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RESUMEN

El anélisis de la marcha es un objeto de estudio de gran relevancia en el campo de la
investigacion que ha ido evolucionando y avanzando de la mano con los avances en la
electronica y los algoritmos de analisis, identificando las fases de postura y balanceo de cada
pierna. Sin embargo, no se ha proporcionado una identificacion completa de la actividad
muscular en cada fase del ciclo de la marcha debido al alto grado de complejidad que tiene
la misma. El propdsito de este estudio es proporcionar una estrategia para la recuperacion de
la marcha progresiva, en esta tesis en particular, de sujetos de control sanos y con tres grados
de limitacion durante un protocolo de caminata bajo una prueba piloto, a través de un analisis
angular y de la actividad eléctrica muscular.

La prueba se realiza a 10 mujeres con caracteristicas en comun, caminando sobre una
superficie con inclinacion de grado cero adquiriendo los datos de 4 pasos. Se analiza la
informacidn de la amplitud de la sefial eléctrica muscular considerando las mediciones de los
masculos: recto femoral, tibial anterior y gastrocnemio lateral, ademéas del sensor angular.
Las limitaciones de marcha fueron simuladas utilizando una rodillera variando la cantidad de
resortes en la misma.

Para obtener el modelo matematico generalizado que representa la actividad muscular, se
utilizé la transformada discreta wavelet, la cual proporciona ocho coeficientes que
representan las sefiales SEMG y angulares, y una red neuronal con tres capas ocultas con 40
nodos en total.

Se establece una comparativa entre las sefiales obtenidas de sujetos de control sanos y las
obtenidas de sujetos con grados de limitacion definido para identificar las trayectorias
permitidas en cada tipo de limitacion. Estas se generan en funcion de porcentajes de ganancia
a la trayectoria de cada sujeto de prueba hasta un limite por tipo de limitacién, la cual es
utilizada en el sistema de control como entrada.

Para la validacion de las trayectorias permitidas por tipo de limitacion se implementa un
MRAC compuesto por un controlador PID y un algoritmo de adaptacion difuso. En el sistema
se considera una planta que tiene en cuenta un motor y el torque generado por la pierna del
sujeto de prueba y la estructura.

Los resultados obtenidos con el estudio apoyan el algoritmo de compensacién de fuerza con
un porcentaje de ganancia en la sefial de salida, obteniendo la trayectoria deseada con un
error de 0.02 rad en promedio, considerando tres niveles de limitacion simulados.



ABSTRACT

Gait analysis is a relevant object of study in the subfields of electronics and algorithm
analysis focused on identifying each leg's stance and swing phases. However, there is no
complete information on the identification of muscle activity in each phase of the gait cycle
due to the high degree of complexity. The purpose of this study is to provide a strategy for
progressive gait recovery, in this particular thesis, of healthy control subjects with three
degrees of limitation during a walking protocol under a pilot test through angular analysis
and electrical muscle activity.

Ten women with common characteristics underwent the test, walking on a surface with zero-
degree inclination, acquiring data from four steps. Authors analyze the amplitude of the
muscular electrical signal considering the measurements of the rectus femoris, tibialis
anterior, and lateral gastrocnemius muscles, in addition to the angular sensor. Using one knee
brace and varying the number of springs in the brace simulated the gait limitations.

To obtain the generalized mathematical model representing the muscle activity used the
discrete wavelet transform, which provides eight coefficients representing the sEMG and
angular signals and a neural network with three hidden layers with 40 nodes in total.

A comparison is established between the signals obtained from healthy control subjects and
those obtained from subjects with defined degrees of limitation to identify the trajectories
allowed in each type of limitation. These are generated as a function of percentages of gain
to each test subject's trajectory up to a limit per limitation type, which is used in the control
system as input.

To validate the trajectories allowed per limitation type, an MRAC composed of a PID
controller and a fuzzy adaptive algorithm is implemented. The system processes a plant that
considers a motor and the torque generated by the test subject's leg, and the structure.

The results obtained with the study support the force compensation algorithm with a
percentage gain in the output signal, getting the desired trajectory with an error of 0.02
radians on average, considering three simulated constraint levels.
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1. INTRODUCCION

En este capitulo, se hara una breve introduccion relacionada con la necesidad de desarrollar
algoritmos de control para dispositivos de recuperacion de marcha que tengan en cuenta la
actividad muscular del sujeto, en comparacion con los trabajos actuales. Posteriormente, se
describe el proposito y alcance de la investigacion, destacando los pasos que se deben seguir
para obtener un sistema de control que tenga en cuenta al sujeto durante la recuperacion de
la marcha.

1.1. Antecedentes y alcance

La terapia asistida ayuda a los pacientes a recuperar las habilidades motoras perdidas por
causa de una enfermedad, lesion o accidente, proponiendo una tarea dirigida a objetivos [1].
Los trabajos relacionados con la recuperacion del movimiento tanto en las extremidades
inferiores como superiores se han reportado desde los afios sesenta [2], [3].

En personas jovenes (20-30 afios de edad), se presentan con frecuencia lesiones en rodilla
como meniscos, ligamentos y luxacion de rétula relacionadas a actividades deportivas, caidas
y accidentes [4]. Estas lesiones son identificables con radiografias en el momento en que la
persona percibe dolor y sospecha algin caso de lesion, ya que no se realizan estudios de
control que identifiquen o prevengan las mismas.

Segun estadisticas del Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS), en México la lesidn del
Ligamento Cruzado Anterior (LCA) y Ligamento Cruzado Posterior (LCP), que imposibilita
el movimiento hacia delante y hacia atras de la tibia en relacion con el fémur, ocupan un
lugar importante dentro de la atencion de servicios médicos, donde anualmente por cada 1000
habitantes, ocurren entre 6 y 10 lesiones ligamentarias. La terapia de rodilla después de una
operacion consta de diferentes ejercicios con el objetivo de recuperar los arcos de
movimiento, la base fundamental son repeticiones dadas por el médico tratante, las cuales
son realizadas con apoyo del personal de la salud o acompafantes [5].

Las limitaciones afectan a la persona de manera emocional y econémica. Teniendo en cuenta
la Tabla 1, el costo de recuperacion de las lesiones o patologias mas comunes reportadas en
México, varia conforme al nivel de complejidad médico y el tiempo estipulado de
incapacidad. Cuando es necesaria una incapacidad por un tiempo no mayor a 78 semanas, la
persona tiene derecho a recibir un porcentaje de pago establecido en un 60% del salario
registrado en el IMSS. Si consideramos el salario minimo diario en $141.7 MXN [6] y
sabiendo que México tiene 126,014,024 habitantes, segun el censo de poblacion y vivienda
en 2020 [7], podemos decir que ocurren aproximadamente 1,260.141 lesiones ligamentarias
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anuales. Este valor multiplicado por el costo total de incapacidad de lesiones ligamentarias
(20 dias) generaria un costo a las empresas de $3,571,239,594 MXN anuales.

Tabla 1. Tipos de patologia o lesién en miembro inferior, tratamiento recomendado y

costo de recuperacion.

. . . Costo total por
Patologia o . Tiempo de Tiempo de . ;
i Tratamiento . . e incapacidad
lesion incapacidad rehabilitacion (MXN)
Analgésicos,
Lesu_)n de antm'flgma_tgrlos, Entre 7 a 56 Entre $991.9y
meniscos modificacion de dias 6 meses $7935.2
[8] actividades cotidianas y e
rehabilitacion
Calor local superficial,
Lesiones rehabilitacion y 20 dias
ligamentarias | reeducacion de la marcha 6 meses $2,834
aprox
[9] en entornos regulares e
irregulares
3 meses aprox.
Accidente e Pacientes graves
Rehabilitacion, .. .
cerebrovascular intervencion psicosocial Indefinida requieren de o
[10],[11] P asistencia
continuada

Durante estos procesos de rehabilitacion, se siguen diferentes protocolos de recuperacion
donde se incluyen ejercicios repetitivos en terapia temprana, asistidos por el terapeuta. Los
movimientos asistidos por un robot ayudan a recuperar la fuerza perdida en la extremidad de
una persona, especialmente en aquellas con accidente cerebrovascular, observando
resultados favorables de hasta el 30% en su recuperacion, después de 6 meses de terapia [12].
Los dispositivos para asistir en la recuperacion de la movilidad, se encuentran
retroalimentados por sensores de posicion y fuerza, sin tener en cuenta el comportamiento
muscular, agravando en ocasiones las lesiones ya que no tienen la capacidad de percibir el
dolor de la persona [13].

Existen pocos dispositivos que consideran la interaccion del paciente en la terapia, siendo
este uno de los objetivos principales a nivel investigacion y comercial. Esto se convierte en
un desafio que se debe enfrentar para obtener sistemas que brinden una asistencia eficiente y
natural, capaz de adaptarse a las diferentes situaciones de rehabilitacién del ser humano,
utilizando modelos de sefiales eléctricas musculares de sujetos sanos en comparacion con
sefiales de sujetos con algun tipo de limitacion y/o diferente nivel de espasticidad.
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Actualmente, se han desarrollado sistemas para evitar movimientos no deseados, asegurando
la integridad de la persona, a través de sensores e interfaces, donde el fisioterapeuta es el que
guia al ingeniero en la implementacion de software capaz de generar trayectorias que asistan
a los pacientes en la recuperacion de sus habilidades [14]. Teniendo en cuenta que los
dispositivos existentes para asistir el movimiento no permiten observar la evolucion interna
muscular de los tratamientos formulados, es necesaria una contribucion en la que se considere
la fuerza y los niveles de actividad eléctrica muscular con que el sujeto sano puede realizar
los movimientos, y establecer una comparacién con sujetos que presenten diferente
limitacion muscular.

El objetivo principal de este trabajo fue compensar el disfuncionamiento muscular durante
un protocolo de marcha utilizando un algoritmo de control mediante un analisis
comparativo del comportamiento muscular sano y con limitacion.

Los hitos necesarios para obtener el objetivo principal fueron:

e Modelar los movimientos de flexo-extension de la extremidad inferior utilizando la
actividad eléctrica muscular y la cinemética y dindmica de la pierna.

e Correlacionar la actividad eléctrica muscular y la posicion angular de la extremidad
inferior con diferentes niveles de limitacion.

e Implementar un algoritmo de control para compensar el disfuncionamiento de la
marcha humana.

Las metodologias propuestas y los resultados esperados en cada una de ellas se observan en
la Figura 1. El planteamiento del problema se divide en dos grandes ramas: analisis de
actividad eléctrica muscular de los miembros inferiores de sujetos sanos y con algun tipo de
limitacion, y la obtencién del modelo matematico que rige el funcionamiento cinematico y
dindmico de la pierna.

El planteamiento del problema se analiza desde una perspectiva de control, analizando las
diferentes tecnologias implementadas en los dispositivos de rehabilitacion de marcha
existentes. Se observan diferentes estrategias de control las cuales son utilizadas para analizar
la fuerza y trayectoria de la persona durante la terapia de rehabilitacion a través de técnicas
de control como el control de impedancia. De esta revision bibliografica se obtuvo como
resultado un articulo de revision [15].

Una vez seleccionados los musculos superficiales que influyen en la marcha humana se
seleccionan cuatro de estos para analizar su comportamiento en la flexion-extension de
rodillay cadera. Se tiene un protocolo de caminata de media hora sobre una caminadora para
analizar el comportamiento muscular y angular de 16 participantes. Con este estudio se
identifican comportamientos de fatiga y post fatiga y se realiza un andlisis estadistico de los
datos con ANOVA y Tukey test y se obtiene como resultado el articulo: Characterization of
muscle fatigue in the lower limb by SEMG and angular position using the WFD protocol.
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En el protocolo de marcha de cuatro pasos realizado a diez participantes donde se obtienen
datos de marcha normal y con diferentes tipos de limitacion (limitacion 1, limitacion 2,
limitacion 3), se obtiene informacion angular y muscular de las cuatro clases de marcha
(normal, limitacion 1, 2, o 3) y un modelo matematico de la pierna. Con reconocimiento de
patrones se realiza la extraccion de caracteristicas para identificar la clase del participante en
el momento de la prueba. Esta clase tiene una trayectoria predefinida con un rango de
porcentaje de trayectoria progresiva de terapia. Para compensar la fuerza y trayectoria del
sujeto de prueba se implementa un sistema de control MRAC-PID -FUZZY. De esta
investigacion se obtiene un articulo de resultados titulado: Knee mobility deficit
compensation through an artificial neural network and adaptive controller.
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1.2. Hipdtesis

Es posible compensar las imprecisiones de la trayectoria de la pierna humana con algun nivel
de espasticidad mediante un mecanismo de adaptacion asistido, teniendo como referencia el
tipo de limitacién de la persona a partir del analisis de sefiales SEMG y posicion angular
utilizando reconocimiento de patrones.

1.3. Contenido original de la tesis

La retroalimentacion por posicion y fuerza es muy utilizada en los sistemas de control de los
dispositivos que asisten en la recuperacion de marcha normal, sin tener en cuenta el
comportamiento muscular, haciendo evidente la necesidad de estudiar més afondo diferentes
alternativas como las SEMG que brinden adaptacion a las diferentes situaciones de
rehabilitacion del sujeto y permita tener una retroalimentacion de lo que sucede internamente
con la actividad muscular.

Esta tesis esta estructurada con cinco capitulos adicionales. El segundo Capitulo presenta el
estado del arte partiendo de la utilizacion de SEMG para el seguimiento de trayectorias, hasta
las estrategias y técnicas de control reportadas por autores, también se analiza la anatomia y
limitaciones del movimiento de rodilla. De esta investigacion se obtuvo un articulo de
revision titulado “A review in gait rehabilitation devices and applied control techniques” en
el afio 2018. El tercer capitulo presenta los ejes tedricos que componen el proyecto donde se
cuenta SEMG, transformada Wavelet discreta, red neural, analisis de marcha, asi como lo
referente al MRAC. El capitulo cuarto muestra los procedimientos y experimentos utilizados
para adquirir la informacién tanto angular como de actividad eléctrica muscular de los sujetos
de estudio, también se presenta el analisis que se le realiza a la informacidn para distinguir
los distintos tipos de limitacidn que se consideraron. El quinto capitulo contiene la
documentacién de la implementacion del MRAC utilizando como retroalimentacién las
sefiales de los pacientes previamente, clasificadas por un modelo de red neuronal. De esta
investigacion se tiene un articulo de resultados titulado: “Knee mobility deficit compensation
through an artificial neural network and adaptive controller”. En el sexto capitulo, se realiza
una discusién sobre los resultados obtenidos con el sistema propuesto, para finalmente
presentar la conclusién del trabajo y el trabajo futuro recomendado a seguir sobre la
utilizacion de sefiales SEMG y de posicidn angular para la realimentacién de algoritmos de
control para dispositivos de recuperacion de marcha progresiva.
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2. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se muestra la clasificacion de los dispositivos utilizados para la recuperacion
de la marcha normal teniendo en cuenta la electromiografia de superficie como estrategia de
control. También se muestran las diferentes técnicas y estrategias de control utilizadas en los
dispositivos durante diferentes etapas de la terapia, especialmente cuando el paciente necesita
movimientos repetitivos a velocidades constantes para activar sus musculos. Se resalta el uso
de la electromiografia de superficie para analisis de trayectorias de marcha y finalmente se
presenta aspectos relevantes de la rodilla como su anatomia y algunas limitaciones o
enfermedades comunes.

2.1. Electromiografia de superficie para analisis de trayectorias de marcha

Los problemas de locomocién son diferentes para cada persona, y las intensidades de
tratamiento varian segun el paciente y el tiempo que lleva con la limitacion, lo que dificulta
el control de sus movimientos [16]. Pueden ser causadas por muchos factores, que son
analizados por el terapeuta quien intenta rehabilitar la marcha [17]. Existen enfermedades
muy comunes que afectan la marcha humana, como la lesion de la médula espinal (SCI), la
paralisis cerebral (PC) y los pacientes con accidente cerebrovascular (SP). Se han descrito en
muchos articulos para validar dispositivos de rehabilitacion y sus correspondientes
estrategias o teorias de control en el proceso de recuperacion del paciente [18], [19].

Los accidentes cerebrovasculares son una de las patologias mas frecuentes en la sociedad, y
un 80% de pacientes requieren de asistencia para poder recuperar la marcha. Se presenta
espasticidad muscular del musculo GL (por dar un ejemplo) y falta de activacion en el
musculo TA. Par poder generar movimiento, se debe compensar esta fuerza con la de otros
musculos, es por esto que las fases dentro del ciclo de marcha se ven afectadas. Se requiere
asistencia de un fisioterapeuta para examinar las activaciones musculares y evitar el desgaste
de los musculos que generar la marcha y de los que estan compensando el mismo. Un método
propuesto por M. Tan et al. [20] es descomponer la marcha con SEMG y analiza el
comportamiento muscular con algoritmos inteligentes.

Hay muchos dispositivos roboticos para ayudar en las fases del ciclo de marcha, que
funcionan como guia en pacientes que pueden realizar movimientos por si mismos sin
necesidad de ser asistidos mecanicamente [21]. La estrategia de control mas comdn es el
control de posicion [22], en el que las trayectorias son definidas por el terapeuta [23],
ayudando a los pacientes a rehabilitar su enfermedad o trastorno neurolégico. La velocidad
de la marcha y el método utilizado en la terapia, son indicadores importantes en cada una de
las enfermedades. Sin embargo, ain no se ha determinado cuél es el mejor tratamiento y
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trayectoria de rehabilitacién, depende de la experiencia y decision médica, requiriendo una
serie de pruebas para determinarlo [24].

Definir estas trayectorias se convierte en un desafio para el terapeuta, ya que debe determinar
el nivel de asistencia y los ejercicios para cada paciente en funcién de la evolucion de sus
tratamientos [25]. Por este motivo, se pueden utilizar robots rehabilitadores para tener un
mejor control y retroalimentacion del dispositivo de rehabilitacion y del paciente en cada
terapia.

Los tratamientos requieren tantas repeticiones, intensidad y duracién segun el nivel de
limitacion que tenga un paciente especifico, activando sus muasculos e intentando rehabilitar
sus extremidades. Schwartz and Meiner [26] dijeron que existen tratamientos que son
beneficiosos para la capacidad de caminar, sin embargo existen limitaciones técnicas para su
implementacion.

Mavroidis et al. [27] implementaron una rodillera para pacientes con atrofia muscular o dafio
nervioso después de alguna operacién. Aplica estimulacion eléctrica dependiendo de la
retroalimentacion de las sefiales EMG. Incluyen un HMI para visualizar el comportamiento
muscular del paciente a través de sensores en un ambiente controlado, evitando lesiones en
ligamentos, huesos y tejidos blandos, y donde el terapeuta puede observar la respuesta del
paciente ha dicho tratamiento.

En la prétesis pasiva de pie y tobillo presentada por Au et al. [28], el controlador predice el
movimiento del paciente en una trayectoria definida utilizando sefiales EMG. , teniendo en
cuenta que existe una variacion muscular de persona a persona. Dindmica de un modelo
fuerza-velocidad basado en la posicion, velocidad y aceleracion angular, correspondiente a
una trayectoria tobillo-pie. Au et al. obtuvieron movimientos naturales en el plano sagital,
basados en un modelo biomimético del sistema tobillo-pie humano utilizando una red
neuronal multicapa y un algoritmo estandar de retropropagacion. EI modelo considera las
medidas EMG de los muasculos gastrocnemio, séleo y tibial anterior. Estos datos no se envian
a la red neuronal en tiempo real, lo que la hace menos eficiente.

Mora-Tola et al. [29] desarrollaron un prototipo robético de rodilla para asistir en la
rehabilitacion de marcha. Se realiza una comparativa del error cuadratico medio (MSE) y la
transformada discreta de Wavelet (DTW) del musculo RF en el procesamiento de sefiales
SEMG con una red neuronal artificial (RNA). Estas sefiales son utilizadas para detectar la
intencion de movimiento de la articulacién derecha e izquierda y activar el actuador a que
siga una trayectoria ya definida si supera el umbral de 0.4. Se demostré que la TDW presenta
mejores resultados en la identificacion de intencién de movimiento muscular.
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2.2.Técnicas de control en dispositivos de marcha

En la rehabilitacién de la marcha se utilizan ejercicios activos o pasivos en funcién de la
enfermedad/limitacion, el tratamiento y la intensidad de la terapia que necesite cada paciente.
Estos ejercicios ayudan a los musculos a oxigenarse, recuperando su funcion de forma
progresiva [30]. Los dispositivos de rehabilitacion existentes [31] pueden ser activos, pasivos
o hibridos, para miembros superiores e inferiores, como se describe en la Figura 2. Los
dispositivos activos se caracterizan por tener mecanismos electromecanicos que ayudan al
paciente a seguir una trayectoria definida por el terapeuta a través de un interfaz hombre-
maquina (HMI) o con rutinas predefinidas. Ayuda a cada paciente a recuperar parte del
movimiento perdido, pero sin realizar ningdn tipo de movimiento activo. Los dispositivos
pasivos no tienen dispositivos electromecanicos, y aqui es donde todo el esfuerzo recae en el
paciente, estimulandolo a usar su fuerza a traves de movimientos activos. Los dispositivos
hibridos son aquellos que tienen en cuenta la interaccidn paciente-dispositivo (movimiento-
fuerza) durante una trayectoria, o simplemente sirven como guia para el paciente, donde
aplica su propia fuerza [1]. Estos dispositivos permiten ejercicios pasivos y/o activos.

Tipo de Tipo de dispositivo
ejercicio de rehabilitacion
Pasivo »  Activo
| Hibrido
Activo » Pasivo

Figura 2. Interaccion paciente-dispositivo durante una terapia de rehabilitacion.

En el analisis de la marcha, las mediciones de movimiento se obtienen a través de sensores
[32] (camaras [33], sensor de inercia, fuerza, posicién, etc.) ubicados en el cuerpo humano,
en los dispositivos de rehabilitacion o externamente. Proporcionando informacion
cuantitativa sobre la locomocion humana como objetivo clinico [34], y a nivel investigacion
para poder seleccionar la trayectoria adaptable a las necesidades y limitaciones de cada
persona.

Para analizar la marcha desde una perspectiva clinica y cientifica, se utilizan métodos de
contacto y no contacto [35], que ayudan a los fisioterapeutas a detectar defectos o anomalias
en los trastornos de la marcha y la movilidad humana [36]. El método de contacto se refiere
a sensores colocados en el cuerpo del paciente o en el dispositivo de rehabilitacion,
proporcionando al usuario informacion cuantitativa sobre el movimiento (rutina o
trayectoria) de cada paciente [37]. Los métodos sin contacto se refieren al uso de cdmaras
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con marcadores reflectantes colocados en el cuerpo humano. La luz infrarroja reflejada por
los marcadores es captada por las camaras, con el objetivo de analizar la posicion de los
miembros inferiores de los pacientes durante la marcha [38]. Se tiene en cuenta la velocidad
del paso, longitud de la zancada y la cadencia gradual en el ciclo de la marcha para el anélisis
[32].

Los robots de rehabilitacion se evalian para conocer su efectividad en la terapia [39], vy
puedan usarse en pacientes con una lesion o trastorno neurolégico, sin causar problemas
adicionales. Estos, de cierta forma, ayudan al terapeuta a soportar el peso del paciente [40]
generando movilidad progresiva [41] y combinadas con la fisioterapia regular, brindan
resultados alentadores a pacientes y terapeutas. Mediante estrategias de control y técnicas de
control, es posible manipular los dispositivos robéticos utilizados en la rehabilitacion clinica
de la marcha [42].

El entrenador y rehabilitador de marcha comercial mas vendido para pacientes clinicos es el
Lokomat [18], [43]. Este permite visualizar y monitorear la terapia progresiva de un paciente,
con una trayectoria previamente configurada [44]. Los movimientos terapéuticos imitan la
marcha humana no patologica mediante técnicas de control del movimiento. La Idgica difusa
(FL), redes neuronales artificiales (RNA) y los algoritmos genéticos (GA) son técnicas de
inteligencia artificial (Al) que se estan implementando en muchas aplicaciones para realizar
tareas y resolver problemas [45]. Cada uno de ellos tiene sus propias caracteristicas, ventajas
y desventajas [46]. Estas herramientas de Al tienden a imitar el comportamiento del cerebro
humano, basandose en el razonamiento de reglas o conocimientos adquiridos [47].

Por otra parte, Aoyagi et al. [48] disefiaron un robot neumatico para pacientes con lesion de
médula espinal (SCI). Pero debido a la tasa de error en la terapia de cada paciente, fue
necesario implementar un algoritmo de control para ayudar a corregir estas trayectorias en
tiempo real, aumentando el uso de la rehabilitacion con terapia asistida. EI manipulador de
asistencia pélvica (PAM) [49] y la ortesis de la marcha operada neumaticamente (POGO)
[50] son dispositivos de rehabilitacion pasiva que permiten al paciente realizar movimientos
naturales sin restricciones. Asiste en la fase de oscilacion de las piernas modulando la fuerza
del paciente, donde el algoritmo de control es retroalimentado por el umbral en el pedal del
dispositivo modificando la velocidad de cada trayectoria. Esta técnica de control de DP esta
validada en PAM y POGO registrando la trayectoria a seguir mientras el valor de fuerza del
dispositivo se acerca a cero, controlando la velocidad de la terapia y la sincronia de cada
paso.
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2.3. Estrategias de control implementadas

Las estrategias de control son seleccionadas para cada tipo de limitacion en especifico [22],
[23], [42], [51]-[57]. Existen diferentes tipos de estrategias de control, que son utilizadas en
dispositivos de rehabilitacion tanto a nivel comercial como investigacion.

En estudios previos se ha implementado al menos una estrategia de control durante el
desarrollo de su investigacion para monitorear la evolucién de la terapia, utilizando
retroalimentacion de sensores y control motor. Entre las diversas estrategias de control
reportadas, las mas comunes son el control de posicién y fuerza analizando la cinematica, y
la dindmica del mecanismo y del cuerpo humano, mediante el seguimiento de la activacion
muscular con EMG. En muchos casos se trata de entradas para el controlador del dispositivo
de rehabilitacion, dependiendo de la actividad fisica que pueda realizar el paciente [58].

Los estudios informan que los ejercicios pasivos con dispositivos de rehabilitacion activa
(Tabla 2) ayudan al paciente en la etapa de recuperacion con trayectorias definidas,
reduciendo la atrofia muscular y corrigiendo los movimientos gradualmente [1].

Freivogel et al. desarrollaron Lokohelp [59], un dispositivo de marcha electromecanico para
evaluar el entrenamiento de locomocidn repetitiva y la comodidad del paciente, a través de
diferentes estrategias de control, seleccionadas al azar. Este dispositivo varia su velocidad
entre 0-5 km/h, determinada por el terapeuta y estudios previos para cada paciente. Es
importante sefialar que los resultados muestran diferencias con el Gait Trainer (GT1) vy el
Lokomat, lo que beneficia a la terapia de entrenamiento de forma independiente si se realiza
con un dispositivo electromecanico asistido por la marcha.

Tabla 2. Dispositivos de rehabilitacion de la marcha con ejercicios pasivos.

Dispositivo

Consideraciones

Aplicacion

Estrategia

Lokohelp [59]

Control de postura,
extension de rodilla,
impacto activo de los

pies y extensién activa
de cadera.

Accidente
cerebrovascular, LME y
lesién cerebral.

Trayectorias
definidas.

Robotic
Exoskeleton
(REX) [57], [60],

Robot para
rehabilitacion y
gjercicio. Para caminar,

Usuarios de sillas de
ruedas manuales que
pueden auto transferirse

Interaccién con
joystick.

cadera motorizada.

[61]. hacer giros, subir y operar controles
escaleras y pendientes. manuales.
ReWalk [62]. Movimiento de rodillay SCI. Imitacion de marcha

natural, utilizando
un HMI.
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AutoAmbulator o
ReoAmbulator

Terapia de rehabilitacion
de miembros inferiores.

Discapacidades para
caminar.

Control de posicion
mediante una

[63], [64]. pantalla tactil HMI.
Virtual Gait Rehabilitacion de la Pacientes con un Trayectoria
Rehabilitation marcha. accidente definida, por la
Robot (ViGRR) cerebrovascular. cinematica y
[65]. dindmica articular

del paciente. Usa
una HMI.

Por otra parte, en literatura se reportan dispositivos robéticos que ayudan en el entrenamiento
de la marcha humana, a través del movimiento de las extremidades de los pacientes siguiendo
trayectorias definidas [66], donde se permite que el paciente experimente un patron de
movimiento normal, con apoyo del dispositivo.

Estos sistemas denominados dispositivos robéticos hibridos permiten la interaccion entre el
paciente y el rehabilitador durante un tiempo determinado de terapia, permitiendo ejercicios
pasivos y activos. El interés por crear dispositivos para ayudar en la rehabilitacion de la
marcha donde la participacion activa del paciente y la retroalimentacion de su progreso ha
ido en aumento en los ultimos afos. Gran parte de estos dispositivos han sido probados en
pacientes sanos, dado que su validacién en un entorno clinico es muy complicada [25], [67]-
[69], asi como los efectos positivos 0 negativos del entrenamiento asistido [51]. Estos
dispositivos permiten al paciente experimentar diferentes patrones de movilidad, lo que
ayuda a su sistema nervioso a aprender trayectorias [70]. Las estrategias de control
implementadas en los dispositivos de rehabilitacion deben coincidir con el objetivo
terapéutico, entendiendo cada una de las tareas especificas de recuperacion. En pacientes con
problemas de movilidad, es muy complejo realizar diagnosticos, por lo que una estrategia de
control importante es el uso de sefiales EMG como retroalimentacion. Estas sefiales son Utiles
para interpretar la activacion del masculo humano, a partir de la cual el dispositivo puede
tomar decisiones sobre el nivel de asistencia, basandose en un entrenamiento previo del
terapeuta [71].

El control adaptativo con sefiales EMG anticipa la intencion del paciente de moverse después
de superar un cierto umbral, indicando a los motores la cantidad de asistencia que deben
aplicar, lo que dificulta el control de la terapia [22]. Las sefiales EMG se analizan con redes
neuronales y algoritmos neuro-difusos, especialmente para miembros superiores. Hay pocas
investigaciones comunicadas para el miembro inferior que utilizan sefiales EMG a lo largo
del ciclo de trabajo de la terapia, lo que proporciona una cantidad considerable de datos para
analizar [72].
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A través de interfaces hapticas [73] o realidad virtual [74], es posible observar tanto la
posicion del paciente en la rehabilitacion actual, como el objetivo que se pretende alcanzar
con ella. Teniendo en cuenta la interaccion del paciente aplicando fuerzas resistivas en el pie
de cada paciente y definiendo asi la interaccion mecanica [75].

Los dispositivos de rehabilitacion clinica estan disefiados para realizar movimientos suaves,
con minima inercia, impedancia y friccion, pero que reaccionan rapidamente a las
necesidades motoras de cada paciente [70]. Para lograr esto, se colocan sensores tanto en el
dispositivo como en el paciente para tener el control de la posicién, la velocidad y la fuerza
en la interaccién paciente-dispositivo. Cada accion se visualiza en un HMI, implementando
algoritmos progresivos que retroalimentan el movimiento humano, mejorando el desempefio
de la terapia asistida [76]. Se tienen en cuenta dos aspectos importantes cuando se habla de
dispositivos de rehabilitacion, la parte mecanica y el sistema de control [77]. La parte
mecénica incluye el tipo de motores que se implementan para asistir con caracteristicas
especificas, es decir, velocidad, inercia y fuerza maxima de apoyo [78]. Los sistemas de
control o controladores de alto nivel deben cumplir una serie de requisitos para su uso en
clinicas y hospitales, por ejemplo: robustez y seguridad [56]. Estos son responsables de las
transiciones de fase, la interaccion y los modos de caminar [78].

Actualmente, los algoritmos de control se desarrollan para una aplicacion especifica en base
a una serie de caracteristicas previamente definidas. Dependiendo del grado de complejidad
y riesgo, es necesario identificar pardmetros explicitos que aseguren una estructura de control
robusta, flexible y segura [79]. Tanto para el diagnostico como para la evaluacion de los
eventos de la marcha, la cantidad de datos disponibles para los algoritmos es muy importante.
Con estos datos, un sistema puede ser lo suficientemente flexible cuando se introducen
nuevas condiciones, sin alcanzar una condicion de sobreajuste de los modelos [80]. En un
comienzo, Lokomat utilizd estrategias de control para realizar solo ejercicios pasivos [81],
desde 2005, incluye estrategias de control para permitir la interaccién del paciente en terapia
acelerando su progreso. El primer paso es implementar un algoritmo de control adaptativo
que reduzca el torque permitiendo al paciente aplicar su propia fuerza en el movimiento.
Luego se aplica un control de impedancias para reposicionar las piernas del paciente en la
trayectoria inicial permitiendo que el paciente camine libremente. Con esta técnica de control
hay un retraso de 15 ms en la deteccion de eventos del pie y de 30 ms en el talén, que no
interfieren en la rehabilitacion. Bernhardt et al. [81] utilizaron el control de impedancia para
control de fuerza y posicion del Lokomat, en el que el paciente debe tener una fuerza
considerable a la hora de realizar los movimientos, esta informacion se obtiene con un sensor
de fuerza y de posicion. La limitante de esta técnica de control, es que no es adecuado para
pacientes con pérdida total de movimiento en sus miembros inferiores.

Physiotherabot [1] puede realizar abduccion-aduccion de la cadera y flexion-extension de la
rodilla y la cadera. Estaba destinado a la rehabilitacion de la marcha en pacientes con lesion
de la médula espinal, accidente cerebrovascular, trastorno muscular y después de una
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operacion quirdrgica. Implementa un control de impedancia para posicién y fuerza, y se
configura a través de una HMI que recibe informacion relevante del paciente y el tipo de
ejercicio a realizar. Este dispositivo implementa ejercicios activos, manuales (pasivos),
isométricos [82], isocinéticos [83] e isotdnicos [84], que pueden ser modificados por el
terapeuta en funcion de la retroalimentacion recibida de los sensores (fuerza/par y posicion).

Akdogan et al. [85], disefiaron un dispositivo de rehabilitacion de rodilla con servomotores
y sensores; Incluye un HMI que retroalimenta al terapeuta: la posicion inicial, la fuerza de
reaccion del paciente Freaccion, €l torque t, la posicion deseada Odeseada Y 1a fuerza F aplicada
por el dispositivo robotico. Implementaron un control de impedancia que se ajusta a través
de 70 reglas, dependiendo de la fuerza externa aplicada por el paciente para definir la
trayectoria. El sistema aprende las trayectorias, posicion y fuerza de cada movimiento
realizado por un fisioterapeuta en modo de ensefianza, con un muestreo de 1 ms. A
continuacion, actia en modo terapia basandose en los parametros previamente guardados.

En la Tabla 3 se muestran los dispositivos de rehabilitacion que poseen estrategias de control
donde consideran la interaccion del paciente durante la terapia. También presenta la
aplicacion para la que fue disefiado el dispositivo, la patologia o trastorno de movilidad a
rehabilitar, el controlador implementado, los grados de libertad (DOF) del dispositivo, la
informacidn técnica sobre los actuadores, la velocidad méaxima de rehabilitacion permitida
por el dispositivo y algunos datos relevantes, por ejemplo, retroalimentacion del sistema. Es
importante sefialar que estos tratamientos se realizan en pacientes evaluados
terapéuticamente, asegurando que los movimientos sugeridos o ejercicios no voluntarios no
perjudiquen al paciente [86].
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Tabla 3. Dispositivos hibridos de rehabilitacion de la marcha con ejercicios pasivo-activos.

. -, L Trastorno de movilidad o . P Grados [N Vglqmdad . -
Dispositivo Aplicacion atoloaia Estrategia de Control Técnica de Control de Informacion Técnica Méxima de Informacién Adicional
P Y Libertad Terapia
Servomotor: velocidad maxima
Lower de 8000 rpm a 567 W, par
Extremity Posicion. fuerza / continuo 0.87 Nm ! ar Anchos de banda alcanzables: 4
Powered Articulaciones de Pacientes con accidente Lo Control de o . y par Hz para fuerza total (65 Nm), 12
- momento sefiales . . 6 méaximo: 2,73 Nm. Movimiento 2.7 . o
Exoskeleton las piernas. cerebrovascular. impedancia. . . ‘o Hz para fuerzas mas pequefias
EMG. lateral: velocidad méxima 6000
(LOPES) rpm a 690 W. Motor lineal: (<10 Nm).
[2], [87). oxima '
fuerza méxima 204 N a 250 W.
Pacientes con accidente Control de
LOKOMAT cerebrovascular. Lesion Posicién y fuerza, impedancia Par medio: 30-50 Nm a 150 W, Las fuerzas de reaccion del suelo
[18], [88], [89], | Ciclo de marcha. de médula espinal. control por cong’olador PyD 7 los pares maximos son de 120 y 3.2 estaban a 1000 Hz y se filtraron en
[90]. trl;;szg?i é::r(tle_tgaTl) computadora. convencional. 200 Nm. Matlab.
Control adaptativo Sensor de fuerza / torsion entre el
. . . . entre usuarios- andador y el paciente para generar
[91]. Fases de marcha. Pac:;r;gebsrgsgsizﬂc:ente Veloc'éjs(ft;rrigecm”a andador. Control de 6 1.8 la trayectoria de la fuerza.
' ) interaccion basado en Sensores IMU para estimacion de
admitancia. la fase de la marcha.
- . La estimulacion muscular esta en
: : Lesion de la médula Estimulacion Controladores PD. Par maximo medio bruto o el rango de 0-100 mA por canal,
WalkTrainer Trayectoria de la espinal (pacientes muscular. control de Algoritmo de 6 cinco ciclos completos: cadera: 4 con una frecuencia de 30 Hz
[92], [93]. pierna. P pa " cumplimiento 30 Nm, rodilla: 20 Nm y tobillo: 1 : fE o
parapléjicos). posicion. - Utiliza una interfaz gréafica de
selectivo. 10 Nm. usuario
Fisioterapia: 30 min. Terapia
G-EO Systems - ; -
(end effector Trayectoria de Lesion cerebral Control de posicion y Tarea repetitiva Generacion de trayectorias ocupacional: 45 min. Adeguado
o b 6 . 2.3 para que los pacientes en silla de
robot) Marcha. traumética. fuerza. especifica. programadas en reposapiés. d b bai |
[44], [94]. rue als_ su ?n y bajen esg?_eras y
' realicen terapias repetitivas.
Gait Trainer Restauracion de Ciclo de la marcha en Control del centro de Actuadores neumaticos
GT paciente sano y paciente Posicion 7 ; 4.032 Rango de 0 a 140 pasos/min.
[63], [95], [96] la marcha hemiparético masa. McKibben.
Controlador de Motores de corriente continua
. . . . sin escobillas (Kollmorgen RBE Encoders lineales Gurley R19 y
. Pacientes con accidente . - - impedancia con (o . . -
Anklebot Entrenamiento de cerebrovascular, paralisis Cineméticay cinética, controlador 6 (H) 00714) con un par maximo 1.29 Rems_r]aw para mformacno_n de
[97], [98], [99]. marcha. cerebral control de posicion. ronorcional- de 0,249 Nm. Aumento del par posicion. Sensores de corriente
’ dcgriv‘;tivo (PD) motor a 23 Nm con caja de analégicos para medir el par.
) reduccion.
Active Leg . Rango de movimiento:
. . ALEX II: Motores rotativos . -
Exoskeleton Discapacidades para ) articulacion de cadera + 40°,
(ALEX) Movimiento de caminar (se utilizara para | Controlador de campo Campo de fuerzay Kollmo_rgen ACM22C con articulacion de rodilla 45-60°.
- - . controlador PID de 7 engranajes Thomson Micron .
[100], [65], piernas. pacientes con accidente de fuerza. . . - . Células de carga Futek LSB200
lazo cerrado. 1:50y 1:60 en articulaciones de ] -
[101], [102], cerebrovascular). cadera v rodilla con CSG110 para medir la tension
[103]. y ) en los cables. Usa una HMI.
Para el cambio de fase se
Hybrid establecen umbrales de 560N y
Assistive Leg Rehabilitacion de Deficiencias v trastornos Sefiales EMG, control | Control de secuencia Motor de CC con accionamiento 80N para la parte delantera y
(HAL) la capacidad de la Y de fuerzay control de de fases con control 6 A - 6.84 trasera del pie, respectivamente.
de la marcha 2 - armonico y par asistido o e
[56], [104], marcha humana. ) posicion. EMG proporcional. ' Las sefiales EMG se amplifican 10
[105]. " 6 veces y se filtran en un rango

de 33 a 500 Hz.
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Ekso
[106], [107],
[108], [109],

[110].

Aumento de la
actividad motora
y muscular.

Paciente con ictus, lesion
medular, esclerosis
mdltiple, pardlisis
cerebral y diagndsticos
multiples.

Control postural de
cambios de peso,
retroalimentacion con
sefiales EMG.

Entrenamiento
progresivo y
aumentativo.

Alimentado por motores con
alimentacion inalambrica al
dispositivo. 2 baterias de litio
para moverse durante 4 horas
continuas.

3.2

Un paciente puede dar 308 pasos
en una marcha de terapia del tal6n
a los pies. Software SmartAssist
en tiempo real (marcha intuitiva,
control del paciente o control del
terapeuta).

28



La velocidad de la terapia dependera de la movilidad de cada paciente, en este sentido es
necesaria una técnica de control de la velocidad que permita ejercitar el musculo del paciente,
exigiendo un rango de velocidad mayor mientras avanza la terapia [111]. Cada persona tiene
un rango de velocidad normal al caminar que varia segun la edad, el peso y la altura,
especificamente [112]. La velocidad al caminar de una persona sana esta en el rango de 4,5
a 4,9 km/h [111].

El control de impedancia [113] se basa en estrategias de control de la fuerza y la posicion, y
es la técnica de control mas utilizada en los dispositivos de rehabilitacién de miembros
inferiores [114] y superiores [51]. En este caso, la movilidad del paciente se mide en una
tarea previamente definida, demostrando resultados positivos en la recuperacion muscular de
los pacientes [76], [115].

Banala et al. [70] presentaron diferentes simulaciones para controladores que podrian ayudar
en la rehabilitacion de la marcha en SP. Un primer controlador se basa en seguir una
trayectoria predefinida en un tiempo determinado. El segundo controlador es un controlador
PD de circuito cerrado con un numero finito de parametros. Finalmente, el tercero se basa en
un controlador de fuerza de pie, cuyo objetivo es proporcionar amortiguacion (minimizando
las oscilaciones) y creando un campo de fuerza a su alrededor, utilizando retroalimentacion
por codificadores y sensores de fuerza-par. Los motores lineales utilizan un controlador de
modelo de friccion, en el que los datos obtenidos previamente y la carga en el tornillo sin fin
se consideran en un controlador rapido proporcional-integrativo (PI), obteniendo asi mejores
resultados en la simulacién. Se comparan diferentes algoritmos de control para detectar
eventos de marcha en pacientes sanos en cinta para determinar el modelo mas adecuado para
rodilla y pie.

Galvan-Duque et al. [116] informaron que las RNA tienen el mejor rendimiento para datos
no lineales en aplicaciones con componentes de alta frecuencia. Para baja frecuencia se
utilizan los modelos lineales OE (Error de salida) y ARX (Modelos autorregresivos con
variables exdgenas). ANFIS (Artificial Fuzzy Neural Inference Systems) se convierte en una
atractiva herramienta para explorar, donde combina un Sistema de Inferencia Fuzzy con un
NN. Este trabajo utiliza tres funciones de pertenencia gaussianas para la entrada del
interruptor de pie del talén y para la entrada del interruptor de pie del pie; para la entrada de
angulo de rodilla, utiliza ocho funciones de pertenencia gaussianas, en 80 épocas y con salida
constante.

D. Solanki et al. [117] realizaron experimentos de movimientos repetitivos en pacientes con
accidente cerebrovascular, donde identificaron mejoras tanto en la fuerza muscular como
marginal y los movimientos funcionales. Estas pruebas las realizaron sobre una plataforma
de ejercicios de marcha asistida por una cinta rodante que ofrece variabilidad en la intensidad
del ejercicio que necesita cada paciente.
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Boian et al. [118] realizaron experimentos con ejercicios repetitivos utilizando un entorno de
realidad virtual para adultos y nifios [119]. Utilizaron la plataforma Rutgers Ankle para la
rehabilitacion del tobillo en SP, dando a la rehabilitacion otro enfoque terapéutico basado en
la retroalimentacion haptica, donde los usuarios se sientan y participan activamente. El
terapeuta es capaz de cambiar las rutinas en tiempo real para visualizar la evolucion de cada
paciente. Los entornos hapticos varian desde volar un avion hasta navegar un bote. En el
primero, se puede seguir cualquier trayectoria, mientras que en el segundo las trayectorias
son limitadas y con fuerzas externas que llevan al paciente a orientar su tobillo en una
direccion aplicando su propia fuerza, aumentando la generacion de energia en los miembros
inferiores (tobillo) de los pacientes [120].

Hudgins et al. [121] presentaron un control neuro-difuso para un dispositivo de rehabilitacion
de miembros superiores en el que utilizaron sefiales EMG del paciente para actuar sobre el
dispositivo de rehabilitacion. Es muy dificil obtener la misma sefial EMG en un movimiento
repetitivo ya que es altamente no lineal, y hay que considerar que la actividad muscular se va
a ver afectada por la carga en la articulacién anterior de cada persona. El controlador se
compone de tres etapas y utiliza un algoritmo de aprendizaje de retropropagacion. De acuerdo
con la actividad muscular obtenida de cada paciente, en la primera etapa, las sefiales EMG
de la parte superior del brazo se seleccionan como entrada para el controlador,
adicionalmente; utiliza sensores de fuerza en la mufieca cuando el voltaje de la sefial EMG
es muy deébil. Considerando las diferentes posiciones de hombros y codos, se implementan
cuatro controladores neuro-difusos al mismo tiempo en la segunda etapa. Finalmente, la
tercera etapa del controlador neuro-difuso define el nivel de asistencia para el rehabilitador
de miembro superior, basado en el movimiento humano relacionado con las reglas difusas
IF-THEN [122].

El exoesqueleto de la extremidad inferior de Berkeley (BLEEX) [123] incluye flexion /
extension, abduccion / aduccion ademas de los movimientos de cadera y tobillo. Es un
exoesqueleto cuya aplicacion no es médica. Ha sido disefiado para transportar materiales
pesados o subir escaleras. Incluye un control robusto mejorado de fuerza y posicion mediante
el uso de inclinémetros, que se colocan sobre el paciente de forma segura y compensatoria.
El control de posicion incluye el torso, la mochila y la pierna. Una prueba en un laboratorio
dice que BLEEX puede caminar con una carga Util de 18 kg (40 libras).

La estrategia de control mas comun para esta interaccién es a través de sefiales EMG, ya que
retroalimentan al terapeuta con la activacion muscular de cada paciente y la intensidad de sus
movimientos. Sin embargo, este es un tema que aln no estd completamente implementado,
porqgue la sefial no es totalmente reproducible y no hay confiabilidad en los datos adquiridos
[124]. Se ha establecido la viabilidad de utilizar sefiales EMG para retroalimentar los
sistemas de control en los dispositivos de rehabilitacion [125]. El Unico factor limitante
cuando se habla de sefiales EMG es la enfermedad del paciente, dado que para los pacientes
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parapléjicos es imposible utilizar esta estrategia de control, ya que no generan actividad
muscular.

Un gran porcentaje de los dispositivos de rehabilitacion mencionados anteriormente han sido
validados en pacientes sanos sin ninguna restriccion motora. Sin embargo, el propdsito de
cada uno de estos dispositivos es ayudar durante la terapia de pacientes con una enfermedad
o trastorno neurolégico especifico, como se puede ver en las Tablas | y Il. Sin embargo, en
ingenieria se requieren una serie de permisos para garantizar el soporte médico, la seguridad
e integridad de cada paciente, lo que complica su validacion.

Los dispositivos de rehabilitacion para ayudar en la terapia de la marcha, como Lokomat, GT
y ALEX, permiten siete DOF considerando flexion-extension para cada articulacion y
abduccidn-aduccion en la cadera. Mientras que otros dispositivos como en la Tabla I,
permite seis DOF, eliminando la abduccién-aduccién de la cadera al sujetar al paciente a un
arnés. Dandole la libertad de generar sus propios movimientos.

El uso de algoritmos avanzados de realidad virtual permite tener una rehabilitacion de la
marcha eficiente, donde el paciente interactla activamente durante su rehabilitacion. Los
entornos de realidad virtual fueron testeados en rehabilitacion de tobillo, teniendo efectos
positivos en neuro-rehabilitacion, sin necesidad de wearables.

Los controladores neuro-fuzzy se pueden aplicar en la rehabilitacion de la marcha, ya que se
adaptan automaticamente a las caracteristicas fisicas y fisiologicas de cada paciente,
mediante un sistema basado en reglas.

Actualmente, los problemas que se encuentran para implementar estos sistemas de control
son el costo computacional, la alta frecuencia y amplitud de los datos, lo que hace que el
sistema sea inestable y lento. Afortunadamente, hoy en dia se encuentran disponibles
computadoras con software avanzado y componentes electrénicos en miniatura, para
implementar y validar diferentes técnicas de control asegurando la eficiencia en la asistencia.

Es importante destacar que las estrategias de control de los dispositivos de rehabilitacion de
la marcha, presenta resultados confiables, ya que su retroalimentacion utiliza la fusion de
sensores. Asegurar la repetibilidad de los datos mediante la percepcion de caracteristicas del
entorno que podrian ser imposibles de percibir con la informacion de un solo sensor. Sin
embargo, los dispositivos de rehabilitacion carecen de una técnica de control inteligente
donde el sistema tome de manera propia las decisiones sin intervencion de agentes externos.

En los dispositivos hibridos de rehabilitacion de miembros superiores se reportan mas
resultados y mejores técnicas de control, especialmente para protesis de mano, considerando
las sefiales EMG como retroalimentacion del sistema.
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2.4. Anatomia y limitacion de movimiento de rodilla

La rodilla es una estructura compleja que tiene la funcion de doblar, enderezar y soportar el
peso del cuerpo mientras esta caminando o est& de pie. De manera general, la rodilla consta
de dos articulaciones la fémoro-tibial y la fémoro-rotuliana, donde la primera esta entre la
posterior de la rétula y cara anterior distal del fémur y la segunda entre la epifisis distal del
fémur t proximal de la tibia, y le permiten moverse en diferentes direcciones, donde tiene
movimiento en flexion y extension sobre el plano sagital, rotacion en varo y valgo sobre el
plano frontal, y ademas desde el plano transversal facilita la rotacion medial al final de la
flexion de la rodilla 'y la rotacion lateral en la extension terminal de la rodilla [126], mediante
estructuras que incluyen huesos, ligamentos, tendones y cartilagos .

La rodilla se forma por tres huesos: fémur, tibia, y rotula [127]. Entre la tibia 'y el fémur estan
los meniscos, los cuales son dos almohadillas fibrocartilaginosas en forma de cufia que
ademas ayudan a absorber impactos y difundir el liquido sinovial que proporciona fluidez en
el movimiento y reduce la friccion entre las partes.

En el estudio se consideran los dos movimientos principales, el de flexidn y extensién, donde
al flexionar la rodilla se genera un angulo entre el fémur y la tibia que va desde 0° cuando la
pierna esta es su extension maxima, hasta 155° cuando la pierna esta totalmente flexionada.
Por otra parte, si se fuerza un poco el perceptron, la hiperextensién puede alcanzar hasta -10°
si se considera como referencia la pierna en un angulo de 0° [127]. El rango de flexion y
extension de la rodilla es necesario para actividades funcionales diarias y deportivas, pero
esta funcionalidad se puede ver alterada después de diferentes eventos como reconstruccién
de ligamentos, cirugias de rodilla, artrofibrosis de la rodilla, asi como lesiones
musculoesqueléticas que afectan a la articulacion de la rodilla, provocando dolor y un patrén
de marcha alterado que afecta otras estructuras del cuerpo como el tobillo y la cadera [128].
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3. MARCO TEORICO

Este capitulo presenta los principales componentes teoricos utilizados en el desarrollo de la
investigacion. Las sefiales EMG son un tema complicado y muy relevante a nivel cientifico
que necesita un andlisis especial y profundo, acompariado de circuitos que optimicen la sefial,
algoritmos como las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y la Transformada Discreta
Wavelet (TDW) que sean capaces de abstraer informacion atil y ser utilizada para
retroalimentar algoritmos de control como el Control Adaptativo por Modelo de Referencia
(MRAC), que se utilizara para ayudar en la marcha humana.

3.1. Sefial electromiografica

La electromiografia (EMG) se encarga de estudiar las funciones musculares. Estas sefiales
son variaciones fisioldgicas de las sefiales mioeléctricas de las membranas compuestas por
fibras musculares [129] y unidades motoras [130]. La actividad eléctrica del musculo se
observa con electrodos de superficie y su sefial necesita circuitos de acondicionamiento para
obtener informacion del musculo eliminando sefiales externas y ruido. Se visualiza en un
rango de microvoltios y milivoltios [131]. Las sefiales EMG se han analizado con diversas
técnicas y métodos (invasivos y no invasivos). La deteccion, el procesamiento y la
clasificacion son técnicas indispensables para cada aplicacion en la que desee utilizar sefiales
EMG [132].

El cuerpo humano es el responsable de la funcion de coordinacion para generar movimientos
tanto voluntarios e involuntarios [133], por ejemplo: dormir, caminar y hablar, sin que nos
demos cuenta. Los movimientos involuntarios [134], también llamados movimientos
reflejos, son aquellos que emiten rapidamente un tipo de respuesta por parte del cuerpo. En
los voluntarios [135], el movimiento se genera cuando la persona envia una sefial. El cerebro
es quien procesa esta informacion sin dar una respuesta, la cual es transportada por los
nervios motores a los musculos. En los mdsculos, se produce un proceso que genera la
contraccion o movimiento muscular, llamado fuerza. Cuando la informacion llega a los
musculos, una reaccion quimica se produce [136] [137].

Las sefiales EMG se utilizan, en gran parte, para detectar cualquier anomalia de los musculos
0 su mejora [138]. Se evalua su amplitud, frecuencia, etc. [139].

3.2. Transformada Wavelet Discreta (TDW)

La TDW consigue una representacion de las sefiales en los dominios del tiempo y la
frecuencia. El proceso de la TDW es repetitivo, basado en la descomposicion de la sefial a
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través de un proceso de filtrado utilizando un filtro pasa bajas donde se obtienen los
coeficientes de aproximacion de la sefial y un filtro pasa altas que contiene los coeficientes
de detalle, y el submuestreo en las sefiales de salida. Estas sefiales estan representadas en un
ancho de banda en tiempo, por esto se dice que consideran el tiempo y la frecuencia de la
sefial [140]. Una vez se calculan los coeficientes para diferentes niveles de descomposicion,
se umbralizan de modo que solo se seleccionan los coeficientes que superan un umbral
determinado para reconstruir la sefial, concentrando la energia de la sefial en unos cuantos
coeficientes. Los coeficientes de menor valor son considerados como ruido [141].

De esta manera, la TDW [142] se define como la descomposicidn de x(t) en un conjunto de
funciones Wijp:

Wi = fjozo x(OWx (Ddt, o)

donde 5 k(t) es una base Wavelet ortonormal, para reconstruir la sefial.

Los coeficientes de escala son representados como:
+ 00
Sik =J_ x@®¢; ()dt, @)

donde j es la escala, k la localizacién en tiempo, y S es una sefial discreta finita de longitud
N potencia de 2 : N = 2/, y el rango de escala esta determinado por el intervalo 0 <j <]J.

Por otra parte, la aproximacion discreta de la sefial se describe por:

xo(t) = x;(¢t) + Z§=1 d;(t), ©)

donde la medida aproximada de la sefial en una escala ] esta definida por (4) y los detalles
por (5)

X () = S kP @
d.(t) =27 qw t
i(t) = Lk=0 ik Wk (L) )
Una vez que se hace el calculo de los coeficientes y se umbralizan, se procede a reconstruir

la sefial, proceso inverso a la descomposicion. De esta manera, la aproximacion de la sefial
original resulta de combinar los coeficientes de aproximacion con los de detalle (6)
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Xj(t) = Xj—1— d](t) (6)

3.3. Red Neuronal

Una red neuronal artificial (RNA) esta definida como un modelo matematico que de manera
simplificada imita al cerebro humano. La unidad de procesamiento de informacién
fundamental es llamada neurona, la cual tiene varias entradas, pero solo una salida,
representando un modelo primitivo de las neuronas bioldgicas [143].

En términos matematicos, una neurona se puede describir por:

y = @(Xj-1wjx; + b), (7)

donde x son las sefiales de entrada que pueden ser de x1, ..., xn; w son los pesos sinapticos
de la neurona donde puede ser w1, wn, b es el sesgo, ¢ es la funcion de activacion y y es la
sefial de salida.

En literatura se definen varios tipos de funcion de activacion, como funcién de umbral,
funcién lineal por partes, funcion logistica.

Las neuronas en una red neuronal estan organizadas por capas. Generalmente se distinguen
dos capas fijas: una de entrada y una de salida. La capa de entrada tiene una cantidad de
neuronas o nodos definida por la cantidad de caracteristicas del objeto, por otra parte, la capa
de salida define la cantidad de nodos considerando la cantidad de clases a clasificar. Pueden
existir capas intermedias denominadas capas ocultas con un ndmero determinado de nodos
ocultos cada una. Las redes neuronales con este tipo de arquitectura también se denominan
perceptron multicapa.

Para obtener los pesos sinapticos se debe entrenar la RNA, el cual se define como el proceso
de encontrar los pesos y sesgos, que, para un conjunto de datos con valores de entrada
conocidos, se pueda obtener la salida deseada. Una red neuronal completamente conectada
con n entradas, h nodos ocultos y m salidas tiene: (n*h) + h + (h*m) + n pesos y sesgos.
Para obtener estos valores, en literatura se reportan diferentes algoritmos como
retropropagacion (backpropagation), retropropagacion resistente (Resilient
backpropagation), entre otros.

El algoritmo maés utilizado en literatura para entrenar RNAS tipo perceptron multicapa es
retropropagacion, donde se modifican los pesos de la RNA utilizando la magnitud de la
derivada parcial del error (8)
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AWij(e)=asx;i(£)+5(D), (8)

donde o representa la tasa de aprendizaje, x;(t) son las entradas que se propagan de regreso
a la i-ésima neurona en el tiempo t, y & es el gradiente de error correspondiente.

Por otra parte, el algoritmo de retropropagacion resistente utiliza solo el signo de las
derivadas parciales de la funcion objetivo para definir el sentido en que deben ser corregidos
los pesos de la red, permitiendo converger de manera mas rapida [144]. Este algoritmo
calcula un delta 4;; individual para cada peso, el cual evoluciona durante el proceso de

.. . . . . ., . Q=D
aprendizaje considerando el signo del gradiente de error de la iteracion anterior Y el
ij
. . ., AE® - L
gradiente de error de la iteracion actual —. Utiliza las siguientes reglas (9)
ij
' - gE U gE®
e xA, Y i X > 0
! oW, o,
_ - . OE Y GE®
&UU) =1~ xA, @D - x < 0
/ dw, c'iu‘y.
(1) o
A, . else
where 0<n” <l<n®
: ()

donde ) hace referencia al factor de incremento (constante generalmente con un valor de 1.2)
o decremento (constante generalmente con un valor de 0.5) en el valor de actualizacion A;;.

3.4. Marcha humana

El andlisis de la marcha, donde se relaciona la actividad eléctrica muscular y la fuerza, tiene
especial importancia en diversas aplicaciones, incluida el area medica [132]. A través de
diferentes estrategias y métodos, es posible identificar informacion relevante, relacionando
fuerzay sefial electromiografica, durante el movimiento de las extremidades inferiores [145].

Se han reportado diferentes técnicas para analizar el ciclo de la marcha, desde cinematica
béasica, cinética y medicion de trayectorias hasta estudios matematicos mas complejos como
dinamica inversa y electromiografia, teniendo en cuenta que la marcha humana es muy
compleja [146] para ser analizada s6lo externamente a través de caracteristicas anatomicas
palpables [147].
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El ciclo de la marcha se divide en dos partes: postura y balanceo, como se presenta en
[148]. En la fase de postura, los musculos generan mayor contraccion en la pierna, generando
mayor reaccion en el suelo al tener que soportar todo el peso corporal. En la fase de
oscilacion, la activacion muscular es minima con una pequefia magnitud. La secuencia al
caminar comienza con el talon del pie derecho en el suelo, soportando el peso corporal y
realizando un movimiento hacia adelante. Después se realiza un cambio de posiciones, con
la ayuda de swing — doble apoyo — swing para finalmente volver a la posicion inicial. Una
extremidad es quien soporta el peso corporal mientras la otra extremidad se encuentra en la
fase de oscilacion. Cuando se realiza el cambio de pie de apoyo existe una etapa de doble
soporte.

3.5. Esquema general de un motor CD

El esquema general de un motor de corriente directa (CD) se puede observar en [149]. Se
tiene en cuenta las constantes del motor y el torque externo (T,). /= es el momento de inercia,
Bmel coeficiente de friccion de la planta, Rz laresistencia, Lz es la inductancia de la armadura,
Kr1 Y Kpz [149].

3.6. Control adaptativo por modelo de referencia (MRAC)

Originalmente, el MRAC fue propuesto por Whitaker en 1958 para el control de vuelo. El
control adaptativo se utiliza para ajustar los parametros de una planta en tiempo real cuando
los parametros del sistema son desconocidos y/o cambian con el tiempo mientras se mantiene
el nivel de rendimiento deseado. La técnica de control adaptativo esta disefiada para
proporcionar un procedimiento de ajuste automatico en el circuito cerrado cuando los
pardmetros son desconocidos pero constantes. Por otro lado, para mantener el rendimiento
del sistema, cuando los pardmetros cambian de manera impredecible con el tiempo, el sistema
debe utilizar un control adaptativo [150] [151]. EI MRAC funciona ajustando los parametros
del controlador para que la salida de la planta real rastree la salida de un modelo de referencia
con la misma entrada de referencia.

El diagrama a bloques basico del MRAC se muestra en [152], compuesto de dos bucles. El
primero forma el proceso y la retroalimentacion clasica, mientras que el segundo ajusta los
pardmetros del controlador. En el proceso, la sefial de entrada de referencia r(t) se
considerara como el primer paso en el disefio de la funcion de transferencia para el modelo
de referencia (Gm(t)). Posteriormente el proceso y(t) debe seguir la sefial de salida ym(t)
que representa la respuesta deseada del sistema, con lo cual se obtiene la sefial de error e(t)
(diferencia entre la salida del sistema y el modelo de referencia).

37



En un MRAC, los parametros se pueden ajustar de 2 formas utilizando un método de
gradiente o aplicando una teoria de estabilidad [150] [152].
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4. SISTEMA EXPERIMENTAL Y METODOS

Este capitulo muestra el proceso de seleccidn de los musculos mas influyentes en la marcha,
que se tuvieron en cuenta para la adquisicion de las sefiales musculares en el protocolo.
También se describe el dispositivo utilizado para adquirir tanto las sefiales electromiograficas
como de posicidn de la rodilla, necesarias para la identificacion del nivel de limitacion de la
marcha con RNA y TDW, y la posterior identificacion de trayectorias para el sistema de
control. Finalmente, se presenta el sistema mecanico para la flexion y extension de rodilla
con las variables a controlar.

4.1. Seleccién de los musculos influyentes en la marcha

Los musculos tienen la funcién de contraerse, permitiendo los movimientos de nuestro
cuerpo a traves de diversas reacciones complejas [153], como ya se mencion0 en el apartado
3.1. Los masculos de las extremidades inferiores, muslos y piernas se seleccionaron con la
ayuda de la guia SENIAM (Surface ElectroMyography for the Non-invasive Assessment of
Muscles). EI muasculo de RF ayuda en la flexion de la cadera, la flexion de la pierna sobre el
muslo y la extension de la rodilla [131]. EI mdsculo tibial anterior (TA) es el que estabiliza
el tobillo al momento de tocar el suelo durante la fase de apoyo; genera la estabilidad vertical
de la pierna y genera dorsiflexion (levantando la punta del pie) durante la marcha para evitar
que el dedo se arrastre. Finalmente, la propulsién de la marcha radica en el musculo
gastrocnemio lateral (GL), convirtiéndose en el motor principal, también provoca la flexion
plantar del pie y contribuye débilmente a la flexion débil de la pierna[129].

Para posicionar los electrodos se considera el punto motor del masculo, como se muestra en
la Figura 3. Se elige un punto de referencia (parte no movil del cuerpo), que en este caso es
el tobillo.

39



+ Recto

- Femoral

Gastrocnemio +
Lateral

+  Tibial

- Anterior

Referencia

Figura 3. Posicionamiento real de electrodos en modo diferencial con una Unica referencia.

4.2. Modelo matematico propuesto

Para obtener el modelo dindmico inverso de la pierna, tenemos en cuenta la formulacion
recursiva de Newton-Euler [154], la cual es utilizada en el andlisis dinamico de
manipuladores seriales, para nuestro caso, de un solo grado de libertad. EI método consiste
en calcular las velocidades y aceleraciones y después, calcular las fuerzas y momentos de la
articulacion, teniendo en cuenta el modelo de la Figura 4.

B .
W

/ 4
ciny /; 0,

a;

<

m,
Y
Figura 4. Modelo matematico de la pierna humana para obtener velocidades, fuerza y momento.

En la literatura ain no se ha reportado un modelo matematico que tenga en cuenta el torque
externo (la pierna mas la estructura) para el sistema de control. Este torque externo es llevado
a cero, como por ejemplo en [87], basandose en los datos del motor nada mas para controlar
los dispositivos. El peso promedio de la extremidad en las personas que participaron del
experimento es de 3.245 kg y la longitud de 5.75 m.
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Durante el proceso para encontrar la ecuacion de torque externo, es necesario obtener la
matriz de inercia sobre su centro de masa de la pierna y la estructura. Para ello, hacemos uso
de SolidWorks y encontramos la matriz de inercia de la pierna (10) considerando el peso
promedio de la misma segun los sujetos de prueba utilizados en el experimento, y de la
estructura (11)

01 0
Iby=10 0 1], (10)
1 0 0
[0 0 0
=" 1 o) (11)
0 0 1

donde I, es la inercia de la pierna, I, es la inercia de la estructura, m, hace referencia a la
masa de la estructura (0.4 kg) y a. a la longitud de la estructura (0.27 m). La inercia total se
puede observar en la siguiente ecuacion (12)

i 0O 1 0
IPyE == % 0 1 1]. (12)
1 0 1

La ecuacion que describe el torque de la pierna y que esta siendo utilizada en el bloque de
control se puede observar en (14), para la cual y se define en (13)

y = gme cos(6,(s)), (13)
Los <(L62me*(221,ez+Le+1))+y 3 3
_ Le"mg Le"me+1
T = . + " + T (14)

En la Figura 5 se presenta el comportamiento y valores de torque que genera la persona para
los diferentes tipos de limitacion simuladas (1, 2, y 3 respectivamente) teniendo en cuenta su
maximo porcentaje de ganancia permitido y el torque faltante que debe compensar el sistema
de control. Se identifica que el motor que compense la trayectoria de cada persona debe tener
un torque aproximado de 15 Nm.
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Figura 5. Torques maximos de la persona y el motor para los tres tipos de limitacién a su maximo
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4.3. Construccioén de la base de datos

Se consideran dos aspectos fundamentales, de una parte, esté el dispositivo donde se incluye
hardware de adquisicion y estructura mecanica donde es posible simular 3 tipos de limitacién,
y de otra parte el protocolo que se debe usar para obtener informacion pertinente que pueda
ser utilizada en un algoritmo de compensacion y recuperacion progresiva de la marcha, como
se observa en la Figura 6.

SISTEMA DE ADQUISICION

Sistema de
g soporte para
S ¢ ™
Sistema de la estructura >

adquisicion

Sensor RF
Estructura

Potenciometro

Sensor GL
Sensor TA J
Referencia \ L _
_‘/ /

Figura 6. Esquema general del sistema para adquirir los datos de marcha.

4.3.1. Sistema para obtencion de sefiales

e Hardware de adquisicion

El sistema utiliza sensores musculares MyoWare [155]-[158] para obtener actividad eléctrica
muscular. Estos sensores comerciales portatiles se utilizan en dispositivos médicos y
aplicaciones roboéticas. El dispositivo tiene etapas de amplificacién, rectificacion vy
finalmente la sefial que se obtiene es la envolvente de la sefial SEMG. Los electrodos
utilizados son desechables (AXELGAARD GEL) de 2,5 cm de ancho sin gel conductor
adicional; y para adquirir la sefial se utilizaron cables universales TENS/EMG. Se consideran
cuatro sensores (1 potencidmetro y 3 tarjetas MyoWare), y el ciclo de marcha medido
comienza con la pierna derecha y se registran cuatro pasos. Para guardar la informacion, el
sistema cuenta con una bateria LiPo y un regulador de voltaje a 3.3V, que alimentan a un
microcontrolador STM32 que adquiere la informacion proveniente de los sensores con una



frecuencia de muestreo de 1kHz, y la transmite via Bluetooth a la computadora para generar
la base de datos.

Se dispone de un potenciémetro de precision en rodilla para conocer la posicion de la pierna
del paciente en el momento del experimento. Esta informacién ayuda a saber si los
movimientos son adecuados y apropiados para los pacientes.

e Estructura guia para identificar el &ngulo de movimiento

La estructura para la medicion consta de un eslabén, un cuerpo rigido (en pierna) y una
articulacion, donde un potenciémetro permite registrar el angulo de rodilla (Figura 6). Esta
se sujeta al cuerpo permitiendo una movilidad natural y comoda, evitando sesgos en la toma
de datos producto del agente externo utilizado para la adquisicion.

¢ Rodillera para simular los tres niveles de limitacion

Adicional a la estructura desarrollada para adquirir la informacion durante el protocolo de
marcha, se utiliza un dispositivo compuesto de resortes helicoidales, el cual tiene la capacidad
de simular limitaciones de marcha, ya que ofrece una resistencia a la marcha normal en la
rodilla. El dispositivo se sujeta en la parte posterior de la rodilla dejando libre la parte frontal
ofreciendo comodidad. La limitacion que ofrece es variable, y esta relacionada con la
cantidad de resortes del dispositivo. De esta forma es posible obtener 3 tipos de limitacion,
que la producen 3 constantes de resorte.

En la Figura 7 se observa la rodillera a la cual se le varia la cantidad de resortes. Con 1 resorte
(en el centro) se hace referencia a la limitacion 1, con 2 resortes (uno en cada extremo) a la
limitacion 2 y con 3 resortes la limitacion 3.

\ \

\
AN Qy‘»\“ﬁ: ,QW‘*"‘
'Q "\ NN

Figura 7. Configuracion de la rodillera con resortes para variar la constante de resistencia.
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Para obtener la constante de torsion de cada resorte helicoidal, se realizd un proceso de
caracterizacion tomando como base (15)

M FxL
K_E_ r (15)

donde F es fuerza aplicada en kilogramos, L es longitud en metros y 6 es el angulo del resorte
helicoidal en grados.

De esta forma, se aplico un peso conocido como se observa en la Tabla 4, y como la longitud
del dispositivo es fija, se midio el cambio de posicidén angular del resorte para calcular la
constante de torsion. Se aplicaron 2 pesos diferentes para calcular la constante Ky, €0
kg.m/rad. Se realiz6 la medicidn angular 5 veces, de manera experimental, con cada peso y
se tom¢ el valor promedio.

Tabla 4. Caracterizacién del resorte helicoidal.

Cantidad L(m) | F(kg) | 6(° 0 (rad) K Korom
de resortes (kg.m/rad) | (kg.m/rad)
1 0.125 0.25 10.5 0.183 0.170 0.17
1 0.125 0.5 21 0.367 0.171
2 0.125 0.25 6.5 0.104 0.298 0.28
2 0.125 0.5 13 0.227 0.275
3 0.125 0.25 5 0.087 0.358 0.36
3 0.125 0.5 10 0.175 0.358

4.3.2. Protocolo de marcha de cuatro pasos

Para adquirir las sefiales SEMG es necesario ubicar los electrodos en el punto motor muscular.
Esta posicion varia segun la pierna y el sujeto debido a la anatomia del cuerpo humano. Las
sefiales se normalizaron de 0 a 1 en funcién de la Contraccion Voluntaria Maxima (MVC) de
las 5 sefiales obtenidas de cada musculo por separado, contrayéndose durante 5 segundos y
elevando la extremidad, haciendo descansos de 60 segundos como se muestra en EI ABC de
EMG [129].

El arreglo experimental consiste en utilizar una estructura con un enlace y articulacion,
caminando en un espacio controlado. La adquisicion de datos inicia cuando el participante
comienza a caminar con la pierna derecha, hasta completar cuatro pasos. La prueba se realizo
en una superficie con una inclinacion de 0% y una velocidad de marcha de 4.5 km/h. Los
participantes debian soportar 2 kg que pesan la értesis de la pierna derecha, la rodilleray el
sistema de adquisicion como se muestra en las Figuras 14 y 15. Esta velocidad es inferior a
la marcha normal reportada, posiblemente debida al peso extra soportado y la incomodidad
de tener algo extrafio en el cuerpo.
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Para obtener la informacion tanto angular como de sefial electromiografica utilizando el
dispositivo que simula limitacion, cada sujeto realiza el procedimiento completo con cada
configuracién del dispositivo dejando un tiempo de recuperacion de 1 hora para evitar afectar
las medidas por fatiga muscular.

Al final de la prueba, se retiran los electrodos y se realiza el protocolo de limpieza en cada
participante y la estructura.

4.3.3. Cantidad de participantes en el experimento y sus caracteristicas

Se consideraron 10 mujeres entre 22 y 28 afios, con una desviacion estandar (DE) media de
55 + 5 kg de peso y 155 + 5 cm de altura. Las participantes informaron que son personas
sanas y que no han tenido lesiones ni cirugias en al menos seis meses. La cantidad de
participantes corresponde al 44% de la poblacion femenina del Centro de Investigacién en
Ciencia Aplicada y Tecnologia Avanzada, unidad Querétaro del Instituto Politécnico
Nacional. Se utilizé informacion eléctrica muscular de la pierna derecha de las participantes,
considerando que es su extremidad dominante.

El estudio se realizé en individuos sanos, cumpliendo con la Declaracién de Helsinki
[159] vy las regulaciones locales. Los criterios de inclusion fueron mujeres mayores de 18
afios; los criterios de exclusion eran personas que usaban accesorios de apoyo como muletas,
bastones, etc., embarazo, cirugia previa en miembros inferiores, patologias de la marcha
diagnosticadas y marcha alterada por otras enfermedades.

4.4. Andlisis de datos

Una vez generada la base de datos, es necesario identificar los porcentajes de avance en las
trayectorias para cada tipo de limitacién como se presenta en el apartado 4.4.1. Por otra parte,
se presentan los resultados de la RNA, con la cual se obtuvo un 97.4% de exactitud en la
identificacion del tipo de limitacion.

4.4.1. ldentificacion de trayectorias para los diferentes tipos de limitacion

En el proceso se tomd una trayectoria de referencia base como trayectoria normal y de esta
forma, mediante aumento progresivo en la trayectoria con limitacion, lograr que la persona
se acergue a un comportamiento normal.

Para conocer cuanto es el aumento en la trayectoria por tipo de limitacion con la que la
persona pueda realizar un ejercicio progresivo, se midio el limite de flexion y extension
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donde se percibia dolor. Es evidente que cuanto méas severa es la limitaciébn menor es el
porcentaje de aumento que se puede aplicar en la trayectoria progresiva de recuperacion de
marcha (Tabla. 5).

La sefial de referencia al sistema de control es la trayectoria que puede generar cada sujeto
de prueba durante el experimento més un porcentaje de ganancia para generar rehabilitacion
progresiva. Para determinar el porcentaje de ganancia maximo por tipo de limitacion, se
realiza el procedimiento presentado en la Figura 8. Se tiene como base la trayectoria maxima
obtenida de los sujetos de prueba (100%) en su maxima flexo-extension, y las trayectorias
minimas por tipo de limitacion en el protocolo de cuatro pasos inicial y hasta sentir dolor
(méxima flexo-extension). La diferencia entre las trayectorias obtenidas de una marcha
normal para los tres tipos de limitacion hace referencia al porcentaje de ganancia maximo
permitido para este grupo de participantes, antes de que la persona sienta dolor.

Considerando que se tienen 4 tipos de trayectorias (normal y los 3 restantes son limitaciones
de diferente grado), en la Tabla 5 se muestran los resultados en cuanto a los angulos maximos
permitidos (% de ganancia) en cada tipo de limitacion tomando como referencia la trayectoria
sin limitacion. De estas trayectorias, en cada tipo de limitacion se selecciona el menor angulo,
para evitar asi lesiones adicionales en los participantes.

Tabla 5. Identificacion de trayectorias maximas permitidas por tipo de limitacion.

) % de % de
Tipo de Angulo % de sefial diferencia % de ganancia
trayectoria seleccionado | respectoala con la ganancia maximo
normal normal maximo redondeado

Sin limitacion 72.9 100 0 - -
Limitacion 1 53.02 72.73 27.27 15.8 16
Limitacion 2 39.51 54.20 45.80 11.8 12
Limitacién 3 29.41 40.34 59.65 6.5 7
Lim. del dolor 1 64.56 88.56 11.44 - -
Lim. del dolor 2 48.12 66.00 34.00 - -
Lim. del dolor 3 34.15 436.84 53.15 - -
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Figura 8. Procedimiento implementado para la seleccion del porcentaje de ganancia por limitacion.
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En la Figura 9(a) se puede observar la trayectoria normal de los sujetos de prueba, la cual
sirve de referencia para los tres tipos de limitacion. Para formular un ejercicio de
recuperacion progresivo se conoce el porcentaje maximo que la persona puede alcanzar antes
de percibir dolor, este como limite por tipo de limitacion. De esta forma y como se observa
en las Figuras 9(b, c y d) se conoce la trayectoria que la persona puede alcanzar y el
porcentaje que falta segun la limitacion (1, 2, y 3 respectivamente). Existe una variacion en
amplitud de las sefiales obtenidas en cada clase. Si el protocolo se extiende a mas pasos, es
posible observar que entre mayor sea el porcentaje de espasticidad de la persona, ésta se
demora mas tiempo en realizar la rutina.
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Figura 9. Trayectorias de marcha normal, con limitacién y niveles maximos de extension hasta
percibir dolor.

4.4.2. ldentificacion del tipo de limitacion de marcha

Para identificar el nivel de limitacién en la marcha, y de manera especifica en la rodilla se
aplica TDW vy la red neural configurada a las sefiales tanto angulares de la rodilla como
electromiograficas de los musculos seleccionados, como se observa en la Figura 10.

49



EXTREMIDAD
INFERIOR
"RODILLA"

SENALES ANGULO
SEMG ARTICULACION

WNN

v

TIPO DE LIMITACION

Figura 10. Esquema general para la identificacion del tipo de limitacién de marcha.

Durante el protocolo de marcha de 4 pasos utilizado para la extraccién de caracteristicas de
los sujetos de estudio, se obtiene un maximo de 185 datos, considerando que no todas las
personas caminan con la misma velocidad. Utilizar todos los datos como entrada de la RNA
y obtener de ella la clasificacién resulta no ser tan eficiente.

Antes de pasar los datos por la RNA se comprime cada sefial calculando los coeficientes a
través de la Transformada Discreta Wavelet (TDW). Para la implementacién se utiliza el
paquete Wavethresh de R [160], en la que se tienen que configurar algunos pardmetros como:

e La cantidad de datos debe estar en potencia de dos
e Eltipo de filtro
e Lafamilia

Para la primera condicion teniendo en cuenta que se tienen 185 datos méximo por sujeto de
estudio, ya que las personan caminan con diferente velocidad y por ende se obtiene menor
cantidad de datos durante el protocolo de marcha utilizado, se amplia la matriz a 256 (2°)
para no perder datos de la sefial y los espacios vacios se completan con cero.

Se selecciona un tipo de filtro Haar para la suavidad de Wavelet al descomponer la sefial. Y
DaubExPhase para la familia de wavelets.

La TDW genera posteriormente 8 coeficientes de cada sefial, producto de la potencia de datos
utilizada. Teniendo en cuenta que de cada sujeto fueron tomadas 4 sefiales, correspondientes
a los musculos RA, TA 'y GL, y la posicion de la rodilla, y que los sujetos pueden estar
clasificados en 4 clases, se construye un vector donde cada sujeto etiquetado con una clase
posee 32 caracteristicas, que es el producto de los 8 coeficientes de las 4 fuentes de sefial.

La clasificacion de las sefiales, ahora comprimidas utilizando TDW, se realiza mediante la
configuracién de la RNA del paquete Neuralnet de R. En esta herramienta al igual que la
anterior mencionada, se deben configurar algunos parametros especificos, tanto para la
arquitectura de la red como para los datos de entrada.
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En primera instancia, los datos obtenidos tienen una etiqueta tipo String (Tabla 6), la cual
contiene el nombre de la clase, distribuidas de la siguiente manera.

Tabla 6. Codificacion de clases.

Clase Codificacion
Normal 1
Limitacion 1 2
Limitacion 2 3
Limitacion 3 4

En la RNA la etiqueta debe estar codificada de forma binaria, ya que no distingue entre clase,
sino que a través de aproximaciones matematicas genera un modelo donde para un conjunto
de entradas le corresponde una clase especifica. Entonces la matriz de etiquetas se extiende
de la siguiente manera (Tabla 7):

Tabla 7. Codificacion binaria de clases.

Clase Codificacion | Codificacion Binaria
Normal 1 1 0 0 0
Limitacién 1 2 0 1 0 0
Limitacién 2 3 0 0 1 0
Limitacién 3 4 0 0 0 1

De esta forma se tiene que la matriz de datos para entrenar y probar el modelo de RNA es de
40x36, que representa a 40 objetos, cada uno con 32 caracteristicas y 4 valores para la
codificacion de clase.

Utilizando el paquete Caret de R, se realiza la particion del conjunto de datos en un conjunto
de entrenamiento y otro de prueba, de manera aleatoria se toma el 75% de total de los datos
para el subconjunto de entrenamiento y el 25% restante para el subconjunto de prueba.

De manera general se realizaron diferentes corridas variando algunos parametros con el fin
de ajustar el paquete Neuralnet y obtener resultados optimos. En la Tabla 8 se detalla la
configuracién final.

Tabla 8. Configuracion de la Red Neural en Neuralnet.

Parametro Configuracion
Iteraciones 1000
Tasa de aprendizaje 05alz2
Algoritmo Retropropagacion resistente
Funcion de activacién Logistica
Ecuacion de error | Suma de errores al cuadrado
Capas ocultas y nodos 3 (20, 10, 10)
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En el proceso de configuracion de la RNA se utilizaron diferentes cantidades de capas ocultas
y las neuronas. EI modelo con mejores resultados de clasificacion se muestra en la Figura 11.
Este grafo tiene 32 neuronas de entrada que representan 8 coeficientes de la TDW para cada
sefial multiplicados por 4 sefiales provenientes de los 3 sensores MyoWare y el sensor de
posicion angular. Se tiene una configuracion de 3 capas ocultas, la primera capa con 20
nodos, la segunda y tercera capa con 10 nodos cada una. Finalmente, se tienen 4 neuronas de
salida que representan las 4 clases del clasificador (Normal, limitacion 1, limitacion 2 o
limitacion 3).

\ /

W KX

NN </
R OH

e

Figura 11. Grafo del modelo de Red Neural obtenido para clasificacion de limitacion.

Se obtiene un 90% de exactitud en la tarea de clasificacion. De este modelo se obtienen
métricas de evaluacion calculadas a partir de la matriz de confusion para cada clase, los
resultados se observan en la Tabla 9. Para ello se utilizan los paquetes Caret y ROCR de R.

Para determinar el umbral que determina si el resultado de la red neuronal tiendea 1 0 0, se
utiliza el paguete ROCR. El cédigo toma tanto el objeto de rendimiento y el objeto de
prediccion y proporciona el valor de corte 6ptimo de sus predicciones. El valor éptimo
obtenido es 0.660923, de modo que cualquier valor por encima de esa probabilidad se tome
como 1, y cualquier valor por debajo como 0.

Tabla 9. Métricas de evaluacion utilizando validacion cruzada de 13 subconjuntos.

Clase 1 | Clase 2 | Clase 3 | Clase 4
Sensitividad 1.00 0.5 1.00 1.00
Especificidad 0.88 1.00 1.00 1.00
Valor pos pred 0.50 1.00 1.00 1.00
Valor neg pred 1.00 0.85 1.00 1.00
Prevalencia 0.10 0.40 0.30 0.20
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Con la matriz de confusion se calculan los indices de precision y exhaustividad, donde de
manera numeérica se observa en la Tabla 10 y de forma grafica en la Figura 12 para cada clase
respectivamente.

08

086

Precision
04

0.2

(a)

Precision
04 06 [1}:] 10

02

()
Figura 12

Utilizando la tasa de verdaderos positivos y falsos positivos se obtienen las curvas ROC de
cada clase como se muestra en la Figura 13 donde (a) hace referencia a la marcha normal, (b)
limitacién 1, (c) limitacion 2, y (d) limitacion 3. El area bajo la curva para cada una de las

Tasa de deteccion 0.10 0.30 0.30 0.20
Prevalencia de deteccion | 0.20 0.30 0.30 0.20
Precisién equilibrada 0.94 0.87 1.00 1.00

Tabla 10. indices de precision y exhaustividad para cada clase.

Clase 1 | Clase 2 | Clase 3 | Clase 4
Precision 1.00 1.00 0.75 1.00
Exhaustividad | 1.00 0.75 1.00 1.00
Recall (b) Recall
Recall (d) Recall

. Indices de precision y exhaustividad para cada clase.

claseses: 1 paralaclase 1,3y 4,y 0.79 para la clase 2.
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Figura 13. Curva ROC de la marcha por limitacion.

Por otra parte, se realiza una validacion del modelo utilizando validacion cruzada de 13
subconjuntos se observa en la Tabla 11.

Tabla 11. Resultados del modelo utilizando validacién cruzada de 13 subconjuntos.

Donde, en promedio se tiene una exactitud del 95.5% con una Kappa o indice de

concordancia de 0.94%.

Subconjunto | Exactitud | Kappa
1 1 1
2 0.75 0.66
3 1 1
4 1 1
5 1 1
6 1 1
7 1 1
8 1 1
9 0.66 0.50
10 1 1
11 1 1
12 1 1
13 1 1
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4.5. Sistema mecanico a controlar

Para compensar los movimientos que no puede realizar la persona debido al tipo de
limitacion, en la Figura 21 se presenta una értesis que compensa los movimientos requeridos
segun el tipo de limitacion. En la Figura 14(a) se puede observar el posicionamiento del
motor CD cuando la persona esta caminando. EI motor CD ayudara a la persona a compensar
la fuerza y posicidén necesaria segun el tipo de limitacion. En la Figura 14(b) se puede
observar que en la rodillera se estan reemplazando los resortes por un motor CD y poder
realizar los movimientos de flexion y extension de compensacion asistida. Teniendo cintas
que ajustan la ortesis al cuerpo de la persona. El pistdn se encuentra contraido en el
movimiento de flexion de rodilla representado en la imagen.

Piston ajustable

Motor CD

Sistema
de ajuste

Rodillera
actuada

(a) (b)
Figura 14. Posicionamiento del sistema mecanico para el control de posicion y fuerza de la rodilla
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5. IMPLEMENTACION DEL MRAC

En este capitulo se muestra el proceso para la obtencidn del porcentaje de ganancia para cada
sefial con limitacion, asi como el disefio del controlador MRAC donde se utiliz6 un control
PID y reglas difusas para lograr la adaptacion del sistema y hacerlo robusto ante
perturbaciones. Teniendo en cuenta el sistema mecéanico presentado en el apartado anterior,
las simulaciones que se presentan a continuacion, tienen en cuenta el motor CD en el sistema
de control para compensar las trayectorias de las personas por tipo de limitacion.

5.1. Generacion del porcentaje de ganancia

En la Figura 15 se observa el diagrama de flujo para determinar el porcentaje de ganancia en
el rango permitido por tipo de limitacion que serd la entrada al sistema de control.

Se realiza la lectura de datos de la trayectoria a realizarse segun la limitacion y su trayectoria
de referencia. Para obtener la nueva trayectoria son necesarios tres bloques de decisiones en
los cuales nos aseguramos que el porcentaje de ganancia de la trayectoria del sujeto de prueba
no exceda la de referencia.

/ Identificacion del /
tipo de limitacion

/ Cargar la trayectoria /
de referencia

Asignacion del
porcentaje ge ganancia

Si
ang = angref
entonces
angT = ang

Si
ang < angref
enfonces
angT = ((ang*%)/100)
+ang

Si
ang > angref
entonces
angT = angref

A A
Guardar la
trayectoria

Figura 15. Diagrama de flujo para aplicar el porcentaje de ganancia en la trayectoria.
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5.2. Diagrama a bloques

Un sistema de control esta compuesto por tres bloques principales: entrada, controlador y
planta. Adicional a estos, un MRAC tiene en cuenta un bloque de control de referencia y uno
de leyes de adaptacion.

Existen diferentes tipos de controladores (PID, PD, P, difuso, MRAC, ANFIS, ...) para los
sistemas de control. EIl controlador implementado en nuestro sistema de control es una
proporcional integral derivativo (PID), donde la constante integral ayuda a reducir el efecto
que generan las perturbaciones. A este PID, se le implementd un bloque de reglas difusas
(ley de adaptacion) a la constante proporcional con la finalidad de reducir el error entre la
salida de la planta y el modelo de referencia.

En las Figuras 16 y 17 se puede observar el diagrama utilizado para nuestro sistema de
control, en el cual tenemos en cuenta el bloque Ilamado Torque PyE que representa el torque
generado por la pierna mas la estructura que lleva cada sujeto de prueba durante el
experimento. Ademas, el bloque difuso para la ley de adaptacion.

En la Figura 16 se observa el sistema de control implementado sin perturbacion, mientras
que en la Figura 17 agregamos una perturbacion externa grande, para asegurarnos que el
sistema es robusto y capaz de adaptarse nuevamente a la trayectoria de entrada.

El bloque llamado “Trayectoria” contiene la sefal que cada participante puede realizar mas
un porcentaje de ganancia estimado por el experto para generar rehabilitacion progresiva.
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Figura 16. Esquema MRAC implementado.
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Figura 17. Esquema MRAC con perturbacién implementado.



5.3. Controlador

En la Tabla 12 se pueden observar los valores de las constantes utilizadas para cada tipo de
limitacion. Las constantes son iguales para las limitaciones 1 y 2. Sin embargo, para la
limitacion 3 los valores son diferentes. Para sintonizar por primera vez el sistema, se utilizé
el bloque de Simulink PID controller, los valores que se presentan en la Tabla 12 se
obtuvieron de manera experimental.

Tabla 12. Constantes del controlador para cada tipo de limitacion.

Tipo de limitacion P I D
1 3.4395 | 18.8352 | 10.2
2 3.4395 | 18.8352 | 10.2
3 0.6911 | 40.4516 | 20.8

Al implementar el bloque de perturbacion se pudo identificar que la Gnica constante que hace
que el sistema se adapte y disminuya el error que induce la perturbacion, es la constante
derivativa.

5.4. Planta

El esquema utilizado para obtener las ecuaciones que describen la planta se puede observar
en la Figura 18. Los bloquen superiores de las ecuaciones hacen referencia a la armadura y
la carga del motor.

0.) ~E&[ g | M . W(s)

Lqos + R, Jms + By,

KFZ

Figura 18. Esquema del modelo de planta utilizada.

La funcion de transferencia de la planta se puede observar en (16)

W(s) _ Kp1
02(s) LaJmS%2+(LaBm+RaJm)S+(RgBm+Kp2Kpq) '

(16)
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donde L,J;n = am, LaBm + RaJm = bm, Y RaBm + Kg2Kgy = ¢, quedando como se observa
en (17)

ws) _ KF1
0,(s)  amS2+bp,stcmy,

17

Se seleccion6 un motor con las siguientes caracteristicas (Tabla 13) [149].

Tabla 13. Caracteristicas del motor CD seleccionado.
Parametro | VValor | Unidades

Key 0.05
L, 0046| H
R, 1 Q

Im 0.093 | Kg-m?
B, 0.08 | Nm/s/rad
Kf, 0.05

Haciendo énfasis en la representacién del esquema general de un motor de CD y
reemplazando los valores del motor seleccionado en las ecuaciones de armadura y carga se
obtienen las ecuaciones para nuestro sistema. (18) y (19) representan a la armadura y carga
del motor, respectivamente

A(s) 0.5 18
Ey(s)  0.046s+1’ (18)
wW(s) 1 (19)

C(s)  0.093s+0.08

Finalmente, a la planta le agregamos el bloque de Torque PyE.

5.5. Modelo de referencia

La funcion de transferencia que represente la planta y el controlador se observa en la Figura

19. Se adiciona un blogue de integracion (1/5) para trabajar nuestro sistema de control en
funcién de angulos, como salida.
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Figura 19. Esquema de control del controlador y la planta.

Del esquema de la Figura 27 obtenemos la funcion de transferencia que se observa en (20)

Kpl(kdsz+kps+ki)/
03(s) _ Am

02(5)  gapbmtKrikay o +(Cm+KF1kp/am)5+KF1ki/am.

(20)

La funcion de transferencia del modelo de referencia se observa en (21). Con esta funcién de
segundo orden se tiene un maximo sobreimpulso de 20%, tiempo de establecimiento de 0.04
segundos, tiempo pico de 0.06 segundos y un tiempo de establecimiento de 0.4 segundos ante
un escalon unitario.

0o(s) 3337
0,,(s)  s2+52s+3337°

(21)

El modelo de referencia suaviza la trayectoria de entrada del sistema al pasar por una funcion
de transferencia (21).

5.6. Ley de adaptacion

Se adapt6 un control difuso a la constante proporcional del controlador para disminuir el
error entre 03(s) y 6., ().

El sistema difuso tiene como entrada 6(s) y como salida la posicion maxima (en rad) que se
puede generar en cada tipo de limitacion. Tanto para la entrada como para la salida se tienen
5 conjuntos difusos.

En los conjuntos difusos de entrada de las Figuras 20 a la 22, NG es negativo grande, NP es
negativo pequefio, C es cero, PP es positivo pequefio, PG es positivo grande. En los conjuntos

03(s)
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de salida de las mismas Figuras, DG es decremento grande, DP es decremento pequefio, Z es
zero, IP es incremento pequefio e IG es incremento grande.

Para hacer que la constante proporcional se adapte de forma rapida ante las perturbaciones,
se implementaron funciones de membresia trapezoidales en los extremos y medios de los
conjuntos difusos y triangulares en el centro, siendo esta la mejor configuracion encontrada
para reducir el error.

Una vez especificados los conjuntos de entrada y salida, se generd la base de reglas para que
el sistema reaccione ante los diferentes casos presentados. Para los tres tipos de limitacion,
se configuraron las reglas difusas como sigue:

Si error=NG entonces adaptacion=DG
Si error=NP entonces adaptacion=DP
Si error=C entonces adaptaciéon=Z

Si error=PP entonces adaptacion=IP
Si error=PG entonces adaptacién=1G

El Sistema de inferencias utilizado es el de Mamdani, el método de agregacion empleado es
Maximo y el método de defuzzificacion es Centro de Gravedad (COG) con un
comportamiento sigmoide.

e Configuracion de los conjuntos difusos para la limitacién 1.

El eje X de la Figura 20 va desde -0.925 hasta 0.925, siendo este numero (]0.925]), la
amplitud maxima permitida en radianes.
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(a)

(b)

FUNCION DE MEMBRESIA

FUNCION DE MEMBRESIA

NG NP c PP PG

1
0.5

I c I 1 | ]

-0.925 0.6 0.3 0 0.3 0.6 0.925

ERROR

. DG DP z IP IG
0.5
0 1 1 1 1

-0.925 -0.6 -0.3 0 0.3 0.6 0.925

ADAPTACION

Figura 20. Conjuntos difusos de adaptacion de entrada y salida para la limitacion 1.

e Configuracion de los conjuntos difusos para la limitacion 2.

El eje X de la Figura 21 va desde -0.69 hasta 0.69, siendo este nimero (|0.69]), la amplitud
maxima permitida en radianes.

(a)

(b)

FUNCION DE MEMBRESIA

FUNCION DE MEMBRESIA

NG NP C PP PG

0 |, T T T T T
-0.69 0.4 0.2 0 0.2 0.4 0.69
ERROR
DG DP z P IG
| -
0.5
o , . . .
0.5 -0.25 0 0.25 0.5
ADAPTACION

Figura 21. Conjuntos difusos de adaptacion de entrada y salida para la limitacion 2.
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e Configuracion de los conjuntos difusos para la limitacién 3.

El eje X de la Figura 22 va desde -0.514 hasta 0.514, siendo este nimero (|0.514]), la
amplitud méxima permitida.

(a)

FUNCION DE MEMBRESIA

(b)

FUNCION DE MEMBRESIA

0 \
-0.514 -0.425 -0.2 0 0.2 0425 0514
ADAPTACION

Figura 22. Conjuntos difusos de adaptacion de entrada y salida para la limitacion 3.

5.7. Pruebas y simulaciones

Teniendo en cuenta los porcentajes de ganancia en cada tipo de limitacidn, se seleccionaron
diferentes tipos de ganancia (4) que emulan una rehabilitacién progresiva para observar el
comportamiento de la limitacion y ante una perturbacion.

Como perturbacién al sistema de control se tiene un escaldn de 0.15 radianes (Figura 23) que
hace referencia a 8.6°. Poniendo un ejemplo de este comportamiento a la vida real, es tener
a un paciente generando la trayectoria y que el experto (fisioterapeuta) genere una fuerza
paralela a la direccion de movimiento en un instante de tiempo, esperando obtener como
respuesta que la persona sea capaz de controlar su pierna y volver lo antes posible a la
trayectoria propuesta inicialmente.
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Figura 23. Perturbacion generada al sistema de control.

Esta perturbacion la prueba de que el sistema es capaz de responder a perturbaciones.

En las Figuras 24 a la 29 se pueden observar las trayectorias de los tres tipos de limitacion,
donde a) hace referencia a la trayectoria perturbada y la ley de adaptacion difusa y b) a la
trayectoria perturbada y sin la ley de adaptacion al controlador, ademas de la gréafica de error.

5.7.1. Resultados obtenidos con la limitacion 1

En la Figura 24 se observan las trayectorias del sistema con porcentaje de ganancia a la sefial
de entrada de 4%. Se considera en negro la trayectoria de entrada, y en rojo la trayectoria (a)
con perturbacion y ley de adaptacion y (b) la trayectoria con perturbaciéon y sin ley de
adaptacion.

El error entre la trayectoria de entrada y la salida de la planta se observa en la Figura 25.
Durante los tres primeros segundos se observa el aumento del error, producto de la
perturbacion (en color negro). Sin embargo, el sistema logra reducir este efecto en el tiempo
y adaptarse, obteniendo un error cercano al error normal del sistema. Con la ley de
adaptacion, el sistema disminuye el porcentaje de error considerablemente.

El RMSE para el error entre la entrada y la salida del sistema de control en la limitacion 1,
se observa en la Tablal4.

Tabla 14. RMSE para los diferentes porcentajes de ganancia en la limitacion uno sin
perturbacion.

% de ganancia | RMSE (°)
0 2.53
4 2.74
8 2.91
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12 1.99
16 2.76

e Con porcentaje de ganancia de 2

60 4
Entrada = Entrada

Salida — Salida
504

60

50 4
404
40
304
304

204

Trayectoria (°)

204

Trayectoria (*)

(a) Tiempo (s) (b) Tiempo (s)

Figura 24. Trayectorias obtenidas de la limitacién 1 con un 4% de ganancia con perturbacion.

= Error sin ley de adaptacion
- Error con ley de adaptacion

Error ()

o & & M o N B O ®
TR TR N Y, SO TR S

Tiempo (s)

Figura 25. Error del sistema con perturbacion para la limitacion 1 con 4% de ganancia.

5.7.2. Resultados obtenidos con la limitacion 2

En la Figura 26 se observan las trayectorias del sistema con porcentajes de ganancia a la sefial
de entrada de 6%. Se considera en negro la trayectoria de entrada, y en rojo la trayectoria ()
con perturbacion y ley de adaptacion y (b) la trayectoria con perturbacion y sin ley de
adaptacion.

El error entre la trayectoria de entrada y la salida de la planta se observa en la Figura 27.
Durante los tres primeros segundos se observa un error producto de la perturbacién (en color
negro), donde existe un aumento en el error. Sin embargo, el sistema logra reducir este efecto
en el tiempo y adaptarse, obteniendo un error cercano al normal del sistema. Con la ley de
adaptacion, el sistema disminuye el porcentaje de error considerablemente.
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El RMSE para el error entre la entrada y la salida del sistema de control en la limitacion 2,

se observa en la Tabla 15.

Tabla 15. RMSE para los diferentes porcentajes de ganancia en la limitacion dos sin

e Con porcentaje de ganancia de 6

60+

50

404

Trayectoria (°)

(a)

304

204

perturbacion.
% de ganancia | RMSE (°)
0 1.12
3 1.54
6 191
9 1.12
12 0.95
g;:lr:ada 60 Entrada
4 . e (b) Tiempo (s)

Tiempo (s)

Figura 26. Trayectorias obtenidas de la limitacidon 2 con 6% de ganancia con perturbacién.
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—— Error sin ley de adaptacion
—— Error con ley de adaptacion

Tiempo (s)

Figura 27. Error del sistema con perturbacion para la limitacion 2 con 6% de ganancia.
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5.7.3. Resultados obtenidos con la limitacion 3

En la Figura 28 se observan las trayectorias del sistema con porcentajes de ganancia a la sefial
de entrada de 7%. Se considera en negro la trayectoria de entrada, y en rojo la trayectoria (a)
con perturbacion y ley de adaptacion y (b) la trayectoria con perturbacion y sin ley de
adaptacion.

El error entre la trayectoria de entrada y la salida de la planta se observa en la Figura 29.
Durante los tres primeros segundos se observa un error producto de la perturbacion (en color
negro), donde existe un aumento en el error. Sin embargo, el sistema logra reducir este efecto
en el tiempo y adaptarse, obteniendo el error normal del sistema.

El RMSE para el error entre la entrada y la salida del sistema de control en la limitacion 3,
se observa en la Tabla 16.

Tabla 16. RMSE para los diferentes porcentajes de ganancia en la limitacién tres sin
perturbacion.

% de ganancia | RMSE
0 1.13
2 0.96
4 0.68
6 0.63
7 0.92

e Con porcentaje de ganancia maxima (7%)

60+

60
50 Entrada
—— Salida 50 4 Entrada
Salida
40 40
g 304 g 30
8 3
g 209 S 204
v &
=
104 104
0 0
-10 10

r T T T T T T - ' T T T r T
0 1 2 3 4 5 6 0 ! 2 3 4 5 E
(ll) Tiempo (s) (b) Tiempo (s)

Figura 28. Trayectorias obtenidas de la limitacién 3 con 7% de ganancia con perturbacion.
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Figura 29. Error del sistema con y sin perturbacion para la limitacién 3 con 7% de ganancia.
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6. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se muestra el anélisis de los resultados obtenidos con el estudio, dando a
conocer la relevancia de la utilizacion de redes neuronales artificiales para obtener
informacion pertinente de la marcha humana, necesaria para encontrar trayectorias de
referencia para sistemas de control. Por otra parte, se muestra la discusion de los resultados
del sistema de control que tiene como base un MRAC-PID-Difuso, para compensar
limitaciones de marcha.

A pesar que las sefiales electromiogréficas poseen caracteristicas que visualmente pueden
diferir sujeto a sujeto, algoritmos como las RNA dentro de sus aproximaciones matematicas
pueden encontrar patrones o similitudes que tienen utilidad en los sistemas de control. Con
el modelo de RNA obtenido, el cual tiene en promedio una exactitud del 95.5%, se brinda
confiabilidad suficiente para conocer si existe un tipo de limitacion en la marcha y
posteriormente aplicar estrategias que permitan una recuperacion progresiva, por medio de
dispositivos y controles robustos. Como se observo en el capitulo 4, el modelo de RNA
implementado resulta simple, ya que solo tiene 3 capas ocultas que suman 40 nodos, pero
demostrd tener gran capacidad en la tarea de clasificacion de las 4 clases.

En este trabajo se presenta una metodologia para adquirir sefiales musculares y angulares de
un grupo de personas para, en funcion de sus capacidades de movimiento, poder generar
trayectorias seguras y eficientes en el proceso de rehabilitacion. Se tiene en cuenta la
limitacion de la persona, la trayectoria que puede realizar y la trayectoria maxima antes de
sentir dolor, y en funcion de esto generar porcentajes de ganancia en la trayectoria inicial y
ayudar en el proceso de rehabilitacidén progresiva con terapia asistida.

Es necesaria la implementacion de un algoritmo que extraiga caracteristicas, ya que, como
se observa en la Figura 30 existe solapamiento de amplitudes entre las trayectorias normal y
con limitacion. El rango de amplitud para la trayectoria normal estd entre 56.6°-80.4°, la
limitacidn 1 esta entre 41.7°-77.3°, la limitacidn 2 entre 37.96°-60° y la limitacion 3 entre
33.1°-57.9°. Estos rangos no son facilmente detectables al ojo humano para identificar tipos
de limitacion, es por esto que se necesitan sistemas que perciban el mas minimo movimiento.
Ademas, como se trata de un sistema que adquiere la sefial muscular y de posicion angular
para retroalimentar un control, el sistema es quien debe saber diferenciar entre tipos de
limitacion. En caso de que el sistema no sea capaz de identificar el tipo de limitacion, la
seleccion de éste y la trayectoria a seguir se deja a criterio del experto.
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Figura 30. Solapamiento de amplitudes en la identificacién de trayectorias para seleccionar el tipo
de limitacion.
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La variacion de la sefial entre sujetos con limitacion durante la marcha debe ser analizada
con las fases dentro de un ciclo de marcha tanto cualitativa como cuantitativamente para
entender las causas que hacen que esta difiera y la significancia de estas diferencias, ya que
durante este proceso existen cambios frecuentes en los datos debidos a la complejidad del
movimiento. Es necesario evaluar cada una de las variables que la describen en una poblacion
en particular, por ejemplo: velocidad, fuerza, posicion, para obtener de cada persona un
control adecuado de balance y estabilidad acorde a la biomecénica de la marcha [17]. Los
datos obtenidos de los sujetos de prueba estan directamente relacionados al tipo de limitacion
simulado en cada persona. Existe variacién tanto angular como de las sefiales SEMG en
amplitud y tiempo. En personas lesionadas, los angulos de flexo-extension deben ir
aumentando a medida que la persona se recupera, ya que los musculos se hacen cada vez mas
participes en los movimientos de marcha, y tomando maés fuerza [161] [162].

De otra parte, la estrategia implementada, toma como base las sefiales de marcha obtenidas
de los sujetos y luego de ser previamente clasificadas por la RNA, se da un porcentaje de
ganancia con la finalidad que el sujeto de manera progresiva pueda alcanzar los niveles
angulares de marcha normal. Pero para ello es primordial conocer cual es el limite de
extension del sujeto hasta alcanzar dolor, para permitirle al sistema dar un porcentaje que
ayude a mejorar la limitacion, pero sin realizar un movimiento angular excesivo que lo ponga
en riesgo. De esta forma, conociendo el valor actual y el limite maximo que el sujeto de
prueba con limitacion puede realizar, se puede identificar un aumento angular seguro en la
trayectoria. Los porcentajes de ganancia para cada limitacién son diferentes, pero se utilizan
4 niveles en cada una para un acercamiento progresivo a la trayectoria marcada como normal.
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La técnica de control MRAC-PID-Difuso utilizada para validar la estrategia, como se
describid en el capitulo anterior, demostro ser eficiente en la tarea de control ya que posee
un error medio cuadratico relativamente bajo, incluso considerando perturbacion en el
sistema. En la Tabla 17 se observa el error del sistema de control variando las trayectorias
con los porcentajes de ganancia definidos para cada perturbacion.

Tabla 17. Error ante diferentes porcentajes de ganancia por tipo de limitacion

TIPO DE, % DE SIN ERROR () CON
LIMITACION INCREMENTO . .
PERTURBACION | PERTURBACION

0 1.67 2.80

4 2.27 2.86

1 8 2.05 3.08

12 1.05 3.11

16 2.17 3.12

0 1.13 2.29

3 1.34 2.29

2 6 1.44 2.33

9 0.95 2.42

12 0.72 2.39

0 0.84 0.40

2 0.69 0.94

3 4 0.56 1.57

6 0.52 2.01

7 0.93 1.85

En la literatura se reportan diferentes técnicas de control para que dispositivos mecanicos
puedan seguir trayectorias como se observa en la Tabla 18, donde el error en posicion es
similar al reportado en el estudio.

Tabla 18. Error de trayectorias reportadas en comparacion con el sistema propuesto.

REFERENCIA ERROR (rad)
[163] 0.03
[164] 0.06
[165] 0.01
[166] 0.1
0.12
0.19
Sistema de Sin perturbacién
control 0.03 para la limitacién 1
aplicado 0.02 para la limitacién 2
0.01 para la limitacién 3

74



Con perturbacién
0.05 para la limitacién 1
0.04 para la limitacién 2
0.03 para la limitacién 3

Podemos decir que nuestra estrategia de control junto con la técnica, tienen un error de
adaptacion a la trayectoria de entrada de 0.02 rad en promedio, un error similar a los
reportados con anterioridad y que puede ser considerado como muy bajo comprobando asi
nuestra hipotesis de que es posible compensar fuerza y posicidn de personas con algun tipo
de limitacion en la marcha utilizando un control asistido.

La cantidad de participantes para esta prueba piloto puede ser considerada pequefia para
algunos investigadores. Sin embargo, en la literatura se ha demostrado que es posible obtener
resultados confiables en estrategias de control basadas en sefiales SEMG [167] durante
terapias con pocos participantes.
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CONCLUSION Y TRABAJO FUTURO

Conociendo las trayectorias de cada tipo de limitacion y los porcentajes de movimiento que
cada sujeto puede soportar, se pueden proponer rutinas de entrenamiento progresivas a traves
de un incremento gradual de las trayectorias. El tipo de técnicas de control, como la aplicada
en este trabajo, permiten que dispositivos mecanicos de soporte puedan operar de manera
segura.

A pesar de que la sefiales EMG poseen caracteristicas que visualmente pueden diferir de
sujeto a sujeto, algoritmos como las ANN, dentro de sus aproximaciones matematicas,
pueden encontrar patrones o similitudes que tienen utilidad en los sistemas de control. Con
el modelo de ANN obtenido, el cual tiene en promedio una exactitud del 95.5%, se brinda
confiabilidad suficiente para conocer si existe un tipo de limitacion en la marcha y
posteriormente aplicar estrategias que permitan una recuperacion progresiva, por medio de
dispositivos y controles robustos.

La estrategia de control MRAC-PID-FUZZY muestra resultados satisfactorios, considerando
que a partir de sefiales EMG y de posicién de la rodilla es posible identificar limitaciones de
marcha y establecer trayectorias con un incremento seguro que pueden ser utilizadas para la
recuperacion de marcha normal. La siguiente etapa de este trabajo es construir una ortesis de
rodilla actuada para validar experimentalmente nuestra propuesta.

Para darle continuidad a este trabajo es necesario ampliar la base de datos teniendo en cuenta
mas tipos de limitaciones simuladas y sujetos de prueba, ademas de obtener datos de personas
con limitacion en rodilla, para que puedan ser usados en entornos reales, asegurando que el
error no aumente y las trayectorias sean progresivas, generalizadas y suavizadas.

Para futuras adquisiciones de datos es necesario contar con una valoracion previa de los
sujetos de prueba por parte de un fisioterapeuta y determinar si estos se encuentran sanos o
tienen algun tipo de limitacion. De igual manera, los resultados deberian ser analizados con
ayuda de un fisioterapeuta y evaluar la confiabilidad de los resultados.

En un enfoque méas medico que mecatronico seria conveniente un estudio en el que se incluya
la distribucion de la posicion/trayectoria de una misma persona y de un grupo de personas
normales y con limitacion bajo un protocolo de marcha para identificar y comparar la
variabilidad de las sefiales.
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