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Motivacion

Existen varios métodos para la reconstruccion del movimiento humano en
tiempo real

" Nos permite determinar en el momento si una captura ha sido valida

Sin embargo, no se dispone de una metodologia de estimacion de esfuerzos
en tiempo real

" Nos permitiria la implementacion de aplicaciones biofeedback en tiempo real en
las cuales |a entrada sea el movimiento capturado
e Deportes
e VVideojuegos

e Rehabilitacion

PE__ N | aboratorio de Ingenieria Mecanica
= ~8 Universidad de La Corufia

i )

http://lim.ii.udc.es ol




Desarrollar y validar algoritmos capaces de estimar los esfuerzos motores y
reacciones externas del movimiento humano en tiempo real, utilizando

captura Optica y placas de fuerza

" |ncorporar la resolucion de la dinamica inversa a un filtro de Kalman ya existente
para captura en tiempo real basado en un modelo cinematico

» Desarrollar e implementar un filtro de Kalman basado en un modelo dinamico del
sistema, en el cual se incorporen los esfuerzos como estados

" Pruebas de eficiencia, precision y robustez
" Implementacion de ambos filtros en un modelo del cuerpo humano

= Adaptacion del filtro para su implementacion en lenguaje compilado
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Observadores de estado en biomecanica

* Lo mas comun es encontrar Filtros de
Kalman

= Generalmente de estimacion
cinematica

= Sistemas inerciales

= Sistemas oOpticos

= Existen filtros de estimacion de
reacciones en el suelo

" Marcha humana

" Practica deportiva

*S. Skals, M.K. Jung, M. Damsgaard, and M.S. Andersen. Prediction of ground reaction forces and
moments during sports-related movements. Multibody System Dynamics, 39(3):175-195, 2017.
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Filtros de Kalman

Basados en DSM Estimacion de esfuerzos
= DSM implica ecuaciones no lineales - EKF, UKF = Filtros de dos etapas cinematico-dinamico
= Los estados deben ser independientes - ecuaciones = ErrorEKF - los estados del filtro son los errores de
del movimiento en forma de ODE estimacion en posiciones, velocidades y aceleraciones

= La estabilidad del filtro es inversamente proporcional
al orden de la derivada medida por los sensores -
sensorizacion a nivel de posiciones

Etapa de correccion

Etapa de prediccion (1) Obtener la matriz de ganancia

_ _ -1
(1) PropagaAr_eI eStad?\ Kk+1 = Pk+1le£+1(Hk+1Pk+1le£+1 + ZS)
X1 = PXi

Valores iniciales:
Xo Y P

(2) Actualizar estimacion con
sensores
Rir1 = Rigp1 T Kir1 [Yia1 = hRiei1)]
(3) Actualizar error de covarianza
Py = - Kk+1Hk+1)Pk_+1

(2) Propagar el error de

covarianzas
P, = PP @7 + 2P
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Dinamica de sistemas multicuerpo

 La dinamica de sistemas multicuerpo es el estudio de mecanismos formados por
solidos, que estan unidos entre si mediante pares cinematicos que restringen el

movimiento relativo entre ellos. :
Independientes /

* Dinamica directa Dependientes
* Dinamica inversa — Coordenadas
o Globales /
- Topologicas
3 8
i Lagrange
: .
L 3 estabilizado
© B
L_) 3 F « 7
: ormulacion :
E & - . Matriz R
\© dinamica
=
a)
— Integrador Penalizadores
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Dinamica de sistemas multicuerpo

Partiendo de las ecuaciones de DSM para B 'm;l3,3 —m;;
coordenadas dependientes: M; = g I — mfg,
v T A L 1 i 15181
Mg+ P A= Q _ fi —w; X (w; X m;g;)
¢=0 &= 0 — @; X Ig,®; + g X [fi — w; X (0; X m;g;)]
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Dinamica de sistemas multicuerpo

Partiendo de las ecuaciones de DSM para

coordenadas dependientes:
M{+®; A= Q
b =0

Si se deriva el vector de restricciones respecto al tiempo

(y suponiendo que no hay restricciones rednomas) <
®,q = 0==PRZ = 0o—> P,R=0

Se define un set de coordenadas independientes
z y se deriva respecto al tiempo de forma que:
q=Rz
g = Rz + RZ

1

Sustituyendo y premultiplicando por la
traspuesta de R

R'MRZ + (®,R)"A = RT(Q — MRz)

Mz = Q

Donde:
M=R'MR
Q = R'(Q — MRz)

Sistema de ecuaciones de
Lagrange en coordenadas
independientes z a partir de
unas dependientes q
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Captura optica

Colocacién de marcadores Opticos en puntos anatdmicos relevantes, para, mediante camaras obtener la posicion de
cada uno de ellos y poder reconstruir el movimiento en el espacio virtual

e Camaras con iluminacion y filtro de infrarrojos

e Para obtener la ubicacion de un marcador en el espacio, este debe ser captado por al menos dos camaras

* Se hace necesaria la reconstruccion del movimiento
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Captura optica

Colocacién de marcadores Opticos en puntos anatdmicos relevantes, para, mediante camaras obtener la posicion de
cada uno de ellos y poder reconstruir el movimiento en el espacio virtual

e Camaras con iluminacion y filtro de infrarrojos

e Para obtener la ubicacion de un marcador en el espacio, este debe ser captado por al menos dos camaras

* Se hace necesaria la reconstruccion del movimiento

Q 2
|'/ \'.
] 2 YARN ) 1. Seleccionar 3 puntos no alineados para cada
AT w segmento a estimar
\ 2. Crear un sistema de referencia ortogonal (uvw)
; \ .
O - v basado en dichos marcadores
| lu 1 . 7y e .
5 |' :. 3. Usar ecuaciones antropométricas para estimar
Vi O1) la posicion y orientacion del segmento
v ey {,J “- i :-'I :!__ | i
e
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Filtro de Kalman

Estimador de estados que aproxima los estados mediante . N

una relacion matematica entre ellos y una serie de sensores Sistema

e inputs del sistema \I_/
= Matriz propagacion de estados /J\ /J\
= Matriz de covarianza del ruido de planta NO Lineal Lineal
= Matriz de covarianza del ruido de sensores N A

X — vector de estados — —
u — inputs del sistema EKF KF
x = f(x,u, W, t) . ~— ~—
— h(x,, 1) —{ y — outputs del sistema (sensores)
y » v — ruido blanco asociado a los sensores _G-K\F
IR .
W ruido blanco asociado a planta
Kalman Filter: Extended Kalman Filter: Unscented Kalman Filter:
= Sistemas lineales = Sistemas no lineales = Sistemas no lineales
= Primer modelo planteado = Puede ser discreto o continuo = Puede ser discreto o continuo
= Asuncion ruido blanco = Buena relacién precisidn/eficiencia " Mas preciso

Coste computacional muy elevado
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Filtro de Kalman Extendido

Matrices de covarianza calculadas mediante la linealizacion de las ecuaciones del sistema.

Extraer los procesos aleatorios de Donde:
nuestra ecuacion diferencial . _ G af(x, u, W, t)
«  Seasume ruido como un proceso aditivo x=f(xu0,t)+Gxut)w (x,u,t) = ALY |w:0
*  Se puede linealizar su propagacién
Seguimos teniendo un sistema no lineal, se linealiza alrededor de un estado de referencia mediante una
expansion en serie de Taylor:
0X = Fox + Bou + GW|  —T Donde:
e X=X —X,
e Su=u —u,
__ of(xur,0,t)
Matrizde ~ Matrizde ~ Matrizde FGr un ) = =757 =y
oy ofe 1 i af '] Iolt
_ g B sensibilidad gananciade  ganancia de « B(x,u,t) = fGxur,0.8) lu=u,
¢Y si la funcion de observacion h entradas ruidos o8¢ Ou o
. X, Ur,W,
no es lineal? ¢ G(xp,u,t) = ai lev=0
_ 9h(x,0,0) _ v
H(Xr, llr, t) - 0x |X:Xr
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Matriz de propagacion de estados

Para pasar de modelo continuo a modelo discreto hay Si el sistema es lineal, ®y se usa para la propagacion de
que integrar las ecuaciones a lo largo de un intervalo de estados, si es un sistema no lineal la propagacion es
tiempo. En el caso de no tener inputs ni ruido se tiene: mediante integracién numérica
tk+1
XEH = X + j f(x,0,0,t)dt
tk

La matriz de propagacion de estados es aquella tal que:

Sistemas lineales x| = dpxy Si At es pequefio en

: . 1 comparacion con la
Sistemas no lineales 0Xjeyq = PrOXy dinamica del sistema

Si la matriz de sensibilidad F no es constante, debe
calcularse mediante la diferenciacion numérica de la
integral de la funcion en cada intervalo de tiempo,
teniendo en cuenta que: H

0Xy11

an

q)k = Fk ~ cte

En el caso que sea constante (sistemas time invariant),
para un paso de tiempo At:

b, = F z (FAt)n
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Matrices de covarianza del ruido de planta y sensores

Se supone w como ruido blanco, por lo que este se

puede caracterizar por una PSD (Power Spectral = Van Loan
Density) denominada X°:
E[Ww(OW(D)T] = ZP8(t — 1) -V, = [—OF GZFPTGT]
Donde 6(t — 1) es la funcion de Dirac que define una
ez . _ _ —1vP
funcion impulso tal que §(t) = 0y 6(7) = oo. VAt _ [ql P, Zk]
T
Discretizacion l 0 Py
W = Wy X, exacta
LIRS 1
Siendo: Si At es pequeia
k1 ..
en comparacion i . )
) = b 2PGT (DD Tdr—> NP
1 (et te) . (tk+ L, DG(DEG ()P (41, T) dT con la dinimica Sistema time invariant
2111: es una integral compleja dependiente de ® del sistema
Computacionalmente imposibilita real-time Normalmente, si los sensores son independientes:

25 = diag(PSD;)
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Matrices de covarianza del ruido de planta y sensores

Se supone w como ruido blanco, por lo que este se
puede caracterizar por una PSD (Power Spectral
Density) denominada X°:

E[wt)w(t)T] = ZP§(t — 1)
Donde 6(t — 1) es la funcion de Dirac que define una
funcion impulso tal que 6(t) = 0y 6(7) = oo. L ZP GXPGT

= Aproximacion por serie de Taylor

2 3
" 2f ~ 2fAt+ (FEE + 2EFT) - + FEEFT -

Discretizacion l

W = Wy X, aproximada
P > 2
Siendo: Si At es pequeia
k1 ..
en comparacion i ., )
2P (treaq, te) = D (ty, 1, T)GOEPGT (DD (ty, 4, T) TdT—b0 ., . = Sistema time invariant
K (tk1, ) o (ty+1, DG(T) (D) P (tys1, T con la dindamica
2111: es una integral compleja dependiente de ® del sistema
Computacionalmente imposibilita real-time Normalmente, si los sensores son independientes:

25 = diag(PSD;)
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Implementacion EKF

Estimacion de estados a priori

tr+1
X1 = X + J f(x,0,0,t)dt

tx

Propagacion covarianza del error
de estimacion

P, = ® P @) + X

ETAPA PREDICCION

= Calculo innovacion
Vk = Vk+1 — h(ﬁl;ﬂ)

= Calculo covarianza de sensores
Ck+1 — l'lk+1Pk_+1I'llr£+1 + 2:IS<+1
= Calculo ganancia del sistema
K1 = l)1<_+1l'11r£+1ck+1

= Correccion y obtencion
estados a posteriori

§k+1 = )21:+1 + Kk+13~’k+1
= Actualizacion covarianza del error
Pk+1 — (I - Kk+1Hk+1)Pl:+1

ETAPA CORRECCION

—~=dll Universidad de La Corufia
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Observadores de estado en biomecanica

Objetivo: estimar los esfuerzos motores y las reacciones externas del movimiento
humano en tiempo real, utilizando captura dptica y placas de fuerza

——  Kalman cinematico de segundo orden

e Filtro tradicional del laboratorio

* Planteamiento discreto

e Estados: Posiciones y velocidades

* Obtencidn aceleraciones mediante postproceso por diferencias finitas

e Obtencidn de esfuerzos articulares mediante postproceso por dinamica inversa

—— Kalman cinematico de tercer orden

* Planteamiento discreto
e Estados: Posiciones, velocidades y aceleraciones
® Obtencidn de esfuerzos articulares mediante postproceso por dinamica inversa

Kalman dindmico

e Discretizacion de modelo continuo
e Estados: Posiciones, velocidades y esfuerzos articulares
e Esfuerzos proporcionados por el estimador

Laboratorio de Ingenieria Mecanica E o
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Modelo multicuerpo

Sistema multicuerpo tridimensional formado = Para reducir el numero de marcadores

por 18 segmentos anatomicos necesarios:
Pares esféricos como articulaciones = Union Torso-Cuello - Par Cardan
Sistema con 57 grados de libertad = Unidn Falange-Metatarso - Par revolucion
Sistema referencia: l
 Eie X = Eje antero-posterior Nuevo modelo de 52 grados de libertad

« Eje Y > Eje medio-lateral * Traslacion sélido base (3 componentes)

e Rotacion relativa asociada a los pares de

= Eje Z - Direccion vertical
revolucion de los pies (2 componentes)

e Rotacion relativa asociada al par universal
en la base del cuello (2 componentes)

« Angulos de Euler asociado a la orientacidn
global del resto de solidos (45
componentes)

Laboratorio de Ingenieria Mecéanica —
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Definicion filtros cinematicos

Filtro cinematico de segundo Filtro cinematico de tercer
orden orden
" Discrete White noise acceleration = Discrete Wiener process
(DWNA) acceleration (DWPA)
)?1: = (Dﬁk + IF'wy
. Zy+1 —1 IAt llAtz- 7 |2 IA 2
Zi+1 I IAt mtz PROPAGACION . > . 5 1At
)= [ - iy [
Zy+1 0 1 PLANTA . 0 I IAt |[; IAt
IAt Zg+1 Zy
0 o | I
1 1 . CAtE A 2AE?]
70t SAC MATRIZ COVARIANZA ; ‘ ‘
P_r-27T _ |4 2 P_r~2 1T — |1A¢3 2 2
i = Togl IR Cai DERUIDO DE PLANTA | 21 = T04ail” = [5A0° A7 At |0}y
e A A At 1
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Modelo de observacion

Sensores - Marcadores opticos

Los marcadores estaran afectados por un ruido vy:
* Ruido blanco asociado a las camaras
* Desplazamiento de los marcadores respecto al esqueleto

!

Si se asume que el ruido producido por el desplazamiento
de los marcadores es ruido blanco, los sensores son
independientes y que todos los marcadores se ven influidos
de la misma manera por el ruido:

2% = diag(o?)

Funcién de observacién Donde:

A - matriz de rotacion

— ¢ M- posicion local del marcador en ejes locales

r, =TIp_1 +Ap_1 T} * T - posicidon global de la articulacidn

* T —> posicion de la articulacion distal en ejes locales

m; =rIy + Ablﬁi

Laboratorio de Ingenieria Mecanica E
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Modelo dinamico

Cinematica Modelo
dindamico
Dinamica l 1. Pardmetros inerciales de Dumas et al.
Inversa » Modificaciones en tren superior de nuestro modelo @}
et
Modelo ‘ b
Dinamico Combinar con modelo de Silva y Ambrosio
Masas = Silva y Ambrosio
Modelo .+ Brazos |
NS Lab. ~ * Antebrazos
[rEI —{ * Muslos — Dumas
I
Ky * Piernas
Modelo e Di
Silva < | | Marcadores _* Pies |
. z
* Escala longitudes: k y
e Escala masas: kK, = — 3
e 0 0 mg X . :E\\
* Escalainercias: k; = k,Kés

Laboratorio de Ingenieria Mecanica
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Escalado del modelo

Objetivo: obtener un escalado del esqueleto de referencia para minimizar el error cometido por los marcadores

min f(X, ki) — |h(X, ki) _ ml Sélido Segmento ky k, Kk,
_ X.k; 3 Cuello 5 5 5
Solidos con un factor de escala uniforme - huesos largos 4 Cabeza 5 s c
Solidos con dos factores de escala independientes - dos escalas 5 Brazo derecho 6 6 6
— principales y una tercera que sera la media de las otras dos 6 Antebrazo derecho 7 7 7
Solidos con tres factores de escala independientes = tres escalas 7 Mano derecha 7 77
independientes entre si S Brazo izquierdo 8 8 8
Problema: Escalado depende mucho de la precision del posicionamiento ? AISISERD P | & ) 3
de los marcadores 10 Mano iquierda 9 9 9
l 11 Fémur derecho 10 10 10
12 Tibia derecha 11 11 11
Ajustar la posicion local de los marcadores
. posic 14  Fémurizquierdo 14 14 14
para cada sesion captura
15 Tibia izquierda 15 15 15

e | aboratorio de Ingenieria Mecanica
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Escalado del modelo

Objetivo: obtener un escalado del esqueleto de referencia para minimizar el error cometido por los marcadores

min f(x,K;) = |h(x, k;) — m| Sélido Segmento ke k, k,
—_ X.K; . 13 Pie derecho 12 13 -
Solidos con un factor de escala uniforme - huesos largos 16 Pie izquierdo 16 17 -
Sélidos con dos factores de escala independientes - dos escalas 17 Dedos pie derecho 12 13 -
— principales y una tercera que sera la media de las otras dos 18 Dedos pie izquierdo 16 17 -

Sélidos con tres factores de escala independientes - tres escalas
independientes entre si Sdlido Segmento ky Kk, Kk,

1 Pelvis 1 2 3
Torso 1 4 3

Problema: Escalado depende mucho de la precision del posicionamiento
de los marcadores

Ajustar la posicion local de los marcadores
para cada sesion captura

PE__ N | aboratorio de Ingenieria Mecanica
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Correccion posicion local marcadores

Ajuste en 3 etapas

1. Optimizador para estimacion inicial de escala

min f (x,k;) = [h(x, k;) —m
X Ki

2. Ajustar la posicion local de los marcadores para la captura con K;
m; = ry, + Apf; — m; = Ap(m; — rp,)

3. Optimizacion de escala con nuevos valores locales de marcadores

RMS error
Escalado . .
estimacion
Inicial (K;) 15~20 mm
Final (k) 4~8 mm

=l Universidad de La Corufia



Dinamica inversa

Partiendo de las ecuaciones de DSM: o
Mz =Q * Pares articulares en ejes locales

1 del sélido proximal

Mz = + . .
Qg Qe Te—] * Reacciones externas en los pies
Donde:

. - Fuerzas gravitatorias e inerciales
g

* Q. > Fuerzas sobre las coordenadas independientes « Momento residual en la pelvis
— z de los pares articulares y esfuerzos externos

* Fuerza residual en la pelvis

PROBLEMA: Interpretar los esfuerzos externos asociados a las coordenadas independientes del sistema es complejo

Q. =B"T. = [B] B]] E)d]

Ddénde B es la matriz de transformacion de velocidades que BgTd = Mz — Qg — ng

transforma las velocidades en coordenadas independientes en

un set de coordenadas s tal que por potencias virtuales: « By, T4 = residuo y pares articulares
Qez" =Tgs" * B, - placas

Siendo: —_— MZ=0Q; + B'T,

 p = fuerzas de placas

s = Bz

Laboratorio de Ingenieria Mecanica
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Filtro dinamico

e Disefio de un filtro de Kalman en el cual esté implementada la dinamica del sistema, capaz de hacer una
estimacion de esfuerzos articulares y reacciones en el suelo en tiempo real

Coordenadas dependientes Coordenadas independientes
Ca [t R ——
B milsx; O e e Coorc.lenadas mixtas
« M; = - « M=R'MR » MatrizR
0 Ig,
. g = i . Q=R"@ - MR2)
L ﬁi—(T)iXHGi(T)i -

Matriz R Matriz G
* Formada por submatrices ensambladas por bloques fg, = + AifGi_’AiFGi = G0,

e Definicion sistematica
e Derivabilidad abordable

Gi = [AqTc; ApTe; AyTgi

Laboratorio de Ingenieria Mecanica
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Filtro dinamico

Diseno de un filtro de Kalman en el cual esté implementada la dinamica del sistema, capaz de hacer una

estimacion de esfuerzos articulares y reacciones en el suelo en tiempo real

Coordenadas dependientes Coordenadas independientes
Can [ P
B mils; O e _ > Coorc.lenadas mixtas
. .= — e M=R"MR > Matriz R
0 ]IGi
. g = i . Q=R"@ - MR2)
= ﬁi—(T)iXHGi(T)i -
Matriz R Matriz J
. Forr.nf;lo.lzf\ por subrlnétrices ensambladas por bloques =1+ A, [ ———> AT = ]j :
* Definicion sistematica
* Derivabilidad abordable _
Ji = [Aall ApTj AyT]

Laboratorio de Ingenieria Mecanica
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Filtro dinamico

e Disefio de un filtro de Kalman en el cual esté implementada la dinamica del sistema, capaz de hacer una
estimacion de esfuerzos articulares y reacciones en el suelo en tiempo real

Coordenadas dependientes Coordenadas independientes
Ca [t R
B mils; O . _ > Coorc.lenadas mixtas
. .= — e M=R"MR > Matriz R
0 ]IGi
. g = i . Q=R"@ - MR2)
= ﬁi—(T)iXHGi(T)i -
Matriz R Matriz W
* Formada por submatrices ensambladas por bloques o = W.6.
e o o7 . sy 1 — 1Y1
* Definicion sistematica
* Derivabilidad abordable - 1 0 —sin B;
W;= |0 cosa; sinaq;cos B
0 —sina; cosa;cosf3

Laboratorio de Ingenieria Mecanica
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Calculo matriz R filtro dinamico

i¢g,] [T GG 0 0 0 0 0
® 0O W, 0 0 0 0 0
fg,| (T J; G 0 0 0 0.
@ [0 0 Wy 0 0 0 0|,
@3 _[0 0 0 W3 0 0 0]]-"
g, (I JJ 0 0 Gy 0 0 9%
@ [0 0 0 0 W, 0 0 94
fos| (L J7 0 0 J Gs 0>
®s5 0 0 0 0 0 W5 0L
IG, 1 J_IL 0 0 ‘]g 0 (_}6
@] [0 0 0 0 0 0 W

Laboratorio de Ingenieria Mecanica
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Implementacion del filtro dinamico

Objetivo—> Obtener una ecuacion diferencial de la forma:
6x = Féx + Béu + GwW

1. Definir el vector de estados:

Z Donde T, es el vector equivalente al Ty
X = | Z | == presentado para la dindmica inversa y que
Te contiene los esfuerzos motores y el residuo

2. Determinar como las fuerzas de placa actuaran en nuestro sistema

e Estimacion de reacciones teniendo en

Placas COMO SeNSOr == ) N
cuenta el ruido de la senal

Z * Hace el sistema de observacion redundante
x= |2z - * B no es cuadrada por lo que a partir
Te de Q. no se pueden obtener T,
Dondexe-s-un vector de con 168 estados: * Necesito una funcion que a partir de los
* 52 posiciones estados permita estimar los sensores del
e 52 veIocidadfes sistema
* 6 fuerzas residuo * Introducir en el vector de estados las

e 46 esfuerzos articulares
e 12 fuerzas placa

reacciones de la placa

Laboratorio de Ingenieria Mecanica e
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Implementacion del filtro dinamico

A partir de las ecuaciones de MSD: |
o - o . AL 2 0
M2=Qqt B Te——>2=M"(Q+BTe) | ;_fxw) =|s|+|0|w=|M1Q,+B™T) |+ |o|w
dT :
e=Te=‘7‘\7 —p Wiener 0 I 0 !
dt —
v
o0xX = Fox + Gw
of O I O
F = & = [Zz Zz iTe]
O 0 O
o O _ [g]
= %=
I
[E.__?‘_. Laboratorio de Ingenieria Mecanica _ :
b=l Universidad de La Corufia http://lim.ii.udc.es E




Implementacion del filtro dinamico

A partir de las ecuaciones de MSD: |
L . N . Z1 [0 7 0
dT :
dte =T, = W —> Wiener 0 I 0 !

Derivada respecto a posiciones

7, =(M™), ®; (Qq+B'T,) ~M (K- (B") ®;T.)

0X = Fox + Gw

Siendo: of O I O
¢ (M), =-M1@M, @M Foo | B
Tw — —
. M, =M_0RMR)_ pT®, MR +RMR;
0z oz
1) aRT(Q—MRz) [ ]
¢+ K=-H= L -R] ® (Q - MRz) - R"(Q, M(Rz)

(Rz) = (R, ®, %) ®3 2

=l Universidad de La Corufia http://lim.ii.udc.es e



Implementacion del filtro dinamico

A partir de las ecuaciones de MSD: |
L . N . Z1 [0 7 0
dT :
dte =T, = W —> Wiener 0 I 0 !

Derivada respecto a velocidades

— ox = Fox + Gw

e aey__owtam) _ g of [.‘.’ ;0 ]
+ C=-""= . (Q: - M(Rz),) F=—= & % ir,
(Rz), =R, ®,Z+R, ®; 2
Derivada respecto a esfuerzos [ ]
« i, =M7'B

—~=dll Universidad de La Corufia http://lim.ii.udc.es o Tl



Introduccion y estado del arte
Fundamentos tedricos
Observadores de estado en biomecanica

Prueba de concepto: péndulo doble

Captura de movimiento de cuerpo completo

o s W NRE

Conclusiones y trabajo futuro

PE__ N | aboratorio de Ingenieria Mecanica
= ~8 Universidad de La Corufia
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Modelo de doble péndulo bidimensional

Set de coordenadas dependientes

e Coordenadas naturales ! 0 i 0 _
0 X0 3 6 [ 07
0 — 0 —
RSt M. = 3 6 (_2 —_| 2
X9 ? ? mig
LY 2 0 i 0 = 2
i 6 3 -
v —m1 ml
= 0 — 0 0 0
0 > m ° m
2
X m; g 0 ?1 0 ?1 o0
2 m m,; + m m
Movimi 0 ?1 0 — 3 2 0 ?2 0
ovimiento: 0=—-—|(m; + m M=
S Q ( 12 2)8 , M 0 mtm , M
o(t) =
6 3 6
yo(t) = 2Lcos(® sin wt) H?zg 0 0 m2 0 Mz
0,(t) = O sin wt i 2 : ° X
m, my
0,(t) = —O sin wt 00 ’ 6 R

Universidad de La Coruiia



Modelo de doble péndulo bidimensional

Set de coordenadas independientes Z = ‘1(Qq +BTT,)
1 0 0 0
0 1 0 0
R = 1 0 Lcoy 0 Falta definicion de matriz B que relacione esfuerzos
|10 1 Ls6, 0 motores con coordenadas independientes

10 Q. =B'T.

0 1
! 0 0 07

BT — 0 1 0 O

LC91 Lsel 0 _1
LcB, LsB, 1 1

—~=dl Universidad de La Corufia http://lim.ii.udc.es P . I I -



Modelo de doble péndulo bidimensional

Set de coordenadas independientes Z = M‘l(Qq +BTT,)
1 0 0 0 7
0 1 0 0
R = 1 0 Lcoy 0 Falta definicion de matriz B que relacione esfuerzos
|10 1 Ls6, 0 motores con coordenadas independientes
1 0 LcO; LcbB, Q. = BTT,
_??O 1 LsB; LsO,.
Y
1 0 0 07
0 1 0 O
EX B' = LcO; LsB; 0 -1
y LcB, LsB, 1 1
T;
— | ¢Y si aiado residuo?
. F2 1 0 0O 0 1 0 0]
Y F}‘? BT — 0 1 O 0 0 1 O
‘ 7o) LcB; LsB; 0 -1 0 O 1
X LcB, LsB, 1 1 0 0 O

PE__ N | aboratorio de Ingenieria Mecanica
= =@l Universidad de La Corufia
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Modelo de doble péndulo bidimensional

Modelo observacion

i )

Z
Xx= |z
Te
PN | aboratorio de Ingenieria Mecanica
W S—

Oe Definicion 5 varianzas

o1 °

0113% Desviacion tipica de ruido de planta para fuerzas (N)

G%% Desviacion tipica de ruido de planta para momentos (Nm)
61%,19 Desviacion tipica de ruido de marcadores (m)

G%% Desviacion tipica de ruido de sensor de fuerza (N)

6%9 Desviacion tipica de ruido de sensor de momentos (Nm)

Universidad de La Coruiia

m; (z)]
m; (z)
m;(z) ——
»h(x) = |m,(2) Sensor Desylf'mon
Fy tipica
Fy oy 2-107°
[ ot 0,3
S
om OT 0,3
"H) =50 =0 ) 0]
* 0 0 1

http://lim.ii.udc.es MR |




Comparacion diferentes métodos de estimacion esfuerzos

Simulacion movimiento ideal A (Adicién ruido de sensores A (Comparacic'm eficiencia, A
* Obtencion movimiento referencia ¢ Ruido blanco asociado a las cdmaras precisic')n Y robustez
® Generacion de lecturas de sensores * Ruido de baja frecuencia asociado a e Filtros cinematicos + DI
virtuales los marcadores e Filtro dindmico
¢ Ruido blanco asociado a sensores de
fuerza
\_ J \_ J \_ J
Generacion ruido blanco discreto 1. Optimizacion parametros
l de los filtros
2. Resultados mas exactos
Filtro de paso bajo y escalado posibles para cada uno de
fs = w los estimadores
o~ 10 mm 3. Resultados con errores de
modelado
\ 4. Resultados con oclusion

de marcadores

Laboratorio de Ingenieria Mecanica e
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Optimizacion parametros de los filtros

Nomenclatura: Constantes fisicas
FC; - Filtro cinematico de segundo orden  z1-c2 de |3 barra 1 (ke) 50
FC5; - Filtro cinematico de tercer orden

FD¢ — Filtro dinamico completo Masa de la barra 2 (kg) 25
« Regla Trapezoidal Longitud de cada barra 0,8
* Propagacion planta exponencial Movimiento
exacta : : —
e Matriz de covarianza del ruido Tiempo de simulacion (s) 3
Van Loan Amplitud de movimiento O (rad) 0,9
3 : Frecuencia de movimiento w (Hz) 0,5
H WI\WWM WWW‘W NMNW Caracteristicas del ruido
0 e * Desviacion tipica del ruido de las cdmaras (mm) 0,02
T Desviacion tipica del ruido por skin motion artifact (mm) 10
f Desviacion tipica del ruido de sensores de fuerza (N) 0,3
¥ o | | | | ] Desviacion tipica del ruido de sensores de par (Nm) 0,3

Laboratorio de Ingenieria Mecanica -
Universidad de La Corufia http://lim.ii.udc.es ER




Optimizacion parametros de los filtros

Objetivo: Determinar las covarianzas de planta que minimicen el error en la estimacidn del esfuerzo articular 14

350

T T T T T T T T T T T T
24 H . 24l . 24F .
2 .
221 . M2+ 4
201 .
E 204 R oot 4
z £
18- . - -
= 18fF 4 =18 4
16 . = &
160 ] 161 |
14+ .
12 B 14r R 14 7
1 | | 1 | | | | 1 | 1 1 L 1 1 L 1 1 L L L L L L L
0 0.1 02 03 04 05 0.6 0.7 08 09 1 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300
a.(m/s? rad/s?) oaa(m/s® rad/s?) a(kN/s, kNm/s)
0.0129 0.0164 0.13 ‘ 0.085
0.0163
— 00128 — —012 —. 008}
£ E = =
= = 2 g g
R g o6z Eon Eoo7s
So0127 & = =
= = 0016l w01 2 007
. ol
&) = 00126 = 0016 O = =
) Q = 009 = 0065
() 00125 X X ‘ ‘ ‘ 0.0159 ‘ ‘ ‘ ‘ .
et . e - LI, 008 . . . ‘ . 006 : ‘ ‘ . ‘
. 3100 150 200 230 300 330 S0 100 150 200 230300 330 50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350
o(kN/s, kNm/s) o(kN/s,kNm/s) Pt S oy S
N ey ON o(kN/s, kENm/s) a(kN/s,kNm/s)
(- 0.034 0044 5 03 03]
o _ _ o _
t 5 0.033 = oot el 028 T o2s
L = 0032 < L Eoz iovs
w ! o o 02
= = 0042 = 024 &
& 0.031 = = =
3 = 024
o022 S~
003 0.041
50 100 150 200 250 300 330 50 100 150 200 250 300 330 02 . 022 . . .
50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350

alkN/s, Jc;\frrﬂ.,".‘-')

Laboratorio de Ingenieria Mecanica

Universidad de La Coruiia

o(kN/s, kNm/s)

a(kN/s,kNm/s) a(kN/s,kNm/s)
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Resultados cinematicos del doble péndulo

Posiciones Velocidades
0.04 1.6
. 002\ R—ﬁc\ 1 14t =
s 0 —— — \} > 1.2+ £
-0.02 \/\/j : : : 1L : : :
Q0 0.5 1 1.5 2 25 3 [n} 0.5 1 1.5 2 2.5 3

By (rad/s)

| | | | | 1
: : : : : : : : : : 05 1 15 2 25 3
0 05 1 15 2 25 3 0 05 1 15 2 25 3 ? Tiempo () 7

Tiempo (s) Tiempo (s) P

e Los tres filtros proporcionan FCz y FDc reducen el retraso que se
resultados muy similares encuent_ra en FC, , |
* FC, se asemeja mas a FD¢ que a FC, FD( es ligeramente mas preciso que FCs

Referencia: negro; FC,: Azul; FC5: Morado; FD¢: Naranja

Laboratorio de Ingenieria Mecanica E
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Estimacion del par articular del doble péndulo

7 (Nm/kg)

0.3 1 1.5 2

71 (Nm/kg)

RMS: 13.967 (2.49 %)
|

0.5 1 1.5 2

71 (Nm/kg)

RMS: 14.678 (2.61 %)
|

0.5 1 1.5
Tiempo (s)

FC, (arriba), FC; (medio), FD,. (abajo)

]

Laboratorio de Ingenieria Mecanica

Universidad de La Coruiia

Tras numerosas pruebas, se comprueba que en
condiciones ideales el mejor estimador dependera del
ruido aleatorio que se genere para nuestro movimiento

En este caso particular FC, es el que proporciona una

mejor estimacion de par, seguido de FC5 y por ultimo
FD.

http://lim.ii.udc.es




Resultados eficiencia del doble péndulo

RMS: 17.169 (3.06 %)
T

! El filtro dinamico es computacionalmente mas pesado que
ch el cinematico
£o * FC,+ DI - 200 veces tiempo real
€, * FCs+ DI - 180 veces tiempo real
. * FD¢ - 20 veces tiempo real
0 ” 1 N ’ " " Se analizan todas las combinaciones posibles con:
4 RALS: 14678 (2.61%) * 3 integradores: Forward Euler, Heun y regla trapezoidal
5 (punto fijo y Newton-Raphson)
’j , e 3 formas de propagacion de planta: exponencial exacta,
Ff_' aproximacion por serie de Taylor de primer y segundo
: orden
“ 05 1 BE ) 23 s 2 formas de estimacién de matriz de covarianza de
.Tmpo(s) _ ruidos: exacta de Van Loan, aproximacion por serie de
FD, (arriba), FD. (abajo) Taylor
Observador Integrador Propagacion Covarianza RMS z RMS z RMS F, RT/CPU
FD. Trapezoidal Exacta Van Loan 0,0259 0,1539 14,6780 221179,'8988
FD, FE SE CT 0,0259 0,1590 17,1693 52,82

~__ 4 | aboratorio de Ingenieria Mecénica
—~g Universidad de La Corufia
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Resultados eficiencia del doble péndulo

RMS: 17.169 (3.06 %)
T

! El filtro dinamico es computacionalmente mas pesado que
ch el cinematico
E o  FC,+ DI - 200 veces tiempo real
€, * FCs+ DI - 180 veces tiempo real

. * FD¢ - 20 veces tiempo real

0 03 1 15 2 23 3

4 e BE Integrador: Forward Euler (FE)
Ej ’ * Propagacion planta: Aproximacioén en serie
;E 0 FD,— de Taylor de segundo orden (SE)
T e Matriz de covarianza: Aproximacion serie

“ 05 i 15 > 25 3 de Taylor (CT)

Tiempo (s)

FD, (arriba), FD. (abajo)

Observador Integrador Propagacion Covarianza RMS z RMS z RMS F, RT/CPU
: PF - 19,98
FD, Trapezoidal Exacta Van Loan 0,0259 0,1539 14,6780 NR = 7,88
FD, FE SE CT 0,0259 0,1590 17,1693 52,82

~__ 4 | aboratorio de Ingenieria Mecénica
—~g Universidad de La Corufia
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Resultados con errores de modelado

RMS: 31.137 (5.55 %)
[

5 | T T
&
E o
&
-
5 | | | ! !
0 0.5 1 1.5 2 2.3 3
. RMS: 26.302 (4.68 %)
' | | I
“od
B
z "
-
5 ! ! | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
) RMS: 25.452 (4.53 %)
J T T T T
e
E o
=
5 | | I ! !
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Tiempo (s)

FC, (arriba), FC; (medio), FD,. (abajo)

Laboratorio de Ingenieria Mecanica

Universidad de La Coruiia

Uno de los problemas mas comunes en
biomecanica es la estimacion de parametros
inerciales, por lo que se propone comparar

estimadores bajo una situacién de mala distribucion
de masa.

m1:60
m2:15

m1:50
m2:25

* FD. es el filtro con mejor estimacion con una
mala distribucion de masas, FC5 es el segundo y
el menos preciso es FC,

http://lim.ii.udc.es . I I -



Resultados con errores de modelado

RMS: 28.891 (5.15 %)
T

71 (Nm/kg)

RMS: 25.452 (4.53 %)
T

7 (Nm/kg)

5 1 ! ! ! !
0 0.5 1 1.5 2 235 3
Tiempo (s)

FD( con residuo libre (arriba), FD. con residuo restringido (abajo)

Laboratorio de Ingenieria Mecanica

Universidad de La Coruiia

Uno de los problemas mas comunes en
biomecanica es la estimacion de parametros
inerciales, por lo que se propone comparar
estimadores bajo una situacién de mala distribucion
de masa.

m; = 50 m; = 60
m2:25 m2:15

* FD. es el filtro con mejor estimacion con una
mala distribucion de masas, FC5 es el segundo y
el menos preciso es FC,

 Se obtienen mejores estimaciones limitando el
residuo a valores proximos a 0

http://lim.ii.udc.es




Resultados con errores de modelado

RMS: 27.789 (4.95 %)
I

| | Uno de los problemas mas comunes en
biomecanica es la estimacion de parametros
inerciales, por lo que se propone comparar
estimadores bajo una situacién de mala distribucion
de masa.

71 (Nm/kg)

7o 0.5 1 15 2 23 3 m; = 50 my; = 60
RMS: 25.452 (4.53 %) m, = 25 m, = 15
[

* FD. es el filtro con mejor estimacion con una
mala distribucion de masas, FC5 es el segundo y
el menos preciso es FC,

 Se obtienen mejores estimaciones limitando el

71 (Nm/kg)
=

5 | | | | | residuo a valores proximos a 0
0 0.5 1 15 2 25 3 . .
Tiempo (5) * FD, es menos preciso que FD., sin embargo
FD, (arriba), FD,. (abajo) mejora la estimacién de FC,

* La mejor estimaciéon entre FDy y FC; depende
del ruido generado

Laboratorio de Ingenieria Mecanica E
Universidad de La Corufia http://lim.ii.udc.es




Resultados con pérdida de marcadores

Pérdida de marcadores: m4 (X) y m,(X)

Posiciones:

* FD. es notablemente mas robusto frente a la pérdida de
marcadores en condiciones ideales

 Ambos filtros cinematicos, especialmente el de segundo
orden, contindan con la propagacion de velocidades
previa a la pérdida

0y (rad)

Velocidades:
— | ¢ FD, es notablemente mas robusto a la pérdida de
. . marcadores en condiciones ideales

0 0.5 1 15 2 25 3
Tiempo (s)

0, (rad/s)

FC, (azul), FC5 (morado), FD. (naranja)

Laboratorio de Ingenieria Mecanica E
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Resultados con pérdida de marcadores

Pérdida de marcadores: m4 (X) y m,(X)

1500

Posiciones:

* FD. es notablemente mas robusto frente a la pérdida de
marcadores en condiciones ideales

 Ambos filtros cinematicos, especialmente el de segundo
orden, contindan con la propagacion de velocidades
previa a la pérdida

1000 n

500 n

Velocidades:
* FD_. es notablemente mas robusto a la pérdida de
: : . marcadores en condiciones ideales

0 0.5 1 1.5 2
Tiempo (s)

-1000

[
o
%)

Par articular:
FC, (azul), FC5 (morado), FD. (naranja) * FD.y FC; son notablemente mas robustos a la pérdida de
marcadores en condiciones ideales que FC,
* FC5 mejora notablemente las prestaciones de FC,
* FD. presenta mayor retraso que los filtros cinematicos

Laboratorio de Ingenieria Mecanica E
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Introduccion y estado del arte
Fundamentos tedricos

Observadores de estado en biomecanica
Prueba de concepto: péndulo doble

Captura de movimiento de cuerpo completo

o s W NRE

Conclusiones y trabajo futuro

PE__ N | aboratorio de Ingenieria Mecanica
= ~8 Universidad de La Corufia
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Seguimiento de marcadores

ARRANQUE DEL FILTRO FUNCIONAMIENTO DEL FILTRO

Hay que asegurar la correcta asociacion de Algoritmo capaz de pasar del valor

marcadores para cada instante de tiempo proporcionado por las cdmaras my, ; a un vector
1 apto para el observador my, 4

Primera asignacion marcadores, a partir de una 1

pose de referencia Una vez se tiene la estimacion a priori de los

marcadores (Mmy,,;) se define una matriz de

1 distancias al cuadrado:

. . .. . s T

_ A~ % A~ *
Se realiza la misma optimizaciéon que en el D;; = (mi _mj) (mi _mj)
escalado pero con el modelo escalado y con la
incognita de la posicion del sistema z,

Se asignan marcadores medidos a los estimados
mas cercanos, de menor a mayor distancia

Laboratorio de Ingenieria Mecanica C o
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Definicion del filtro

Se parte del mismo vector de estados definido en el Se elimina la dinamica de los dedos del filtro. Se
doble péndulo: —p Utiliza una propagacion cinematica de segundo
Z orden (DWNA) para la aceleracion de los dedos
Xx= |2 Z
Te x= |2
Donde x es un vector de con 168 estados: Te
* 52 posiciones
* 52 velocidades Donde x es un vector de con 166 estados:
* 6 fuerzas residuo * 52 posiciones
* 46 esfuerzos articulares e 52 velocidades
* 12 fuerzas placa * 6 fuerzas residuo

o A4 esfuerzos articulares

Los sélidos mas ligeros (los dedos de los pies) generan * 12 fuerzas placa
frecuencias elevadas en la dinamica, introduciendo
inestabilidades en el integrador

Laboratorio de Ingenieria Mecanica
Universidad de La Corufia http://lim.ii.udc.es El




Reacciones en el suelo

— Los sensores que se utilizaran son:
* Fuerzas de placa como estado - T, . 3¢ marcad(lres Spticos (m)

* Fuerza en ejes globales - Fuerzas de placa (p)

* Momento en ejes locales (centro de pie) h(®)
— . X
* Fuerzas de placa como sensor - p y= [ p ]
* Fuerza en ejes globales

«  Momento en ejes globales (centro placa) Para poder obtener la innovacion, hay que pasar la

fuerza de placa estimada Tp a las coordenadas
globales. La estimacion (pj,) la placa (p) que ird
asociada al pie (f) sera:

Esta ecuacion genera una dependencia de p con
respecto a la posicion, por lo gue hay que tener en < [ ] [ ]
cuenta este término en el calculo de la sensibilidad n,

de la funcion de sensores

Om Jdm Jm Jm
oh oz oz 9T, aT, [mz 0 0 o] D}

H = ax dp OJ0p Op 6p=

0z 9z 0Tq OT,)

—~=dll Universidad de La Corufia :Mim.ji.udc. A . I I -




Simplificacion del filtro

La matriz de sensibilidad del sistema F depende de las
derivadas de la aceleracién con respecto a los estados,
lo cual hace el filtro muy pesado

0 1 0
F — [ZZ Zz iTe]

O 0 O

Se tratara de simplificar la matriz de sensibilidad
manteniendo la observabilidad (@ ) del sistema. Un
sistema sera observable si, a partir de los sensores
existentes, es posible determinar por completo el
estado del sistema en un tiempo finito

H
HF
@ =| HF?2

_HF.n—l_

i )

-—

PN | aboratorio de Ingenieria Mecanica
= Universidad de La Corufia

Si el rango de @ es igual al
numero de estados (n) el
sistema sera observable

Si hacemos este calculo, el Unico término que no se
puede simplificar es: Zy,

0 0
F ~ [0 0 zT]
0

0 0

1 IAt 0
b, =0 1 iTeAt‘ (dos términos de eFAY)
0 O I Jx
IAt Z il
z —
b, ~ "Te 2 (tres términos de eFAt)
0 I ZTeAt
0 0 I I
Observador RMSz RMSzZ RMSF. RT/CPU
FD¢ 0,0259 0,1539 14,6780 19,88
FD, 0,0259 0,1590 17,1693 52,82
FDg 0,0259 0,1590 17,1693 53,22

http://lim.ii.udc.es RSB |



Metodologia

Dos movimientos a analizar, uno para comprobar la robustez del filtro a cambios en el COP e impactos en placa
(movimiento general) y otro enfocado a analizar el comportamiento del filtro ante pérdida de informacién de

marcadores y ante grandes desplazamientos relativos piel-hueso (sentadilla)

e 8 sujetos (4 hombres y 4 mujeres)

-t e 26,0 + 6 afos de edad
e 644+ 17,6kg

Para generalizar el filtro todo lo posible - desviaciones
tipicas asociadas a la masa

Om
%= % 100
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Metodologia

Dos movimientos a analizar, uno para comprobar la robustez del filtro a cambios en el COP e impactos en placa
(movimiento general) y otro enfocado a analizar el comportamiento del filtro ante pérdida de informacién de
marcadores y ante grandes desplazamientos relativos piel-hueso (sentadilla)

e 8sujetos (4 hombres y 4 mujeres)

-t e 26,0 + 6 afos de edad

e 64,4+ 17,6 kg Parametros de planta

o Ruido fuerzas residuales (kN/s) 1
'Isi?)riiafizsz?allzzg aellafrirlmtz:;)a todo lo posible = desviaciones Ruido momentos residuales (kNm/s) 0,5
o; = 0? ‘m Ruido momentos tren superior (kNm/s) 0,5

100 Ruido momentos tren inferior (kNm/s) 5

Parametros de los sensores Ruido fuerzas horizontales pies (kN/s) 50
Ruido de los marcadores (mm) 20 Ruido fuerzas verticales pies (kN/s) 300

Ruido de las fuerzas de placa (N) 20 Ruido momentos pies (kNm/s) 1
Ruido de los momentos de placa (Nm) 20 Ruido aceleraciéon dedos (rad/s?) 103

= Universidad de La Corufia http://lim.ii.udc.es



Movimiento general

Sujeto 1
e Hombre

e 32 anos
e 78,2kg

Posiciones

zg3(rad)

Posiciones y velocidades:

e Fémur derecho

Esfuerzos articulares:

e Tobillo, rodilla y cadera

1 s 1

7 "y 2
- : ' :
5 = OF B

’ &
=051 b
f . . § Af .
I 1 I I .
2 2

izquierda
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Tiempo (s)

Velocidades

Z33 (rad/s)

235 (rad/s)

23 (rad/s)

Tiempo (s)



Movimiento general

Sujeto 1
e Hombre

e 32 anos
e 78,2kg

Posiciones y velocidades:

* Fémur derecho

Esfuerzos articulares:

e Tobillo, rodilla y cadera
izquierda

Laboratorio de Ingenieria Mecanica

Universidad de La Coruiia

746 (Nm)

743 (Nm)

Esfuerzos articulares

Residuo

T
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-100 L ! 1 7
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Tiempo (s)

Ky (N)
——T
i}

1
{
>

Tiempo (s)




Sentadilla

Sujeto 2

* Mujer

e 21 anos
49,75 kg

Posiciones Velocidades

w2
0

Posiciones y velocidades:

* Rodilla derecha

Esfuerzos articulares:

e Tobillo, rodillay cadera
derecha

Tiempo (s) Tiempo (s)
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Sentadilla

Sujeto 2

* Mujer

e 21 anos
49,75 kg

Esfuerzos articulares Residuo

Posiciones y velocidades:

* Rodilla derecha

Esfuerzos articulares:

e Tobillo, rodillay cadera
derecha

Tiempo (s)

Tiempo (s)
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Oclusion de marcadores

d —_
T
1

g (rad)
=
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1

Sujeto 2 Oclusion

* Mujer e Marcadores:4y5
e 21 anos * 100 frames % : 3 : : m E ” 15
e 49,75 kg ' ' ' ' ' ' ]
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1 (rad)
=4

< =

E
1

=4

wn
T
I

0 4 6 8 10 12 14 16
T T T T T T T
— OF a
e .
=

2E 1 1 1 1 1 1 1 =

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Tiempo (s)

0 T T T T T T T
H-10f .
&
20k -
i

=0 | | | 1 | 1 | ]
0 2 4 6 8 10 12 14 16
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Sujeto 3
e Hombre

30 anos

 85,8kg Posiciones Velocidades

39 (rad)
239 (rad/s)

Posiciones y velocidades:
e Tobillo derecho
Esfuerzos articulares:

1 (rad)
L
1
240 (rad/s)
{

1 B 220 -
* Tobillod h . L .
O I O erec O 05 1 1 | 1 1 1 1 | 0 0.5 1 5 3 3.5 4
"o 0.5 1 15 2 5 3 35 4
T T T T i T T T T
T T T T T T T T ,720— . W‘I -
=T i 3\ _AJ‘ “l\“m
3 20 o=
=gk - W Vi
1 3 ' 1|
- =
3 | 4
R ~—— n 201 ! 1 1 L I 1 1 I
1 1 1 1 1 1 1 1 0 05 1 1.5 2 25 3 3 4
0 0.5 1 1.5 2 5 3 3 4 Tiempo (s)
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Sujeto 3

* Hombre
 30anos
 85,8kg Esfuerzos articulares Residuo

Posiciones y velocidades:
e Tobillo derecho
Esfuerzos articulares:

* Tobillo derecho

-1000 &
0

1 1 1
0.5 1 L5 2 25 3 3.5 4
Tiempo (s)
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Comparacion FC, y FD,
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Implementacion lenguaje compilado

Implementacién en lenguaje compilado a partir de lenguaje interpretado (Matlab Coder)
* AMD Ryzen 7 3700X
e 16 GB de memoria RAM

Filtro Interpretado Compilado
FC, 1,99 3,29
FDg 1,51 2,41

FC, mejora mas de un 65% su relacion de tiempos

FDg mejora entorno a un 60% su relacion de tiempos

=l Universidad de La Corufia http:/lim.ii.udc.es E o



Introduccion y estado del arte
Fundamentos tedricos

Observadores de estado en biomecanica
Prueba de concepto: péndulo doble

Captura de movimiento de cuerpo completo

o s W NRE

Conclusiones y trabajo futuro
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Conclusiones

Se han disenado tres algoritmos para la reconstruccion del movimiento con
estimacion de reacciones y pares motores en tiempo real

Se ha comprobado el comportamiento de los tres planteamientos bajo
diferentes condiciones de trabajo mediante un benchmark:

= A nivel de posiciones, el comportamiento de los planteamientos es muy parecido

" L3 estimacion de fuerzas es practicamente idéntica, sin embargo, el estimador
dinamico es mas robusto ante pérdidas de marcadores

" En situaciones con errores de modelado, el filtro dinamico obtiene mejores
estimaciones

= E| filtro dinamico reduce el retraso en la estimacion de velocidades a pesar de
poder agregar ruido si no estan ajustadas las covarianzas

Laboratorio de Ingenieria Mecéanica o
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Conclusiones

Se ha anadido una correccion de la posicion de referencia de los marcadores
tras el escalado que facilita la identificacion de marcadores durante el
funcionamiento del filtro

Se ha reajustado el procedimiento de estimacion de parametros inerciales del
modelo utilizado en el laboratorio

Se comparan los resultados obtenidos con los diferentes observadores en el
modelo de cuerpo completo, extrayendo una serie de interpretaciones
l6gicas de los resultados, pero no categodricas, ya que no hay una solucion de
referencia como en el benchmark

El filtro dinamico, a pesar de su mayor complejidad, puede resultar ventajoso
en ciertos aspectos respecto al filtro cinematico

Laboratorio de Ingenieria Mecéanica o
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Trabajo futuro

Adicidon de sensores de velocidad o aceleracion
Estimacion de fuerzas musculares en tiempo real

Optimizacion de la formulacion multicuerpo mediante planteamientos
recursivos o semirrecursivos

Modificacion del modelo multicuerpo para aumentar el detalle

= Nuevo modelo de hombro

= Modificacion del modelo de la columna vertebral

Laboratorio de Ingenieria Mecanica ake
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Gracias por su atencion

Ferrol, Septiembre 2022
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