategia Bayesiana que pernte el seguimien-
to temporal del centro de masa del cuerpo durante la marcha.

El captulo se organiza de la siguiente manera: en la Secon 3.1, se des-
criben Itros bayesianos y la adaptacon al problema espeaco que tratamos.
Las Seccione8.2y 3.3 describen el modelo del sistema y de observacon que
se utilizaron para el seguimiento del centro de masa. En la $ebn 3.4 se pre-
senta el Itro de partculas, nmetodo para la implementacion computacional
de nuestra regla Bayesiana, que estima los estados del siste a partir de las
observaciones y el conocimient@ priori [30]. En la Seccon 3.5 se presenta
la descripcon del conjunto de datos usados para la validaign del modelo y
nalmente en la Seccon 3.6 se presentan los resultados y las conclusiones
para el modelo propuesto.

3.1. Relevancia del Filtro Bayesiano

En muchos problemas esto@sticos es difcil obtener un amero su ciente
de muestras representativas para la solucon. Estos prole@mas generalmente
provienen de sistemas cuyas diramicas son complejas y unalsicon es la
inferencia estadstica [/5] que puede realizarse mediante el aprendizaje des-
de las muestras. Un marco de trabajo Bayesiano puede aprendsobre la
diramica de un sistema particular, a partir de un conocimiento a priori del
problema. Se consideran dos tipos de conocimient® priori para los ltros
Bayesianos: unmodelo de observaconobtenido desde un conjunto de es-
tados diramicos ocultos que corresponden a transformacites o relaciones
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del sistema y unmodelo del sistemapropio de la naturaleza del problema a
tratar

En el contexto bionedico, los estados ocultos de un sistemaon gene-
ralmente sefales que tienen un signi cado clnico o ned¢o y las variables
observadas corresponden a medidas ruidosas del proceso.nibdelo del sis-
tema representa la evolucon de reglas de los estados ocultosegeralmente
a lo largo del tiempo.

El objetivo de un marco de trabajo Bayesiano es determinar Is paa-
metros y estados de la diramica del sistema, basandose enruconjunto de
observaciones, bajo la hiptesis de que los datos observady los datos reales
estin de alguna manera bajo el mismo sistema netrico T].

Se de ne el estado de un sistema como una variable aleatorig que tiene
asociada una funcon de densidad de probabilidad (pdf), lamada creen-
cia que representa el nivel de incertidumbre de la ocurrencia deestado
Xt. Los Itros Bayesianos estiman la creencia sobre el espacide estados,
dada la secuencia de observaciones. La creendsel(x;) es de nida como
una funcon de densidad a posteriori de X;, condicionada con todos los

servaciones se hace cada vez mas grande, la complejidad ddadensidad a
posteriori crecela exponencialmente, con lo cual una estimacon apopiada
computacionalmente debe asumir una hiptesis Markoviana es decir que el
estado actual del sistema contiene toda la informacon redvante. Bajo esta
suposicon, Bel(x;) podra ser calculada e cientemente sin perdida de infor-
macon. En la pactica, es necesario un modelo del sistema(xjX; 1) que
representa®mo los estados del sistema cambian con el paso del tiempo
un modelo de observaconp(zjx;) que describe la verosimilitud de que la
observacon z; condicione el estado del sistema er;; ademas debe existir
un conocimiento del estado inicial del sistemaBel(xp) = p(xp). Una vez
toda esta informacon est disponible, la creenciaBel(x;) es calculada en
dos pasos recursivos:

= Prediccon: la creencia en el estada;, se calcula de la creencia anterior
Bel(x; 1), a trawes de la ecuacon de Chapman-Kolmogorov:

Z
Bel(x)=  p(xijx 1)Bel(xt 1)dx; 1 (3.1)
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= Actualizacon: la creencia predichaﬂel(xt) es ajustada con las obser-
vaciones del proceso, por medio de la regla de Bayes:

. Bel (x¢)p(zijxt)
Bel(x,)p(zijx, )dx

Bel(x;) = (3.2)

El Itro Bayesiano proporciona un marco de trabajo probabilstico para
estimaciones recursivas y secuenciales del estado un siege La implemen-
tacbn computacional requiere de un buen modelo del sistem, as como de
un buen modelo de observaciones. Adicionalmente, es necésauna repre-
sentacon para la creencia, que haga posible calcular la tegral en el paso
de prediccon y la ponderacon en el paso de actualizaco (ver Ecuaciones
3.1, 3.2). Esta representacon resulta clave para obtener buenossimadores
en sistemas con dirmamicas no-Gaussianas/no-lineales.

Una estrategia chsica para representar la creencia es un&aussiana
unimodal, una representacon equivalente al Itro de Kalman. Este Itro es
un estimador optimo en diramicas lineales con incertidumbre Gaussiana.
En este caso las ecuaciones de prediccon y actualizacotienen expresiones
analticas. Sin embargo, este Itro resulta inapropiado para diramicas no
lineales o distribuciones multimodales. Diferentes nmetalos han sido pro-
puestos para representar diramicas mas generales, por @mwlo los Itros
de Kalman extendidos vuelven lineal la diramica usando expnsiones de
Taylor de primer orden [7], o el seguimiento multihiptesis que representa la
creencia como mezcla de Gaussianas (MoG)]]. Estos netodos extendidos
fallan en diramicas no lineales con ruido no Gaussiano pores altamente
imprecisos (EKF) o por implementaciones que tiene un elevaalcosto compu-
tacional (MKT). El ltro de partculas permite la represen tacon adecuada
de diramicas no lineales con un bajo costo computacional goo se describe
en detalle en la Seccon3.4

En un marco de trabajo Bayesiano formulamos un modelo de seguiento
durante la marcha. Un modelo biome@nico proporciona el mdelo a priori
del sistema, el cual genera las trayectorias del centro de rsa a partir de
dos paametros (; ) como se describia en detalle en la Seccon3.2. Es-
tos paametros son ocultos porgue no pueden medirse direatmente sobre el
vdeo. Lasunicas medidas que pueden tomarse directamer son las posi-
ciones de los marcadores que de nen la estructura del cuerploumano. El
problema de estimacbn de la posicon del centro de masa erel tiempo t,
puede formularse como la determinacon de los paametrosx; = ( ¢; ¢)
reales asociados a la marcha, dada la serie de posiciones dg inarcadores
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corresponde a calcular elx; nmas probable respecto a la funcon de densi-

propuesto con base en este enfoque se ilustra en la Figugal

Estados
Ocultos E>

Modelo de

@ @ @ @ @ Seg:(i:;ize)nlo

Observaciones |:>

Figura 3.1: Marco de trabajo Bayesiano para el seguimiento e COM. Los
estados ocultos son paametros de un modelo fsico basaden la diramica
pasiva del movimiento. Las observaciones son ilustradas ow un conjunto
de marcadores ubicados en la regon sacra.

El modelo de observaciones durante la marcha no tiene solanianaltica,
con lo cual dicha solucon se puede inferir de las entradas el modelo, en
erminos Bayesianos, usando un Itro de partculas| 7]. Este metodo apro-
xima una funcon de densidad de probabilidad (pdf) con un cajunto de
muestras aleatorias, con un peso asociado que representa isaportancia.
Usando el enfoque previamente propuesto (Ecuacionesl, 3.2), se aplica la
diramica a cada muestra mientras sus pesos son modi cadosneel paso de
actualizacon para que la secuencia de muestras sigan laseervaciones. El
Itro de partculas usa un proceso de re-muestreo adicionalque asocia algun
peso mnimo a todas las partculas, evitando as la desaparicon de alguna
deestas.

3.2. Modelo del sistema

La marcha humana es un movimiento repetitivo y alternativo de las ex-
tremidades inferiores P9]. Una simpli cacon apropiada para este feromeno
consiste en representar la porcon superior del cuerpo comuna masa, esta
se desplaza de atas hacia adelante, respecto al pie apoyadsobre la su-
per cie, el cual cumple la funcon de pivote describiendo wna trayectoria
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oscilatoria armonica similar a la del gendulo invertido. Al mismo tiempo, el
pie libre se balancea con respecto a la masa que representarehco, descri-
biendo un movimiento similar al gendulo simple. Como los d sistemas se
encuentran acoplados (ver Figura3.2) la marcha puede ser modelada como
un sistema de un pendulo doble articulado. Sin embargo estanodelo no
describe el consumo de energa durante la marcha A pesar de ello, para un
aralisis cinenatico, este sistema representa de forma aecuada la trayecto-
ria de la marcha, por lo que ha sido usado ampliamente en roltica [55], en
computacon gra ca [ 25 y en medicina para el aralisis de la marcha $4].

Figura 3.2: Estructura simpli cada del cuerpo humano durante la marcha
propuesta por Garcia et al.

Basado en la hipptesis anteriormente descrita, MacGeer arma que el
movimiento humano puede representarse de forma adecuadarmo un sis-
tema de un endulo doble articulado y sugiere que los paanetros me@nicos
del cuerpo humano como piernas y distribucon de masa, tieen un gran
efecto en la marcha y en su calidad, con lo cual es su ciente &nder la
mea@nica de la estructura del cuerpo, y no su control o la advacon mus-
cular, para entender la marcha (9. Sobre la base de esta teora y de la
caracterizacon biomea@nica de los miembros inferiores Garcia et al. [33]
formularon un modelo simpli cado de la marcha, en el cual lasmasas de
los pies son relativamente pequenas con respecto a la masal tronco y las
piernas son de masa despreciable. Este modelo adenas ing&uuna regla de

Yla energa potencial asociada a la masa que se convierte en la energ ciretica que da
como resultado el movimiento hacia adelante
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restriccon cuyo objetivo es modelar el golpe del tabn que genera el impulso
en cada paso. Este modelo ha sido ampliamente utilizado en seguimiento
de la estructura del cuerpo humano mostrando comportamierds similares
a la marcha humana {18, 35, 101]. El modelo es un sistema de ecuaciones
diferenciales acopladas como:

*(t) sin (t)=0

s . (3.3)
‘(1) *()+ Lt)%sin (t) cos (t)sin (1)=0

donde es elangulo entre la pierna apoyada y la normal con respecta la

super cie de apoyo, mientras que es elangulo formado entre las piernas.
El modelo tamben de ne una regla de transicon que simula el feromeno
del pie que se balancea que choca contra el suelo, denominactmrunmente

como \choque de tabn". La relacon geornretrica que corresponde al instante
en gque ocurre este feromeno es:

(t) 2 (t)=0 (3.4)

El \choque de tabn" es un impulso que produce un momento anglar
en la cadera, el cual es representado como:

23, 2

32 3
1 0 0
0 cos2 0
= (3.5)
2 0 0
— 0O cos2(1 cos2) 0 0O _—

donde el ndice \+" representa el estado justo despiles delgolpe de tabn y
el ndice \ " representa el estado antes del golpe de tabn. La salida déa
trayectoria del COM dada por el modelo fsico se ilustra en h Figura 3.3.

La posicon inicial del centro de masa se calculada de una dtribu-
cbn Gaussiana, cuya media y la covarianza se estiman de unoajunto de
posiciones marcadas por un experto cerca de la localizaocbdel centro de
masa real en el primer cuadro del vdeo de la marcha. El model diramico
del movimiento del centro de masa estima como los paametr® angulares
Xt = ( t; ) cambian durante cada ciclo de marcha. Este modelo puede
ser modi cado para incluir la variabilidad del movimiento humano, y su
diramica se puede expresar como:

P (xijxt 1)= G(Xt 11 %) (3.6)
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Ejes x-y. Modelo Fisico

% Altura

L
0 20 40 60 80 100
% Ciclo de Marcha

Figura 3.3: Trayectoria del centro de masa dada por el modeldsico para el
ejex y para el ejey

donde G corresponde a una distribucon Gaussiana multivariada, b media
es estimada del modelo de Garcay describe la variabilidad inherente de
la marcha.

3.3. Modelo de Observacon

Las unicas medidas directas son tomadas a partir de un conjato de
marcadores extrados del vdeo de la marcha del paciente.Nosotros nos
enfocamos en los marcadores localizados alrededor de la aosacra, mas
espec camente la posicon de 4 marcadoresz; = (I¢;12;13;1¢) localizados
alrededor de la cadera (dos adelante y dos atas), como seustra en la
Figura 3.4. Las posiciones de este conjunto de marcadores son una medlid
indirecta del proceso asociado al movimiento del centro de asa.

El modelo de observaciones permite medir la disperson emng las posi-
ciones del centro de masa ocultas y las observadas a traveg dos marcadores
de la forma:

: 1 .
P(zix)= G Jlzaizl Ilsin(xu);coskals 2 (3.7)
1Pa 1Pa i i ici
dondezxt = 7 23 Loty Zyit = 7 =1 s Ikt Y 1yt SON las posicionex y 'y

de la coordenadas de los marcadoreg, x1.t = VY % €es una matriz de co-
varianza prede nida. La media de la distribucon Gaussiana representa una
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medida de gLe tan bueno es el ajuste de losangulos ocultoson las posiciones
observadas por los marcadores. El uso de la distribucbn Gassiana es total-
mente justi cado dado que las posiciones extradas de los mrcadores son
independientes. Las matrices de covarianza?, 3 fueron estimadas usando
un netodo de maxima verosimilitud [ 51].

Figura 3.4: Ubicacon de los marcadores en la regon sacra

3.4. Filtro de partculas

Un enfoque tradicional para la representacon de la creena es usar una
aproximacon discreta de la pdf usando tcnicas de Monte Garlo (MC). Estos
nmetodos aproximan la funcon de densidad de probabilidad usando un gran
rumero de muestras, de la forma;:

X .
p(x) wi) (x  x(M) (3.8)
i=1

dientes e icenticamente distribudas (i.i.d.) representadas comop(x); w(i) es
un peso que representa la probabilidad de ocurrencia de la mstrax; y (x)
es la funcbn de Dirac, entonces un gran rumero de muestragpermitia una

descripcon apropiada de la pdf. A partir de esta aproximadn se puede
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obtener una representacon discreta de la relacon def (x) con p(x), de la
forma:

z X
f)p(x)dx = Im wf (x() (3.9)
i=1

Las muestras son generadas usando netodos como el muestrpor re-
chazo o por importancias []. El Itro de partculas es una versbn discreta
del Itro Bayesiano que obtiene la creencia aproximada usado una repre-
sentacon de MC. La representacon de MC aproxima un Itro Bayesiano
estimando la creencia con la distribucon del punto de masade nido sobre
la Ecuacon 3.8, reemplazando la ecuacon de Chapman-Kolmogorov por la
aproximacon de nida en la Ecuacbn 3.9y muestreando la ecuacon de actu-
alizacon con la creencia previamente calculada. Si el nmero de partculas
es lo su cientemente grande, el netodo permite simular la @olucon del
sistema completo con restricciones que comprenden no lingdades o un
tipo de ruido en particular. Adicionalmente la creencia puale ser modi ca-
da para cada estado del sistema y de este modo explicar las @pgaciones
reales. Finalmente, estimadores chsicos como el maxima posteriori puede
ser calculado desde una simulacon para obtener los paartros iniciales del
sistema.

El Itro de partculas es construdo como se muestra a continuacon.
Primero, la creencia es aproximada por una funcon emprica de punto-masa:

X (i) ()
Bel(x¢) W (Xt X)) (3.10)
i=1
desptes, la integral en la ecuacon de prediccon puede sr aproximada como:

X .
Bel(x) w p(xijx{",) (3.11)
i=1

Esta funcon de punto-masa contiene informacon sobre @mo las mues-
tras evolucionan en el tiempat desde un tiempot 1, se usa como un rretodo
para evolucionar las muestras del tiempo actual }; Wi in=1 por la repre-
sentacon de las muestras en el tiempot( 1). DespLes el sistema tiene que

ser evolucionado, por lo que la ecuacon de prediccon pude leerse como:

Bel(x,) X w (x¢  2D) (3.12)
i=1
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Finalmente, la ecuacon de actualizacon podra ser formulada de forma
discreta como:

P o . '

opzirw (e 2Y)
Bel(x)) T (3.13)
_ 1Wt p(zijRy ")

o de forma equivalente:
X (i) (i)
Bel(xt) W (X X)) (3.14)

dondexgi) = ’X?) y

(i)
w) = p(zj2") t

(3.15)
~ W p(zia")
i=1
La gran ventaja de esta tcnica es que no se imponen restrimnes sobre
el sistema o el modelo de observaciones. Elunico requerigmto es que la
Bel(xg) ese disponible para el muestreo y la verosimilitud p(zjx;) tenga
una expreson analtica conocida.

3.5. Datos para la Validacon

La validacbn de la estrategia propuesta fue realizada corun conjunto
de ciclos de marcha segmentados (proyecto de HumanEva7) 2. El mode-
lo propuesto se evalw en 8 ciclos de marcha de 3 sujetos diéntes, para
un total de 3360 cuadros de video. Cada ciclo de marcha corngsnde a
un conjunto de cuadros, en los cuales se desarrollan dos gelpde tabn
alternativos. Los puntos iniciales y nales de cada ciclo demarcha fueron
seleccionados por un experto en este dominio, quien adermageri ® que
las secuencias extradas correspondieran a patrones de mwha normal. Las
posiciones de los cuatro marcadores alrededor de la cadergefon extrados
en cada cuadro del vdeo, as como la posicon de un marcadr que aproxima
la ubicacon del centro de masa. Los marcadores esan ubiados de acuerdo
al protocolo VCM (Vicon Clinical Manager), como se ilustra en la Figura
3.4y se describe a continuacon:

2Este proyecto esa conformado por un conjunto de vdeos que regist ran el movimiento
de 4 sujetos en diferentes actividades
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= LPSI : Ubicado sobre espina iliaca postero-superior izquierda
= RPSI : Ubicado sobre espina iliaca postero-superior derecha
= LASI : Ubicado sobre espina iliaca antero-superior izquierda

= RASI : Ubicado sobre espina iliaca antero-superior derecha

Porultimo, se tuvo en cuenta un marcador en la regon sacracomo una
aproximacon del centro de masa.

3.6. Resultados

El modelo de seguimiento propuesto fue evaluado con tres ses de ex-
perimentos. La primera serie tiene como objetivo evaluar lgprecison del
modelo de seguimiento del centro de masa, compaandolo coan netodo
convencional que registra el cambio de la posicon de un maador ubicado
cerca del centro de masa por un experto.

La segunda serie de experimentos consistd en comparar el adelo de
seguimiento propuesto con netodos tradicionales para el eguimiento de
series de tiempo como por ejemplo con un EWMA (Exponential Weghted
Moving Average).

Finalmente, el tercer conjunto de experimentos evalw el &goritmo im-
plementado con diferentes rumeros de partculas y su respctivo costo com-
putacional. Los datos de control fueron obtenidos con patroes normales
reportados en la literatura [27].

En las Figuras 3.5y 3.6 se ilustra una trayectoria de un ciclo de mar-
cha normal (control) a lo largo del ejex y el ejey, respectivamente, com-
paandola con la trayectoria obtenida por el seguimiento e la estrate-
gia propuesta (Seguimiento Bayesiano) y el netodo converional usado en
medicina (Marker COM). El seguimiento con el marcador, muetra un alto
error en laultima parte del ciclo de marcha y una adaptabilidad nula a
cambios no lineales. En contraste, el metodo presentado apxima de mejor
forma el comportamiento no lineal de la trayectoria de contol.

La Tabla 3.6 muestra la raz cuadrada del error cuadiatico medio (RMSE)
entre el seguimiento y las series de control para ambos ejes @ ciclos de
marcha con una media la desviacbon esandar

Las Figuras 3.7y 3.8 ilustran la trayectoria de un ciclo de marcha (con-
trol) a lo largo del ejex y el ejey respectivamente, comparndola con neto-
dos de seguimiento: el EWMA (Exponential Weighted Moving Average) y
la aproximacon aqu presentada (Seguimiento Bayesiang. El netodo de
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Figura 3.5: Seguimiento en el ejex obtenido con dos estrategias: el marcador
del COM vy el seguimiento bayesiano
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Figura 3.6: Seguimiento en el ejer obtenido con dos estrategias: el marcador
del COM vy el seguimiento bayesiano
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Tabla 3.1: Raz cuadrada del error cuadatico medio (RMSE) de la pre-
diccon y porcentaje de la desviacon esandar en porcertaje del alto del
cuerpo humano de dos netodos.

eje x ejey
Seguimiento Bayesiano| 0.232 0.021 | 0.236 0.028
Marcador del COM 0.414 0.05| 04 0.081

seguimiento de EWMA muestra un error alto en laultima parte del ciclo
de marcha. El nmetodo propuesto es nmas estable que el EWMA dspes del

\golpe de tabn".

Seguimiento Bayesiano - EWMA. Eje x

T
Control —+—

Seguimiento Bayesiano ---x---
EWMA - %---

% Altura

0 2‘0 4‘0 t;O 8‘0 100

% Ciclo de Marcha
Figura 3.7: Seguimiento obtenido con dos netodos de seguiiento en el ejex
: EWMA y el seguimiento bayesiano

La Tabla 3.6 muestra la raz cuadrada del error cuadiatico medio (RMSE)
entre el seguimiento de Bayes y el netodo convencional paral seguimiento
(EWMA) para ambos ejes en cuatro ciclos con una media la desviacon
esandar.

Finalmente en la Tabla 3.3 nosotros evaluamos la precison del algoritmo
de seguimiento propuesto con diferente rumero de partclas en cada expe-
rimento. El tiempo de ejecucon tamben es descrito en lastablas, el rumero
de partculas incide directamente en la precison del netodo. Este resultado
es importante debido a que altos niveles de precison son mesarios en el
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Figura 3.8: Seguimiento obtenido con dos netodos de seguiento en el ejey:
EWMA vy el seguimiento bayesiano

Tabla 3.2: La raz cuadrada del error cuadatico medio (RM SE) de la predi-
ccon y la desviacon esaindar en porcentaje de la altura del cuerpo humano
de dos estrategias para el seguimiento

eje x ejey
Seguimiento de Bayes 0.232 0.021| 0.236 0.028
EWMA 0.38 0.05|0.41 0.079

aralisis clnico.

3.7. Conclusiones

La fase de seguimiento en el aralisis de marcha aproxima deofma
apropiada variables diramicas, constituyendose as en m apoyo efectivo
del diagrostico de diferentes patologas relacionadas on el movimiento. La
trayectoria descrita por la variacon de la posicon del centro de masa durante
el movimiento es un descriptor fundamental en el aralisis lomea@nico de la
marcha, debido a que por s sola re eja derdenes en el sisma nervioso cen-
tral y el sistema nmusculo-esquektico. Sin embargo, nmetados convencionales
de seguimiento no aproximan adecuadamente el comportamiém no lineal
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Tabla 3.3: Precisbn y tiempo de ejecucon para diferentes rumeros de

partculas
Partculas ejex ejey Duracon ( ms)
10 0.315 0.021| 0.332 0.035 170
100 0.273 0.021| 0.27 0.026 1810
1000 0.236 0.021 | 0.232 0.028 47100

de este descriptor.

En este captulo se presenta una estrategia para el seguiranto del centro
de masa del cuerpo humano. Esta estrategia consiste en simanlla dirami-
ca del sistema usando un modelo biomeanico del sistema lomotor. La
simulacon requiere de un modelo discreto del sistema y un ceso de ob-
servacon. El modelo del sistema aproxima el estado ocultaras probable,
mientras el proceso de observacon adapta la dirmamica noiheal con el cen-
tro de masa observado en el vdeo, usando una regla de BayeBl Itro de
partculas implementado es un netodo apropiado para la aproximacon del
modelo propuesto por sus caractersticas de precisbn y bjo costo computa-
cional. El modelo fue usado exitosamente usando un conjuntde datos de
HumanEva, presentando una reduccon en el error cuadatico medio (RMSE)
del 58% frente a netodos tradicionales para el seguimientalel centro de
masa.
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Captulo 4

Laboratorio Clnico de
Marcha

Este Captulo describe el desarrollo de un Laboratorio de Marcha que ex-
trae y registra diferentes variables diramicas del movimento humano usando
un conjunto de herramientas de adquisicon. La Seccon4.1 presenta un breve
estado del arte sobre sistemas para el aralisis computarado del movimien-
to. La Seccon 4.2 describe la arquitectura propuesta para el laboratorio
de marcha desarrollado. La Seccbrd.3 describe los componentes cireticos
mientras que la Seccon4.4 describe los componentes cinematicos del labo-
ratorio. Finalmente en la Seccon 4.5 se describe el diseno y construccon de
una pasarela para el desplazamiento de la persona a evaluar.

4.1. Introduccon a Laboratorios de Marcha

Un aralisis observacional simple de la marcha por parte de o exper-
to, muchas veces resulta ser su ciente para la identi cacdn de problemas
en el movimiento. Sin embargo, existen complejas patologs de la marcha
cuya descripcon requiere de un aralisis objetivo. El laboratorio de mar-
cha es un conjunto de herramientas que registran y cuanti ca de forma
simulainea las variables diramicas del movimiento [88, 10]. Este laboratorio
es usado enareas como reumatologa, ortopedia, rehabiiacon y neurologa
para cuanti car el estado neuromuscular y estructural de undesorden de
movilidad. En los trastornos del aparato locomotor de orige neurobgico,
la cuanti cacon del movimiento permite evaluar y comparar la variabili-
dad de la marcha in riendo un grado de la enfermedad para deteminar la
conveniencia de un procedimiento40)].
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Las herramientas que conforman un laboratorio de marcha peniten re-
gistrar los patrones diramicos de tipo ciretico y cinenatico, la activacon
muscular y el gasto energetico. Las variables cireticas @scriben fuerzas,
momentos y potencias para cada articulacon presente en emovimiento
evaluado a partir de plataformas de fuerza o tapetes de presi. Por otra
parte, las variables cinematicas registran el cambio de psicon del sis-
tema rmusculo-esquektico con sistemas optoelectonics, electrogonometros
0 aceleometros. La respuesta electro siobgica del sifema neuromuscular
durante el movimiento se obtiene conunmente con un electrmografo y el
gasto energetico se obtiene a partir de la evaluacon del onsumo de oxgeno
0 monitoreo del gasto cardio-respiratorio.

La literatura reporta multiples sistemas para el aralisi s cuantitativo y
observacional del movimiento {14]. Cada uno de los sistemas adquiere infor-
macon diramica desde dispositivos de diferente naturabza con caractersti-
cas especiales para resolver el problema espec co a evalu

4.2. Laboratorio Clnico de Marcha UN

Figura 4.1: Instalaciones del laboratorio de marcha de la Uiversidad Na-
cional. En la Figura se ilustra el desplazamiento de un pacige sobre la
pasarela mientras es registrado por un conjunto de @amaras

El grupo de investigacon Biolngenium, con el apoyo de la Faultad de
Medicina, desarrolb un laboratorio para el estudio compuarizado de la
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marcha. Dicho laboratorio ha permitido el desarrollo de dierentes proyectos
de investigacon, incluyendo este trabajo. La Figura 4.1 ilustra las insta-

laciones del laboratorio de marcha desarrollado. El labort®rio cuenta con

un conjunto de dispositivos que permiten la cuanti cacon de diferentes pa-
trones de la marcha agrupados desde la perspectiva cireticy cinenatica

del movimiento.

El Laboratorio clnico de marcha que se desarrolb tiene wna arquitec-
tura conformada por un conjunto de nodulos y subnodulos permitiendo
una fcil integracon de sus componentes para la captura,procesamiento y
visualizacon de las variables diramicas de la marcha. LaFigura 4.2 ilustra
la arquitectura modular del laboratorio de marcha.

)
)

Dinamica

Electromiografia ’

Extraccién y

[ Laboratorio Clinico de Marcha ]
Visualizacién de E>
Videos

&
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Plataforma de ’

Momentos

[Resultados Cinematicos ][ Reporte Clinico ]

[ Pasarela para el desplazamiento ]

Figura 4.2: Arquitectura modular del laboratorio clnico de marcha desar-
rollado

La administracon de datos para el aralisis de movimiento se realiza a
trawes del esandar C3D. La arquitectura presenta dos nodulos principales,
denominados ciretico y cinematico, que se comunican por redio de archivos
C3D y generan un reporte clnico uni cado, en el cual se presntan las varia-
bles diramicas calculadas durante la evaluacon. Estos mdulos se encargan
de recopilar la informacon ciretica y cinematica del mo vimiento, adminis-
trando diferentes herramientas para la extraccon de las ariables diramicas.
Estas herramientas presentan informacon heterogenea poveniente de dife-
rentes fuentes de adquisicon.

En las siguientes secciones se describia en detalle cadaade los com-
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ponentes del laboratorio de marcha desarrollado, de niend los criterios de
disero y el procedimiento para el desarrollo.

4.3. Anlisis Ciretico

En este nodulo se obtiene variables que cuanti can la energ que pro-
duce el movimiento: fuerzas y momentos en cada una de las agtilaciones
que intervienen en el movimiento, fuerzas de reaccon delig sobre el piso y
potenciales ekctricos que describen la activacon de grpos musculares. Las
senales son obtenidas por un electromografo y dos platafmas de fuerza.
A continuacon se describe en detalle los dos subnodulos ge componen el
nodulo cinenatico.

4.3.1. Plataforma de Fuerzas

Figura 4.3: Simulacon para el diseno de los concentrad@s de esfuerzos de
la plataforma de fuerza

La plataforma de fuerza es un dispositivo electromea@nicajue mide las
fuerzas y momentos de reaccon que se ejercen sobre la supée, con el ob-
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jetivo de registrar y analizar las cargas de accon y reacon (fuerza, impulso,
coordenadas de preson plantar) al caminar, correr o salta

Las plataformas que se disenaron y desarrollaron para elbaratorio de
marcha estin constitudas por un sistema mea@nico, un sistema electonico
y un software para visualizacon de las senales registraas y las relaciones
biomeanicas obtenidas.

El sistema me@nico esh compuesto de dos concentradorede esfuer-
Z0 y una placa de contacto. Cuando una fuerza se aplica sobra placa de
contacto, los concentradores de esfuerzos sufren microdefnaciones en pun-
tos espec cos. La Figura 4.3 ilustra una simulacon de los concentradores
disenados al aplicar una fuerza.

Figura 4.4: Plataformas de fuerza desarrolladas. En la gua se pueden iden-
ti car los componentes me@nicos (transductores y placa & contacto) y la
tarjeta electonica encargada de acondicionar las sefnat provenientes de las
galgas y transmitirlas por medio del protocolo USB

El sistema electonico se encarga de registrar y acondicitar la senal que
representa la microdeformacon presente en los concentdores de esfuerzos
para transmitirla al computador. Este sistema cuenta con unconjunto de
galgas extensionetricas ubicadas en los puntos donde el soentrador sufre
la deformacon, las cuales varan su resistencia en funon de la deforma-
con que sufre el material. Las galgas extensionetricas pesentan un buen
comportamiento a frecuencias bajas y alta linealidad; caretersticas idea-
les para el registro de estas deformaciones. Una vez amplada, Itrada
y digitalizada, la senal obtenida de las galgas se transmétal computador
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mediante el protocolo USB. La Figura4.4ilustra el sistema mea@nico y elec-
tonico acoplado. Para impedir el deslizamiento o el apoyono uniforme de
las plataformas,estas se jan rgidamente en la pasarelade desplazamiento.

A partir de las ecuaciones de equilibrio esatico de la plaa superior
de la plataforma, se realiza el @lculo de las tres componées de la fuerza
de reaccon, las coordenadas del punto de aplicacon de lduerza vertical
resultante y el momento torsor en cada instante de tiempo. Ua aplicacon
computacional administra los datos provenientes del sistma electonico y
genera sistemas de representacon independientes de lagefzas y momentos
de reaccbn, como se ilustra en la Figura4.5.

Figura 4.5: Software de aplicacon para la visualizacon de las fuerzas y
momentos de reaccbn

Una vez obtenidas las relaciones de fuerza y momentos de rean, se
calculan las fuerzas y momentos en cada una de las articulacies usando
medidas antroponetricas obtenidas a partir del vdeo del paciente.

4.3.2. Electromiografa Diramica

Para la evaluacon de la activacon muscular durante la marcha, se desar-
rolb un prototipo de electromiografa diramica super cial, capaz de regis-
trar las diferencias de potencial asociadas a la contracan de los nusculos
activados en cada fase de la marcha. Ocho electrodos dualespsu ciales
[63, 87] miden la activacon de diferentes conjuntos muscularesEstas senales
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son ampli cadas, ltradas, digitalizadas y transmitidas i nahmbricamente al
computador mediante una aplicacon de radio-frecuencia.

Sequn la funcon de densidad de potencia de la senal EMGd informacon
relevante se encuentra dentro del rango de los 5Hz hasta 09@450Hz [ 3.
Las frecuencias nmas altas reportadas en electromiograd de super cie se
encuentran alrededor de los 400HZ[] y por tanto en esta frecuencia est el
corte del Itro pasa-bajos utilizado. Las sondas adquiridastNORAXON 242)
para ser usadas con el nodulo EMGS cuentan con un Itro pasa-Ho con
frecuencia de corte en 10Hz.

Figura 4.6: Modulo de electromiografa super cial inal ambrico desarrollado
para el laboratorio de marcha

El diseno cuenta con una etapa adicional de ampli cacon agie brinda
la opcon de mejorar la ganancia para casos particulares. ba vez Itradas,
multiplexadas y ampli cadas las ocho senales electromiagcas, se llevan
al conversor Aralogo/Digital del microcontrolador AT90U SB1287, que per-
mite obtener muestras de 10 bits, lo cual representa la tomaelvalores cada
2.5mV. Las muestras se envan por UART del Micro a un nodulo Zigbee que
se encarga de transmitir por radiofrecuencia los paquetesedinformacon a
un receptor del mismo tipo, el cual se encuentra conectado paJSB al com-
putador personal destinado a la recoleccon de los datos ¢ola herramienta
de software, como se ilustra en la Figural.7.

En cuanto al componente de hardware del nodulo de electronugrafa,
se disero para que fuera pequeno, de poco peso y hcil deahsportar, de
ah su tamano (9cm x 10.5cm) y la transmisbn de datos se raliza de forma
inahmbrica.
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Figura 4.7: Software para la visualizacon de senales et¢romiogia cas du-
rante la marcha

4.4. Arlisis Cinenatico

El nodulo cineratico del laboratorio de marcha permite describir el
desplazamiento del paciente, caracterizando la estructa del cuerpo humano
dada la ubicacon de los centros de giro de cada una de las aculaciones
gue intervienen en el proceso de la marcha durante el tiempo.

4.4.1. Extraccon y Visualizacon de Vdeos

Para el aralisis cinematico se desarrolb un sistema quepermite la cap-
tura sincronizada en vdeo del movimiento de una persona dede diferentes
angulos. Los vdeos capturados contienen la informacon relevante en cada
cuadro para hacer una reconstruccon temporal de la estrutura del cuerpo.
Normalmente la informacon relevante se obtiene al segmetar un conjunto
de marcadores ubicados en diferentes puntos anabmicos datees.

La captura en vdeo del paciente es realizada por 6 @amarag-irewire
IEEE1394 a color, con resolucon de 640x480 y una frecuergide captura
maxima de 30 cuadros por segundo. El sistema necesita de unrgceso de
calibracon, en el cual se ubican marcas en la pasarela y sesan para super-
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Figura 4.8: Software para la calibracon manual de un conjnto de @amaras
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poner los sistemas de coordenadas del mundo real con el munddual. Este
proceso involucra adenas la sincronizacon en la capturay manipulacbon de
las @amaras (el sistema puede soportar un nmaximo de 8 @amaas).

El sistema permite que en el proceso de calibracon el usuar manual-
mente ubique las marcas con su respectiva posicon real emds dimensiones,
previamente de nidas sobre la pasarela como se ilustra en Igigura 4.8. Los
paametros intrnsecos y extrnsecos de la @amara son encontrados mediante
el algoritmo de TSai [95] y de esta forma el espacio queda completamente
caracterizado.

Figura 4.9: Metodo de triangulacon y modelo articulado sobre la base de
los marcadores ubicados en un paciente

Luego del proceso de calibracon, el sistema hace un procasiento so-
bre cada cuadro del vdeo capturado extrayendo la posicon de cada uno
de los marcadores. Para la segmentacon de los marcadoresidialmente se
aplica una ecnica de substraccon del fondo y luego se apta un umbral de
segmentacon teniendo como hipotesis que los objetos de ayor brillo en la
escena son los marcadores.

A partir de las posiciones obtenidas por las regiones segntadas que
representan cada marcador en los diferentes vdeos procados, se calcula la
posicon en 3D de cada marcador mediante un netodo denomiado trian-
gulacon. Una vez obtenidos todos los puntos en 3D se hace uproceso de
Itrado, con el objetivo de disminuir el error en la triangul acon. El conjunto
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de puntos obtenidos en el proceso de triangulacon y ltrado constituye un
modelo articulado, como se ilustra en la Figura4.9.

Visualizacon Tridimensional

Para el aralisis observacional de la cineratica se desanlb un sistema
que permite representar en un ambiente virtual la marcha delpaciente y
los vdeos capturados desde diferentesangulos, como stustra en la Figura
4.10 Este sistema administra los puntos en 3D que representan da mar-
cador y al mismo tiempo son una aproximacon para la represatacon de
la estructura del cuerpo en movimiento. Adicionalmente, elexperto puede
visualizar mediante ga cas ®mo se mueve cada marcador a el tiempo.

Figura 4.10: Sistema de visualizacon tridimensional delmodelo articulado

Las posiciones en 3D registradas son administradas por eststema
para obtener diferentes patrones como la variacon angulade cada una de
las articulaciones, la longitud del paso y la velocidad de aa uno de los
segmentos de los miembros inferiores de la marcha.

4.5. Pasarela para el desplazamiento del paciente

La pasarela del laboratorio de marcha es una estructura de d&;5m
de longitud que permite el desplazamiento libre del paciem y contiene las
plataformas de fuerzas.
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Figura 4.11: Disefo de la pasarela para el desplazamient@ldpaciente. En la
gura se visualiza el mecanismo para el desplazamiento de $eplataformas.

El diseno de esta estructura tuvo en cuenta el desarrollo dena rampa
que permite ascender de forma &cil a la pasarela y un mecasino para
modi car la posicon de las plataformas de fuerza de acuerd a la longitud
del paso del paciente (Ver Figura4.11).

La pasarela cuenta con un tapiz opaco que sirve como recubriemto
y permite una captura apropiada de los marcadores y puntos dentees
para el proceso de calibracon de la @amaras. Este tapiz adnas oculta las
plataformas con el objeto de impedir la tendencia natural dé paciente a
pisar sobre su centro.

4.6. Prototipo de Visualizacon y Medicon

En esta seccon se describe el desarrollo de una aplicacbpara el manejo
y control de datos estructurados (estndares biome@nios) que permite la
simulacon de diferentes modelos de la marcha en un ambiestvirtual. Esta
aplicacon se implemenb espec camente para el modelode seguimiento de-
scrito en el Captulo 3. Este desarrollo puede ser extendido a un sistema que
permita un aralisis cinermatico de la marcha, cuanti cand o y visualizando
las diferentes variables diramicas que este procedimientinvolucra. Al mis-
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mo tiempo el sistema el sistema le permite al usuario la funonhalidad para
un aralisis observacional de la estructura del cuerpo durate el movimiento.

La metodologa de desarrollo de software escogida para lariplementacon
de esta herramienta fue la construccon de prototipos en foma evolutiva, con
el n de que en cada etapa del proyecto, el aplicativo provead funcionalidad
lasica para la validacon y pruebas de un modelo propuesto

4.6.1. Metodologa de desarrollo

El prototipo desarrollado se disefo con una arquitecturamodular y ex-
tensible conformada por un conjunto de nodulos que permit& de forma fcil
un desarrollo evolutivo de la aplicacon. Cada nodulo desarrollado cumple
con una funcon espec ca, como se describe a continua@n. En el Anexo A
se presentan en detalle los diferentes esquemas de reprdaean que confor-
man la escena virtual, as como tamben una descripcon del funcionamiento
del prototipo.

. Cuantificacion
Virtual )
de Metricas
;13 Visualizacion
[ Representacion ]
1 T 1
4
Modelo de Modelos .
.. R Procesamiento
Seguimiento Dinamicos <:|
T T J "
[Mc’)dulo de Lectura y Escritura (
7
T T <:| Entradas

Figura 4.12: Diagrama de bloques que representa la arquitbora base del
sistema desarrollado y los nbdulos que componen la aplicaa
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Mbdulo de lectura y escritura de datos

Este nodulo interactia con el usuario por medio de formatos como
Coordinate-3D (C3D) y XML . El formato C3D hace parte de un esandar
de dominio publico utilizado en aplicaciones de biomearica y animacon
cuyo objetivo es de nir un modelo de almacenamiento exibley e ciente de
los datos cireticos y cinenaticos [67]. El formato se organiza con coorde-
nadas 3D asociadas a la estructura del cuerpo humano. Los dat cireticos
se asocian a cada muestra temporal. La captura de datos en esformato
se hace de forma sincronizada y simulanea para la ciretia y la cinenatica.
Adenas, este esandar permite almacenar en la cabecera déormato la infor-
macon del paciente y su evaluacon clnica, as como descripciones tcnicas
del sistema que captuo los datos §, 58, 91].

La lectura y escritura de formatos estandarizados como eC3D es un
requisito indispensable en el desarrollo de software en erea de \Aralisis
de movimiento". Estos esaindares dan robustez en cuanto ad lectura y
escritura sincronizada de datos cireticos y cinematicos

Los archivos XML son usados por el prototipo desarrollado pea la con-
guracon y el acceso a diferentes paametros de acuerdo da simulacon
espec ca a realizar.

Mbdulo de Procesamiento: modelos de marcha

Este nodulo est encargado de interpretar diferentes moalos dirami-
cos de la marcha descritos en la literatura. En la Figura4.13 se ilustra la
visualizacon en el ambiente virtual del sistema del modeb diramico de la
marcha propuesto por Garciaet al.

Por otra parte, en este nbdulo se implemenb el modelo de sguimiento
descrito en el Captulo 3, sistema resuelto usando el metodo de Runge-Kutta
de orden 4.

Las observaciones del sistema fueron registradas a partiredla lectura
de un archivo C3D, que contiene informacon sobre la localizacon de los
diferentes marcadores que de nen la estructura del paciemt durante la mar-
cha. Los paametros iniciales que de nen los puntos de ini@lizacon de la
diramica y las observaciones del sistema, esan organizios en un archivo
de con guracon XML .

Mbdulo de representacon

Este nodulo representa tridimensionalmente un ambiente wrtual, si-
guiendo las reglas de un modelo de marcha. El ambiente virtuafue de-
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Figura 4.13: Simulacon de un modelo diramico en el ambiene virtual del
sistema.

sarrollado usando el API de Java 3D, que contiene un conjuntale clases
gue representan e interactian con gia cos tridimensionales que corren so-
bre OpenGL o DirectX.

4.7. Conclusiones

Este captulo presenta el diseno y desarrollo de un labort®rio de mar-
cha, conformado por un conjunto de herramientas que cuantican diferentes
patrones diramicos del movimiento. Este laboratorio tiene como objetivo el
estudio computarizado de la marcha de individuos sanos y degeientes con
diferentes enfermedades musculo-esquekticas y neuronmdares, sirviendo
como plataforma para el desarrollo de actividades clnica, educativas y de
investigacon.

El laboratorio de marcha presenta una arquitectura abiertg robusta y de
fcil acceso para el registro sincronizado de las diferests variables dirami-
cas provenientes de diferentes fuentes de adquisicon: edtonica (nmodulo
de electromiografa), electromea@nica (plataformas defuerza) y sistemas de
procesamiento de vdeo (aralisis cinemnatico).

Se diseto y desarrolb un nodulo para visualizar y medir los estados
de salida de diferentes modelos diramicos de la marcha, peiitiendo rep-
resentar informacon del movimiento de forma cuantitativa y cualitativa.
Este nodulo tambéen permito la implementacon y valid acon del modelo
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de seguimiento propuesto. La arquitectura de desarrollo esrodular, permi-
tiendo fcilmente extenderse como una herramienta de apay al diagrostico
de diferentes patologas de la marcha. Actualmente este mtotipo permite
la lectura de formatos estndares para biomea@nica y arclvos estructura-

dos (XML), con lo cual se puede trabajar con datos tomados eniterentes
laboratorios de marcha.
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Captulo 5

Perspectivas

El modelo formulado en esta tesis permite el seguimiento delentro de
masa en el marco de un aralisis de marcha. La propuesta integ una dirami-
ca basada en un modelo del movimiento y un conjunto de obsere@bnes que
permiten ajustar el modelo con los estados del sistema. Esteabajo ha per-
mitido una solucon adecuada para este problema, sin embao ain existe
un conjunto de preguntas asociadas al problema fundamentalAlgunas de
ellas se enumeran a continuacon:

1. Descripoon de la diramica del sistema: Pruebas con otros mo-
delos biomea@nicos que aproximen una diramica mas comptja de la
marcha humana.

2. Introduccon de nuevos conocimientos a priori del modelo: Se
propone para trabajos futuros evaluar diferentes tipos de @nocimien-
tos a priori del movimiento que sirvan para ajustar el sistena de acuer-
do con la diramica del movimiento. La informacon que retr oalimente
el sistema puede ser obtenida de los datos obtenidos de lagfdformas
de fuerzas, la electromiografa diramica y los patrones & normalidad
descritos en la literatura.

3. Extensbn a modelos articulados: Teniendo como base el trabajo
desarrollado para el seguimiento del centro de masa, se pu=d desa-
rrollar modelos articulados que calculen de forma adecuadas centros
de giro de las articulaciones que intervienen en el movimiga.

4. Introduccon de modelos patobgicos: Se considera importante
explorar y formular modelos que describan diferentes tiposle marcha
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patobgica para conocer el comportamiento de las diferergs variables
diramicas.

. Inclusbn de nuevas funcionalidades en el prototipo de visua-
lizacbn y medicon: Para facilitar la usabilidad de la herramienta en
la pactica clnica actual es necesario complementarla ©n una interfaz
de usuario adecuada y con funciones que permitan la maniputan de
objetos virtuales, que representen la diramica de la march.

. Evaluacon clnica: Es importante tamben complementar la formu-
lacon del modelo con la evaluacon clnica. Del mismo modo, es nece-
sario caracterizar los instrumentos desarrollados para elLaboratorio
de Marcha.
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Arendice A

Esquemas de Representacon
del Prototipo de
Visualizacon

A.l. Java 3D

La API ( Application Programming Interface) Java 3D, desarrollado por
Sun Microsystems proporciona una coleccon de constructores de alto nivel
para crear, representar y manipular una escena gaca en 3D Las esce-
nas ge cas desarrolladas con esta API soportan complejos g cos como
geometras en 3D, formas de iluminacon y deteccon de cdisiones.

La API de Java 3D de ne un conjunto de smbolos y normas que peniten
representar esquemas de funcionamiento y representacode los ambientes
virtuales mediante estructuras en forma dearbol (grafo dela escena).

A.1.1. Esquema de representacon

Un grafo de la escena esh constitudo por nodos (elements de la escena)
y Ineas que representan las relaciones entre los elemergolLos nodos son
instancias de las clases de Java 3D.

Nodos de relacon
representan la relacon de dependencia padre-hijo entre doobjetos

Nodos para la escena
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Smbolo Descripcon

Parent-child: Asocia dos elementos con la|
relacon padre-hijo

Reference: Asocia una referencia a un ele-
mento en la escena

Tabla A.1: Representacon de los nodos de relacbn para arhientes virtuales
desarrollados en Java 3D

Los smbolos usados para representar una estructura artoea en java 3D,
se resumen en la siguiente tabla:

A.1.2. Jerarqua de Clases

La jerarqua de clases dispuesta para la APl de Java 3D se ilstra en la
Figura A.1.

A.2. Esquemas de Representacon para la Apli-
cacon Desarollada

A continuacon se presentan los diferentes esquemas que mstituyen
el prototipo de visualizacon desarrollado para la repregntacon virtual de
diferentes modelos de marcha.

La Figura A.2 ilustra el esquema general de representacon del ambiente
virtual desarrollado, en el cual se de nen los elementos futtlamentales que
conforman la escena. Cada uno de estos elementos tiene un @sapa propio
de representacon, los cuales sean detallados mas adahte.

La Figura A.3 ilustra el diagrama de representacon para marcadores o
puntos de intees que se desean simular o visualizar en el diiente virtual.
En este diagrama se describe ulBehavior, el cual esh encargado de mo-
di car el comportamiento de los marcadores o puntos de int&s a partir de
archivos que pueden estar codi cados ei€3D o en XML .

La Figura A.4 presentan un diagrama para la representacon de la super-
cie del sistema virtual. Esta super cie es un elemento virtual de la escena
constituda por un conjunto de Ineas que se cruzan y se una en cuatro
\ertices constituyendo una red.

Finalmente, la Figura A.5 presenta un diagrama de representacon, donde
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Smbolo Descripcon

Virtual Universe: Es la base del ambiente
virtual que contiene todos los elementos
virtuales

Locale: Agrupa los elementos para asociat
rlos al universo virtual

Group: Representa un elemento de la esy
cena que puede tener varios hijos pero ur
solo padre

Leaf: Representa un elemento de la escena
que puede tener un padre pero no puedg
tener hijos

Node Component: De ne la geometra y
apariencia usados para representar un oby
jeto

Otros Nodos: Representa elementos
que interactian en la escena pero nog
pertenecen al conjunto de clases de Javg
3D

0P ]O 10

=

Tabla A.2: Representacon de los nodos de la escena para angntes virtuales
desarrollados en Java 3D

la escena virtual puede interactuar y visualizar vdeos adcionados como tex-
turas de objetos.

A.3. Requerimientos de Hardware y Software

El desarrollo de la aplicacon requird una librera par a visualizar e inter-
actuar con las super cies tridimensionales, en este caso siilio Java 3Dy
libreras de Swing para elaborar la interfaz de usuario.

La lectura y escritura de archivos C3D, se hizo mediante la brera c3d
kit acompanada de la libreriacom4j para su correcto funcionamiento en
el lenguaje Java. La lectura de archivos XML fue soportada pola librera
JDOM.
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javax.media.j3d

VirtualUniverse

Locale

View

PhysicalBody

PhysicalUniverse

Screen3D

Canvas3D(extensién de awt.canvas)

[

ScreenGraphObject

Node |

_‘NodeC0mponent |

Transform3D |

||

Alpha |

Figura A.1: Jerarqua de Clases en Java 3D

Para construir ga cas en dos dimensiones para generar reprtes clnicos
y evaluar resultados se usaron libreras comgfreechart vy jchart2D . El
prototipo desarrollado se ejecub en un equipo con procesior AMD Turion
64 de 1.59 GHz y 3 GB de memoria RAM.

A.4. Descripcon del Prototipo

El prototipo desarrollado consta de un panel general dividio en dos,
como se muestra en la FiguraA.6. En el panel izquierdo se visualiza el
movimiento de la estructura simulada, mientras que el panelde la derecha
provee herramientas para que el usuario interactie con lasuper cies 3D,
permitiendo operaciones de escalamiento, rotacon y traslacon en los tres
ejes K, yy z).

Junto con las simulaciones virtuales para un arelisis obsevacional de
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Virtual Universe

Locale

Simple Universe

Interfaz

Land videos

Figura A.2: Esquema general de representacon del ambiewt virtual en

la aplicacon. Se tiene un Behavior que permite hacer transformaciones
de rotacbn, translacon y escalamiento sobre la escena.A partir de 4

branchGroup se divide la aplicacon para la creacon de los diferentescom-

ponentes

la marcha, el prototipo entrega informacon sobre el cambd de posicon
de diferentes puntos de intees y genera archivos que corghen informacon
para evaluar el modelo de seguimiento propuesto con procedientos conven-
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XML

C3D

Figura A.3: Esquema de representacon de los marcadores.Behavior per-
mite modi cacbnes del ambiente virtual adicionando marcadores en difer-
entes posiciones de acuerdo a la informacon contenida enrehivos XML y

C3D

cionales. Por otra parte, este prototipo puede ser convertio en herramienta
de simulacon de diferentes modelos diramicos de la march como se ilustra

en la Figura A.6

Geometria

Geometria

BG2

Geometria

Geometria
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AA AN

Geometria Geometria
Geometria
Geometria Geometria

Figura A.4: Diagrama de representacon de la super cie delambiente virtual.
La super cie se desarrolb a partir de un arreglo de Ineas

S S
A

Interfaz
JIMF

Figura A.5: Diagrama para la representacon de vdeos en & escena virtual.
Los vdeos son administrados por la librera JMF.
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Figura A.6: Simulacon del modelo de seguimiento y puntos @ intees de la
estructura del cuerpo durante la marcha.
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Arendice B

Productos

Ponencia en Conferencia Nacional

Martnez F, G@mez F, Romero E. Arquitectura Modular para Laborato-
rios Clnicos de Marcha. Ill Congreso de Bioingeniera e Ingeniera Bionedi-
ca. Pereira, Colombia. 2008.

Ponencia en Conferencia Internacional

Martnez F, Gomez F, Romero E. Modelo de Seguimiento del Centro de
Masa durante la Marcha Memorias del Tercer Seminario Internacional de
Procesamiento y Aralisis de Imagenes Medicas, Universidad Nacional. 2008.

Artculo en Revista Nacional

Martnez F, Gomez F, Romero E. Aralisis de vdeo para estimacbn
del movimiento humano: una revison. Revista MED, Universidad Militar
Nueva Granada. Pendiente publicacon en el volumen de Enear-Julio. 2009.
Captulo de Libro

Gomez F, Martnez F, Romero E. Predicting Complex Patterns of Hu-
man Movements using Bayesian Online Learning in Medical Imaing Appli-

cations. Pendiente publicacon en el libro Biomedical Image Analysis and
Machine Learning Technologies: Applications and Techniqus 2009.

65



Articulo en Conferencia Internacional
Martnez F, Gomez F, Romero E. Tracking the Body's Center of Mass
for Human Gait Analysis: A Bayesian Approach. Sometido a revison en

CAIP 2009, International Conference on Computer Analysis of Images and
Patterns, Mdnster, Alemania . 2009.

Registro Software Multiplataforma

Martnez F, Romero E. Software de visualizacon y medicon de parame-
tros cinenaticos durante la marcha en un ambiente virtual 2009.
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