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Resumen

Actualmente, los sistemas utilizados en laboratorios para analizar la marcha se basan en técnicas que usan marcadores o sen-
sores colocados sobre el cuerpo del paciente, lo que resulta en un proceso incomodo e invasivo, que requiere un tiempo largo de
preparacién y calibracion. Ademds, el espacio en el que se pueden realizar pruebas resulta muy limitado. En respuesta a estas pro-
blematicas, se ha desarrollado el sistema robético RoboGait. Consiste en un robot mévil capaz de navegar autbnomamente delante
del paciente. El robot incluye una camara RGBD en su parte superior para captar el cuerpo humano y analizar la marcha. El objetivo
de este estudio es demostrar la validez de RoboGait y su aplicabilidad en entornos clinicos, evaluando su capacidad para distinguir
entre ciertas patologias neuroldgicas que afectan a la marcha de los pacientes. Para conseguirlo, se mejora la estimacién de sefales
cinemdticas y espacio-temporales de la marcha procesando las medidas de la cdmara con redes neuronales artificiales entrenadas
usando datos obtenidos de un sistema Vicon® certificado. Posteriormente, se ha medido el rendimiento del sistema en la clasifi-
cacion de patrones normales y patoldgicos, utilizando como referencia un sistema basado en sensores inerciales Xsens®. De este
modo, se ha probado el sistema robé6tico mdvil, al tiempo que se ha comparado con un sistema comercial en las mismas condiciones
experimentales. Los resultados obtenidos demuestran que RoboGait puede realizar el andlisis de la marcha con suficiente precision,
mostrando un gran potencial para su andlisis clinico y la identificacién de patologias.
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RoboGait: a robotic system for non-invasive gait analysis.

Abstract

The most common methods used in gait analysis laboratories are systems based on the use of markers and/or sensors positioned
all over the patient’s body while performing a walking test. These approaches usually require individual calibration, a long time to
set up the patient, and, therefore, discomfort of the users. Besides, some of the methods can only be performed in specific small
scenarios that need to be previously set-up with external sensors. The presented system, RoboGait, is designed to overcome these
problems while maintaining a good performance in terms of quality of the measurements provided. RoboGait is a mobile robotic
platform that moves in front of a patient that is walking. The system measures the configuration of the patient’s body using an
RGBD camera mounted on the top. Initial measurements provided by the camera are processed using an Artificial Neural Network
that improves the estimated kinematic and spatio-temporal signals of the patient’s movement. This paper shows the effectiveness
of the system by comparing with a validated method that uses a Vicon® system. Then, the work shows the usefulness of RoboGait
in a clinical environment by using it to classify healthy and pathological gaits. In this case, the results have been compared to a
reference system based on inertial sensors called Xsens®. The results show a great potential for the use of RoboGait for clinical
patient assessment and monitoring, and for pathology identification.
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1. Introduccion

El uso de cdmaras RGBD en el andlisis de la marcha hu-
mana estd ganando popularidad como alternativa a los sistemas
basados en marcadores o sensores inerciales, los cuales son in-
vasivos debido a la necesidad de situar dispositivos sobre el
cuerpo del paciente. Por tanto, estos sistemas resultan incémo-
dos y, ademds, prolongan los tiempos de las pruebas debido a la
preparacion y calibracién que son necesarias. Sin embargo, co-
mo se resume en (Springer and Seligmann, 2016), la precisién
conseguida por las cimaras RGBD en el andlisis de marcha solo
alcanza una precision aceptable en algunos pardmetros espacio-
temporales. En cambio, en las principales variables cinematicas
de la marcha la precisién alcanzada resulta insuficiente.

Por otro lado, los sistemas de medicion de marcha mas com
unmente utilizados en clinicas, como los basados en cama-ras
Vicon® o los basados en suelos sensorizados Strideway, li-
mitan el rango de medicién de la marcha a una pequefia zona
sensorizada de unos pocos metros. En este sentido, el uso de
una sola cdmara RGBD presenta una limitacién incluso mayor
da-dos los rangos de visidn de las cdmaras en el mercado, por
este motivo se han propuesto sistemas multi-cimara (Geerse et
al., 2015; Guffanti et al., 2020).

Con la intencién de abordar estas dos grandes limitaciones,
este estudio presenta un enfoque basado en un sistema roboti-
co movil llamado RoboGait (Guffanti et al., 2021a,b), equipado
con una cimara RGBD. El sistema estd preparado para mover-
se a lo largo de una trayectoria al mismo ritmo que el paciente,
por delante de éste. El controlador implementado en el robot
mantiene la distancia entre el robot y la persona adaptando la
velocidad a la marcha del paciente. La cimara RGBD monta-
da en el robot analiza el patrén de marcha de la persona. Esta
configuracién permite el andlisis de la marcha en entornos no
controlados y para un gran nimero de pasos, eliminando las
restricciones que tienen los laboratorios de marcha y el corto
alcance de vision de las cimaras 3D.

Ademas, para mejorar las sefiales estimadas por la cdma-
ra RGBD, se propone el uso de Redes Neuronales Artificiales
(ANN) para procesar las sefiales captadas por la cimara para
mejorar la precision tanto de los pardmetros espacio-temporales
como de las principales variables cinemadticas asociadas a la
marcha, alcanzado mejoras significativas y resultados compa-
rables a los sistemas estdndar basados en camaras Vicon®. El
sistema de mejora de sefiales fue presentado en (Guffanti et al.,
2022) para su uso con pacientes de esclerosis multiple con dis-
tinto grado de afectacidn, demostrando la validez del sistema
para su uso en andlisis clinico. Como continuacion del trabajo
anterior, el presente estudio extiende la capacidad del sistema
para caracterizar los pardmetros que afectan a la marcha a otras
patologias. Como consecuencia, y al generalizarse los resulta-
dos del estudio anterior, ademds, se verifica la capacidad del
sistema no solo para cuantificar las afectaciones de la marcha,
sino en base a las mismas, clasificar y caracterizar de forma es-
pecifica las patologias que las provocan. La validacién experi-
mental que se presenta y los resultados suponen una aportacion
muy relevante de cara al uso clinico del sistema RoboGait.

2. Estado del arte

La precisién de las cdmaras 3D en el andlisis de la mar-
cha ha sido ampliamente analizado en (Springer and Selig-
mann, 2016), dénde se presenta una revision de 12 estudios que
evaluaron el andlisis de la marcha usando una cdmara Micro-
soft Kinect y un sistema de alta precisién usado como estdndar
de referencia. Los resultados de esta revision indican que so-
lo se obtiene una precision suficiente para algunos parametros
espacio-temporales, mientras que para las variables cinematicas
de la marcha no se alcanza la precisién necesaria. Con esta mo-
tivacién, diferentes enfoques para mejorar la precisién obtenida
con cdmaras 3D en el andlisis de la marcha han sido proba-
dos. Entre otros, (Bersamira et al., 2019) presentan la fusién de
cdmaras 3D con sensores inerciales, (Yeung et al., 2013; Geerse
et al., 2015; Miiller et al., 2017) proponen el uso de multiples
camaras 3D, asi como (Amini and Banitsas, 2019) estudian el
uso de algoritmos de regresion para aumentar la precision en la
deteccion de los eventos de despegue y contacto del pie, fun-
damentales para el procesado posterior de la informacién ci-
nematica. En (Miiller et al., 2017) se aplica una configuracion
de varias cdmaras con la intencién de mejorar la estimacién de
los pardmetros espacio-temporales. En el estudio desarrollado
por (Matthew et al., 2019) se atribuye la baja precision de las
cdmaras 3D a la falta de un buen modelo para la estimacién del
esqueleto del cuerpo humano. Por tanto, los autores proponen
mejorar las estimaciones aplicando un nuevo modelo basado en
cuerpos rigidos. En (Nichols et al., 2016) se presenta un en-
foque distinto basado en marcadores retro-reflectantes, con los
que consiguen mejorar la captura del movimiento del pacien-
te. Sin embargo, esta solucion adolece de los mismo problemas
que los sistemas comerciales mas comtinmente utilizados.

Intentando mejorar la precision de las estimaciones en tiem-
po real, (Alizadegan and Behzadipour, 2017) proponen el uso
de sensores inerciales en la estimacién de dngulos articulares
en aplicaciones de rehabilitacién de extremidades superiores.
Ademas, las posiciones medidas con un sensor Kinect se utili-
zan para corregir la desalineacion entre el sensor y el segmento
medido por los sensores inerciales. (Destelle et al., 2014) re-
construyen un esqueleto fusionando la informacién de un sen-
sor Kinect y nueve sensores inerciales fijados en los antebrazos,
brazos, muslos, espinillas y pecho del sujeto. Este método per-
mite obtener medidas articulares mas precisas, a pesar de reque-
rir de un proceso de calibracién complejo previo a cada experi-
mento. De una manera similar, (Bersamira et al., 2019) aplican
redes neuronales artificiales para la integracién de cdmaras 3D
y sensores inerciales. Los autores afirman que la fusién de estos
sistemas permite obtener datos de la marcha comparables a los
producidos por un sistema Vicon®. Sin embargo, segiin (Deste-
lle et al., 2014) el uso de IMUs junto con cdmaras 3D es una
alternativa que requiere una calibracién compleja antes de cada
experimento.

Es habitual atribuir la baja precisiéon de las medidas obte-
nidas mediante camaras 3D al método de estimacién articular.
Los kits de desarrollo de software (SDK) comtinmente estiman
el centro articular mediante técnicas de aprendizaje automatico
(ML), como en (Zhang, 2012). En primer lugar, se aplica ML
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Tabla 1: Plataformas robdticas de andlisis de marcha disponibles en la literatura.

Plataforma Robdética Max. Vel (m/s) HRI Base Movil Sensor de Analisis de Marcha Parametros de Marcha Medidos

HUANGHE (Zhang 1 cHRI Pioneer 3-DX Kinect V2 Longitud de la zancada, velocidad, distancia entre los

et al., 2020) pies y longitud del paso

ROGER (Scheidig et al., 0,9 cHRI SCITOS Kinect V2 Longitud del paso, duracién fase de apoyo, anchura del

2019) paso, inclinacion del tronco, flexién/extension de las ar-
ticulaciones de la rodilla y la cadera

LUCIA (Saegusa, 2017) - cHRI - LRF, ASUS Xtion Seguimiento de piernas y deteccion de contactos

UFES (Cifuentes and Fri- 0,5 pHRI - LRF, IMUs, Triaxial force sensors  Cadencia, velocidades lineales y angulares humanas,

zera, 2016) posicion de las piernas.

XANTHI (Papageorgiou - pHRI - LRF Tiempo de zancada, tiempo de balanceo, longitud de

etal.,, 2016) zancada.

BONNET (Bonnet et al., 1 cHRI Pioneer 3-DX  Kinect, Servomotor, Flat markers ~ Longitud de zancada, flexién/extensién de rodilla, fle-

2015) xion/extension de cadera, abd. cad.

ISR-AIWALKER (Paulo - pHRI - Leap Motions, Intel F200 Longitud del paso, tiempo del paso, flexién/extension de

etal., 2017) la cadera, flexién/extension de la rodilla, separacién de

la linea de base de las rodillas y elevacion del pie.

para etiquetar los pixeles correspondientes a cada segmento
del cuerpo. Después, se identifica la interseccién de estos
segmentos para estimar la ubicacidn del centro articular. De
acuerdo con (Matthew et al., 2019), al aplicar este método, los
centros articulares estimados pueden ser bioldgicamente
inconsistentes. Esto puede provocar errores en la ubicacion del
tobillo, la rodilla y la cadera, lo que dificulta, tal como se indica
en (Pfister et al., 2014), su uso posterior en el andlisis de la
marcha. Este problema ha impulsado el desarrollo de una serie
de métodos de aprendizaje profundo para la estimacion
articular. En este sentido, tanto (Zhou et al., 2016) como
(Hoang and Jo, 2019) han mostrado soluciones particularmente
enfocadas a tareas en las que se producen oclusiones, como al
estar sentado. Sin em-bargo, estos métodos no se han
desarrollado posteriormente pa-ra estudiar descriptores de
marcha. También se han propuesto técnicas basadas en redes
neuronales artificiales para la mejo-ra de las estimaciones
articulares. En (Kidziniski et al., 2019) se propone el uso de
ANN para detectar de los eventos de contacto y despegue del
pie durante la marcha.

En resumen, numerosos estudios proponen distintas mane-
ras de mejorar la precision en la estimacion de la localizacion
de las articulaciones. La mayoria de estudios se centran Uni-
camente en el estudio de los pardmetros espacio-temporales,
pero no de mds caracteristicas cinematicas de la marcha. Sin
embargo, conseguir un sistema suficientemente preciso usando
Unicamente cdmaras 3D es todavia un problema abierto. En es-
te trabajo se plantea un sistema robdtico como alternativa para
facilitar la captura de informacién durante la marcha de un pa-
ciente. Ademads, se propone mejorar las sefiales cinematicas y
los parametros espacio-temporales estimados usando un proce-
sado de sefial basado en un método de aprendizaje supervisado.

La revisioén del estado del arte de las plataformas roboti-
cas moéviles para el andlisis de la marcha nos permite clasificar-
las en dos grupos. Bésicamente, hay plataformas de contacto
(andadores-walkers) usadas para el andlisis de marcha duran-
te procesos de rehabilitacion fisica, y plataformas sin contacto.
La diferencia entre ellas radica en si el paciente debe caminar
con interaccién fisica humano-robot (pHRI) mediante el uso de
una configuracién de asas paralelas montadas en el robot, o si el
paciente camina a una distancia separada del robot sin contac-
to, lo que se conoce como interaccién cognitiva humano-robot
(cHRI). La idea de la plataforma robdtica presentada en este
articulo corresponde a una plataforma sin contacto. La Tabla
1, describe las principales caracteristicas de estas plataformas
roboéticas de andlisis de marcha disponibles en la literatura.

3. Diseiio del sistema robético

El propésito de la plataforma robdtica presentada en este
estudio es ser utilizada en hogares, hospitales o clinicas, en ge-
neral, en cualquier espacio que se considere interesante desde
el punto de vista clinico, dado que no requiere una prepara-
cién especifica. Para lograr esto, el robot debe ser capaz- rea-
lizar un mapa del entorno, navegar de forma auténoma, evitar
obsticulos y ubicarse con precision en un mapa mientras sigue
al suyjeto y analiza su marcha. Desde el punto de vista del eva-
luador clinico, solo tiene que definir un punto objetivo en el
mapa. Entonces, el robot genera la trayectoria para el experi-
mento de marcha. Mientras se realiza el experimento, el robot
debe atender a dos referencias distintas: seguimiento de la tra-
yectoria y de la persona. La distancia de seguimiento es con-
figurable, aunque por defecto se realiza el seguimiento a a 2.0
m, que se determiné como 6ptima durante la etapa experimen-
tal de este estudio. Las siguientes secciones explican el disefio
mecatrénico del robot y cubren el disefio de los controladores
implementados en el sistema.

Figura 1: Disefio del sistema robotico RoboGait. En la figura puede observar-
se: (1) la base del robot, (2) el ordenador del robot, un Intel NUC, (3) sensor
LIDAR Slamtec A2, (4) estructura del cuerpo del robot en aluminio, (5) y (6)
sistema de movimiento de la cdmara basado en servomotor Hitec HS-755HB,
(7) sistema de amortiguamiento, (8) cimara Orbbec Astra RGBD.

La estructura mecénica del robot consta de ocho componen-
tes, que se enumeran en la Figura 1. En el extremo inferior, hay
una plataforma movil (1) que engloba los motores y sus contro-
ladores y permite que el robot se mueva con precision. Esta base
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Figura 2: Esquema de ejecucién y comunicacion de la plataforma robética basado en el sistema de publicador/suscriptor de ROS. En fondo azul, los nodos princi-
pales. En fondo verde, el nodo map~server que se ejecuta solo si ya hay un mapa previamente guardado. En fondo naranja, el nodo firmware cuya ejecucién se hace

en el Core2-ROS.

movil estd equipada con un controlador Core2-ROS, un micro-
procesador basado en STM32F4 ARM Cortex M4, y se encarga
de gestionar el firmware del robot. La base mévil estd conectada
a una computadora, un Intel NUC (2), que se encuentra en ga-
binetes de aluminio. Se encarga de las tareas mas exigentes en
recursos, como la navegacién y la captura de movimiento utili-
zando el sensor RGDB. Encima de los gabinetes, encontramos
un sensor LIDAR (3) que proporciona al robot la capacidad de
detectar obstaculos en el entorno y navegar de manera segura
alrededor de ellos. El sistema de captura del esqueleto se eleva
con un conjunto de soportes de aluminio ajustables (4). En la
parte superior, hay un mecanismo de giro servocontrolado (5).
Se utiliza para permitir la rotacién de la cabeza del robot alre-
dedor del eje vertical y lograr un mejor ajuste del drea de visién
de la cdmara. En este sistema, la pieza superior se mueve sobre
la pieza inferior a través de un riel. Esto aumenta ligeramente
la friccidn, pero reduce en gran medida la complejidad del me-
canismo. La capacidad de rotacién de la cabeza del robot estd
limitada por el rango de rotacién del motor servo (6), que va
desde 0 a 180 grados. Debido a que el sensor RGBD se sittia en
la parte superior del robot, puede estar expuesto facilmente a
oscilaciones y vibraciones. Por esta razon, es necesario integrar
un dispositivo de amortiguacién (7). Por dltimo, una cdmara
RGB-D Orbbec Astra se encuentra en la cabeza del robot, que
se encarga de la tarea de seguimiento del esqueleto (8).

3.1. Sistemas de navegacion y mapeado durante un experi-
mento

RoboGait es una plataforma robdtica auténoma basada en
el Robot Operating System (ROS). Estd implementada usando
la distribucién ROS Melodic sobre Ubuntu 18.04 (Bionic). En
ROS, los procesos se ejecutan con un enfoque basado en nodos.
La comunicacién de datos se basa en el uso de topics, donde
los nodos que proporcionan informacién la publican (publish),
mientras que los que acceden a la informacién se suscriben
(subscribe). La arquitectura ROS implementada y el flujo de
datos en la plataforma robética mévil se presentan en la Figura
2. Como se puede apreciar, el sistema robético mévil tiene los

siguiente nodos:

» Nodos slam_gmapping o map_server. El nodo
slam_gmapping utiliza las funcionalidades de mapeado y
localizacién (SLAM), proporcionadas por el paquete de
ROS slam_gmapping, usando los datos proporcionados
por el laser. Como resultado del mapeado, publica el fo-
pic /map que contiene el mapa que utiliza el robot para
la navegacién. En caso de utilizar un mapa previamente
construido, se ejecuta en su lugar el nodo map_server
(con fondo verde) que publica el mismo fopic /map.

= Nodo move_base. Proporciona el plan global de navega-
cién (de inicio a fin), que se publica en fopic /global_plan.

= Nodo feb_local_planner. Mientras el robot sigue el plan
global, el nodo teb_local_planner es responsable de pro-
porcionar los planes locales de navegacion utilizados pa-
ra la evasion de obstaculos.

= Nodo firmware. El nodo firmware establece la comunica-
ci6n entre el bajo nivel y el ordenador del robot. Por un
lado, recibe los comandos de velocidad para envidrselos
a los controladores de los motores y, por otro, publica la
odometria del robot.

= Nodo Nuitrack_body_tracker. Este nodo es responsable
del célculo y seguimiento del esqueleto utilizando el
SDK Nuitrack, generando el esqueleto con el que se ana-
liza la caminata, asi como calculando la distancia a la
persona que se sigue.

= Nodo person_follower. Este nodo ejecuta las tareas de se-
guimiento de la trayectoria y de mantenimiento de la dis-
tancia entre el robot y la persona.

Cuando el usuario ha seleccionado un punto de movimien-
to objetivo, el planificador de trayectorias global determina la
secuencia de maniobras que el robot debe realizar para mover-
se desde el punto de partida hasta el destino, evitando colisio-
nes con obstaculos fijos que hay en el mapa. Ademas, mientras
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Figura 3: Diagrama esquematico del controlador de trayectoria del robot. El robot se mueve de izquierda a derecha. La linea discontinua negra representa el plan
global, mientras que la azul es el plan local calculado para evitar el obstdculo. En verde se delimita la zona de seguridad. La zona de reinsercién estaria entre las
lineas verdes y rojas. Una vez superada la linea roja, el robot realizaria una parada de emergencia.

se ejecuta la trayectoria es necesario utilizar un planificador lo-
cal que permita replanificar durante la ejecucion, proporcionan-
do asi al sistema la capacidad de corregir errores de ejecucion
o evitar obstaculos inesperados. En este caso, se utiliza el pa-
quete feb_local_planner, que implementa el algoritmo de Timed
Elastic Band (TEB) propuesto en (Résmann et al., 2012, 2013).
Este algoritmo optimiza localmente la trayectoria del robot en
funcién del tiempo de ejecucion, la evasién de obstaculos y el
cumplimiento de las restricciones cinemadticas del robot.

Durante los experimentos, los patrones de marcha de distin-
tas personas son diferentes, aumentando estas diferencias cuan-
do los participantes sufren alguna afeccién musculoesquelética
o neuroldgica. Por ejemplo, los pacientes con esclerosis multi-
ple (EM) tienden a caminar mds rdpido, sin embargo, pacientes
afectados por una pardlisis cerebral o un accidente cerebrovas-
cular tienden a caminar mas lentamente. Por lo tanto, el robot
debe ajustar su velocidad de avance a la velocidad de marcha
de la persona mientras sigue el plan de navegacion. Esto permi-
te el uso del sistema para el andlisis de diferentes patologias, y
ademds mejora la captura de datos, ya que la distancia de me-
dida se mantiene constante. Ademads, el robot no debe alterar
demasiado la trayectoria global para evitar un obstaculos, pues-
to que podria incurrir en situaciones extremas en las que se deje
de captar el esqueleto de la persona y, por tanto, hacer initil el
experimento. En este contexto, es necesario establecer una se-
rie de estrategias y limites que permitan acoplar la navegacion
del robot a un experimento de marcha. Las estrategias utilizadas
por el robot se representan esquematicamente en la Figura 3, en
la que el robot se mueve de izquierda a derecha, y se definen de
la siguiente manera:

= Se definen dos zonas de funcionamiento segtin la desvia-
cion lateral respecto al plan global inicialmente calcula-
do: la zona de seguridad y la zona de reinsercion, (Figura
3). En la zona de seguridad, el plan local proporciona los
puntos objetivo locales para guiar al robot. En la zona
de reinsercion, el plan global es el que proporciona los
puntos de orientacién para guiar al robot.

= Considerando que el robot se utiliza en experimentos de
marcha y no para una navegacién libre en un entorno, la

evasion de obstdculos debe estar limitada para evitar que
el robot se desvie totalmente del plan global. El limite de
la zona de seguridad se estableci6 en 0,7 metros a cada
lado de la navegacién global, que es la zona que el na-
vegador local puede usar para evitar obstdculos. Con este
tamafio, se permite que el robot supere obstidculos me-
dianos, como sillas o la presencia de una persona. Dentro
de la zona de seguridad, se utilizan puntos de control del
plan local. En ese sentido, en presencia de un obsticu-
lo, el robot sigue el plan local para ejecutar la tarea de
evasion, pero esta tarea estd limitada a ser ejecutada so-
lo dentro de la zona de seguridad. Esto evita arruinar el
experimento mediante una desviacion excesiva del robot.
Este caso esta representado en la Figura 3.

= Fuera de la zona de seguridad esta la zona de reinsercion.
Esta es una zona mas adaptable a la dindmica del sistema
y a los cambios de velocidad durante el experimento. Si
el robot entra en esta zona, deja de usar el plan local y
automadticamente se orienta para dirigirse al plan global,
tratando que el robot vuelva a la zona de seguridad. Una
vez que el robot ha vuelto a la zona de seguridad, vol-
verd a usar el plan local que le gufe hacia el plan global.
El limite de la zona de reinsercion establecido es de 1,4
metros respecto de la trayectoria del plan global. Este va-
lor se establecié experimentalmente. Si la distancia desde
el robot hasta el camino es mayor que este valor, el siste-
ma ejecuta una parada de emergencia. En la Figura 3, la
zona donde se realizaria una parada de emergencia esta
marcada con una linea discontinua roja.

= En cuanto al seguimiento de la persona durante la navega-
cién, mientras se ejecuta una tarea de evasion de obsticu-
los, o incluso en cualquier instante del experimento de
marcha, el robot puede perder de vista a la persona. En es-
te caso, se utiliza el pardmetro confianza que proporciona
SDK de Nuitrack respecto a su estimacién del esqueleto
y asi cuantificar la calidad del seguimiento del esquele-
to. Cualquier valor de confianza por debajo de un umbral
se considera como demasiado ruidoso y se asume que no
esta disponible. En RoboGait, este umbral de confianza
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es se ha establecido en 0,5. Si, durante el experimento,
se detectan valores de confianza por debajo del umbral
durante més de un segundo, se aborta el experimento y el
robot se detiene por seguridad.

Para una revisién en profundidad de cémo se han aborda-
do los distintos componentes software a mds bajo nivel, referi-
mos al lector a un trabajo anterior del mismo proyecto (Guffanti
et al., 2021b).

4. Entrenamiento y validacion del sistema

En este apartado se describe la propuesta para mejorar las
estimaciones, tanto de las sefiales cinematicas y como de los
parametros espacio-temporales, obtenidas a partir de la cdmara
3D montada en el robot. Esta mejora estd basada en un pos-
procesamiento de las estimaciones originales utilizando redes
neuronales artificiales. Dado que las ANN requieren de un en-
trenamiento con datos etiquetados, se ha recolectado informa-
cién de experimentos de marcha usando los sistemas RoboGait
y sistema de cdmaras Vicon® simultdneamente. Los datos apor-
tados por el sistema basado en Vicon® seran usados como la
referencia estdndar en estos experimentos.

Para el procesamiento de la informacién aportada por la
camara 3D, se ha usado la version 0.34.1 del SDK Nuitrack,
que proporciona la extraccion es un esqueleto. La frecuencia de
las sefiales de la camara 3D es de 30Hz. Por otro lado, el sis-
tema Vicon® utilizado consta de seis camaras M2 MCAM, con
una frecuencia de muestreo de 120Hz. Para la extraccion del
esqueleto se ha utilizado el modelo convencional Plug-In Gait.

Los experimentos se han realizado en el Laboratorio de Bio-
mecénica Deportiva de la Facultad de Ciencias de la Actividad
Fisica y el Deporte (INEF), en el entorno que puede observar-
se en la Figura 4. Han participado 37 participantes sin ninguna
patologia de la marcha conocida, recogiendo un total de 207 se-
cuencias de marcha en linea recta realizadas en espacio de 15x5
metros. Los datos demograficos de los participantes de resumen
en la Tabla 2.

Las sefales (de la cdmara 3D vy el sistema de referencia
Vicon®) de cada experimento se han analizado para obtener los
4ngulos cinemdticos de la rodilla, el codo, la cadera, el hombro,
el tronco y la pelvis, asi como la distancia entre tobillos. Se han
analizado todas las articulaciones excepto el tobillo, ya que éste
requiere el uso de la posicion del pie, cuyo calculo no se obtie-
ne con la precision suficiente cuando se usan sistemas RGBD
(Lamine et al., 2017; Eltoukhy et al., 2017). Se ha calculado el
error cuadratico medio (RMSE) y la correlacion de Pearson (1)
entre las sefiales de ambos sistemas antes de realizar el entrena-
miento de las ANN.

r \/[ ‘{
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Figura 4: Entorno de realizacion de las secuencias de marcha para la recogida
de datos.

Es importante destacar que los modelos de cuerpo humano
extraidos por los sistemas Vicon® y RoboGait son diferentes
debido a que no detectan el mismo nimero de puntos de refe-
rencia, y éstos no estan localizados espacialmente en los mis-
mos puntos. La validacién del proceso cinematico inverso para
calcular estos angulos articulares de los sistemas Vicon® y Ro-
boGait se han presentado en el estudio anterior (Guffanti et al.,
2021a).

Las sefiales obtenidas de la cdmara 3D se han analizado
usando ventanas de 3 muestras, con saltos de 1 muestra en-
tre ellas. Cada ventana ha sido asociada a un dato de la sefial
de referencia del sistema Vicon®. Se ha aplicado una estrate-
gia de multitask learning, entrenando una ANN para cada sefial
cinematica estudiada. La Figura 5 muestra, por ejemplo, el dia-
grama de entrenamiento de la red encargada de mejorar la sefial
de la flexién/extension de la rodilla. En esa figura se puede ob-
servar el total de datos de entrenamiento y como estdn organi-
zadas las matrices de predictores y respuestas.

En nuestra investigacion, la seleccion del nimero de neuro-
nas en las capas ocultas se basé en una combinacién de métodos
empiricos y pruebas iterativas. Se realizaron experimentos con
diferentes cantidades de neuronas, incluyendo més de 10 neuro-
nas, y evaluamos cémo estos cambios afectaron el rendimiento
del modelo. El objetivo fue encontrar un equilibrio entre la ca-
pacidad de representacion del modelo y la prevencion de un
sobreajuste excesivo. La red escogida fue una ANN de propa-
gacion hacia adelante y atrés (feedforward-backpropagation) de
dos capas con 10 neuronas por capa. La capa de entrada tiene
tres neuronas y la capa de salida proporciona un tnico resul-
tado. Para el proceso de entrenamiento se ha utilizado la opti-

Tabla 2: Datos demograficos de los participantes.

Participantes: 37  Edad media: 21+2 afios
Secuencias de Marcha: 207 Peso medio: 67,41+£10,28 kg.
Hombres: 21 Altura media: 172,99+8,53 cm.

Mujeres: 16
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Figura 5: Diagrama de entrenamiento de la red encargada de mejorar la sefial de la flexién/extension de rodilla.

mizacién de Levenberg-Marquardt usando el error cuadritico
medio (MSE) como funcién de cilculo de rendimiento. Se ha
fijado un maximo de iteraciones de entrenamiento de 1000 épo-
cas. Para el entrenamiento, los datos se dividieron por partici-
pante siguiendo la regla 60/20/20, un 60 % para entrenamiento,
20 % para validacion, y el restante 20 % para el test, de mane-
ra que ninguna de las muestras de test queda involucrada en la
etapa de entrenamiento. En nuestra metodologia, hemos hecho
uso de la herramienta nntool de MATLAB®. Esta herramienta
aplica la validacién cruzada mediante la division de los datos
en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, lo que nos
ha permitido realizar una evaluacién exhaustiva y ajustar el ren-
dimiento de las redes neuronales de manera rigurosa.

La Tabla 3 muestra los datos de precision del sistema antes y
después realizar el entrenamiento con las ANN. Se aprecia una
la notable mejora en la estimacion de las sefiales cinemadticas
obtenidas con el sistema RoboGait gracias al posprocesamien-
to de los datos usando ANN. Se pueden observar mejoras en
todas las sefiales cinemadticas. La distancia entre los tobillos en
una zancada es la sefial que presenta menor porcentaje de me-
joria, aunque esto es debido a que el error absoluto en esta sefial
es muy bajo incluso antes del uso de la ANN. También se ob-
serva mejoria en la correlacién de Pearson (r) entre las sefiales
de ambos sistemas. Ademads, la Figura 6, muestra las sefales ci-
nematicas a los largo del tiempo, antes y después de entrenar la
ANN. La figura muestra cémo mejoran las formas de onda de
las estimaciones realizadas a partir de la cdmara 3D, reduciendo
los errores constantes y ajustando mejor los modelos.

5. Validacion en entornos reales e identificacion de pato-
logias neurolégicas

Una vez validado el sistema mejora de los datos obtenidos
con el uso de ANN, se propone usar el sistema RoboGait con

personas que sufren algun tipo de afeccidn patolégica de la mar-
cha. Bajo la premisa de que las caracteristicas de la marcha me-
didas son suficientemente buenas, se pretende probar que el sis-
tema RoboGait es capaz de identificar y diferenciar entre patro-
nes de marcha normales y patolégicos. En este caso, el sistema
de referencia contra el que se va a comparar es el presentado en
(Schepers et al., 2018), basado en sensores inerciales Xsens® y
desarrollado en la Universidad Tecnoldgica de Delft. Debido a
que el sistema de RoboGait es no invasivo, las pruebas han sido
realizadas usando ambos sistemas a la vez, por tanto, mante-
niendo las mismas condiciones experimentales.

El estudio experimental ha sido aprobado por el Comité Eti-
co de Investigacion Humana de la Universidad Tecnoldgica de
Delft. Han participado 11 personas sin ninguna condicién pa-
tolégica de la marcha conocida previamente (4 hombres y 7
mujeres), con una edad promedio de 28+/-8 afios, una altura
media de 173+/-9,4 centimetros y un peso medio de 71+/-11,2
kilogramos. Estos mismos sujetos han sido entrenados para si-
mular los patrones de marcha patoldgica, por un experto del la-
boratorio clinico de analisis de marcha. Se han simulado patro-
nes de marcha patolégicos como: la paralisis cerebral espastica
(PC), la esclerosis miiltiple (EM) remitente-recurrente y la ata-
xia cerebelosa. La marcha en PC se ha caracterizado por un
“equinismo aparente” (cadera flexionada, rodilla flexionada y
marcha en puntas de pie) con una endorotacion adicional de la
cadera. La marcha simulando la EM se ha caracterizado por la
extension temprana de la rodilla en la fase de apoyo y el pie
caido.

Los experimentos duraron una media de dos horas por parti-
cipante y se realizaron en pasillos similares a los de una clinica
u hospital. La trayectoria planificada fue la misma en todos los
experimentos y se recorrieron aproximadamente 50 metros, de-
tectando con el sistema de medicién alrededor de 50 zancadas
por cada participante y condicién de marcha simulada. En to-
tal, 44 secuencias de marcha, han sido recolectadas, resultando
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Tabla 3: Precision de la estimacion alcanzada por el procesado directo de la informacion de la cdmara 3D, y la obtenida después del entrenamiento de la ANN. Los
resultados se reportan usando el error cuadrético medio y la correlacion de Pearson (r). En ambos casos, se presentan usando la media y la desviacion estandar.

DATOS CAMARA DATOS PROC. CON ANN

RMSE r RMSE r
Codo flex./ext.(°) 354+0,18 0,79+0,02 2,03+0,08 0,80+0,02
Rodilla flex./ext.(°) 6,89 +£0,29 094+0,01 594+031 0,95=+0,01
Cadera flex./ext.(°) 11,38 £+ 0,24  0,93+0,01 4,52+0,19 0,95+ 0,00
Hombro flex./ext.(°) 10,03 £ 0,28 0,69 +0,03 6,48 + 0,40 0,71 £ 0,03
Inclin. tronco(®) 5,39+0,11 045+0,04 1,94+0,06 0,55=+0,03
Inclin. pelvis(®) 581+0,11 043+0,04 191+0,06 0,55=+0,03
Cadera aduc./abd.(°) 479 +0,11 0,64+0,03 259+0,10 0,70+0,03
Hombro aduc./abd.(°) 7,65+022 0,68+0,03 327+025 0,73+0,03
Rotacion tronco(®) 2,77+0,15 0,82+0,02 1,72+0,11 0,87 £0,02
Rotacién pelvis(®) 6,95+0,18 0,62+0,03 2,71+0,09 0,71 £0,02

Distancia entre tobillos(m) 0,08 £ 0,00 0,98 + 0,00 0,06 +0,00 0,99 + 0,00

en un total de 2046 zancadas. De cada zancada, 18 descriptores tolégica caracteristica en la PC espdstica !.
principales de la marcha han sido obtenidos y utilizados para
identificar las diferencias entre los patrones de marcha. El con-
junto de descriptores se elaboré siguiendo las recomendacio-
nes publicadas por (Francisco and Carratald, 2020). La Figura
7 muestra a uno de los participantes emulando la marcha pa-

Para la clasificacion, se han utilizado un total de 18 descrip-
tores. 12 de ellos son descriptores cinematicos, de los cuales 6
reflejaron la amplitud de movimiento de la articulacién (ROM)
durante un ciclo de marcha, y otros 6 los dngulos de la articu-
lacién durante eventos especificos del ciclo de marcha. Las 6

Video del experimento disponible en: https : //youtube . com/shorts/5INWIGIMhAU

10 30 30
3 e CADERA FLEX/EXT. RDDILI-AFLEXIE_;(E
3 B 40 -
g 3 o oy
YN
g o z
= o
T 0l— o
) 0
O Ikl [g]
a § 2
é 2 s 4
— -
(L) %) o
~— E a
(@] <
= B [=]
o [
= ]
ol s LONGITUD DE ZANCADA
=k g
0 50 100 =
- [=]
(%10
w 1T} a
— —_ -
£l £ =
5 £ e
i !
o
2|’ 2 =
1]
2ls E
2 @ |10
0 0 50 100 0 10 20 0 40 S0 60 70 80 90 100

CICLO DE MARCHA (%)

Figura 6: Sefiales cinemadticas mostradas por ciclo de marcha. Estas imagenes corresponden a los datos del grupo datos usados como test. En la parte izquierda o
superior de cada sefial se indica la articulacién a la que corresponde. Los ciclos estan normalizados de 0-100 % y se presenta su media para todas las iteraciones
evaluadas. Se muestran las sefiales de referencia del sistema Vicon® con una linea gruesa negra representando su media y su desviacion estdndar en verde. La
estimacion directa de los datos 3D se representan con una linea negra discontinua y una zona roja clara. Por dltimo, los datos obtenidos tras el aprendizaje presentan
su media con una linea negra estrecha, estando su desviacién estandar coloreada de rojo intenso.
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Figura 7: Participante emulando el patrén de marcha de la PC espastica. Se ilustran secuencialmente cuatro momentos del experimento.

caracteristicas correspondientes a ROM son: la inclinacién del
tronco, la inclinacién de la pelvis, la rotacién de la pelvis, la
abduccidén/aduccion de la cadera, la flexion/extension de la ca-
dera y la flexién/extension de la rodilla. Entre los descriptores
asociados a dngulos de articulaciones encontramos: extension
maxima de la cadera durante el apoyo, flexién mixima de la
cadera durante el balanceo, posicion de la rodilla en el contacto
inicial, flexion mdxima de la rodilla en respuesta a la carga, po-
sicién de la rodilla al despegar la punta del pie, y flexién maxi-
ma de la rodilla durante el balanceo. Ademas de éstos, otros 6
descriptores correspondientes a pardmetros espacio-temporales
de la marcha han sido utilizados: ancho de paso, longitud de
zancada, tiempo de zancada, tiempo de paso, cadencia, y por-
centaje de apoyo del pie.

La cinematica articular del sistema Xsens® se calcul6 direc-
tamente mediante el software Xsens MVN Analyze (Schepers
et al., 2018) utilizando las definiciones basadas en las recomen-
daciones de la International Society of Biomechanics descritas
en (Wu et al., 2005). Para ambos sistemas, el ROM para la in-
clinacién del tronco, la inclinacién y rotacion de la pelvis, la
flexion/extension de la cadera y su abduccién/aduccion se cal-
culé como la diferencia entre el dngulo maximo y minimo du-
rante una zancada. E1 ROM de flexién/extension de la rodilla se
calcul6 como la diferencia entre la flexién méxima de la rodilla
durante el balanceo y la posicion de la rodilla en el contacto
inicial.

Para el caso de los descriptores espacio-temporales, se cal-
cularon a partir de los eventos determinados de choque de tal6n
y despegue de la punta del pie, de la misma manera para am-
bos sistemas. El componente sagital x del vector de posicion
relativa entre ambos tobillos se utilizé como estimacién de la
longitud de la zancada, mientras que el componente frontal y
se utiliz6 como estimacion de la anchura del paso. Dado que
el sistema de coordenadas global para Xsens® era estatico, las
coordenadas del tobillo se giraron previamente de acuerdo con
la rotacion de la pelvis alrededor del eje vertical z, para alinear
los ejes x e y con los ejes anatomicos sagital y frontal respec-
tivamente. Esto permitié alinear el vector entre los tobillos con

la direccion de la marcha.

Con los descriptores obtenidos de todas las secuencias de
marcha, dos clasificadores basados en maquinas de soporte vec-
torial han sido entrenados para cada sistema, RoboGait y el ba-
sado en Xsens®. La matriz de entrenamiento se compone de
2046 observaciones (que corresponden al nimero de zancadas
recolectadas), y 18 predictores (que corresponden a los des-
criptores de marcha analizados). Para los clasificadores se ha
realizado una validacién cruzada de orden 4, y 4 clases de res-
puesta: NORMAL, PC, EM y ATAXIA. Los resultados de fun-
cionamiento de ambos clasificadores se presentan en forma de
matrices de confusién en la Figura 8. Se puede observar en la
figura como el rendimiento medio en la clasificacién de patro-
nes de marcha fue del 93,5 % en el caso del sistema RoboGait
y del 98,9 % usando sistema Xsens®. En ambos casos, el me-
jor resultado se observa en la marcha afectada por PC. Esto se
debe a que la marcha afectada con PC es claramente diferente
de la marcha sin patologias. De manera similar, ambos siste-
mas han encontrado la mayor dificultad en la misma patologia,
la Esclerosis Multiple. En este caso, el sistema Xsens® obtiene
mejores resultados que RoboGait: 97,9 % para Xsens® contra
88,9 % usando RoboGait. Esta diferencia puede explicarse si
analizamos como se estudia el patrén de marcha. En el caso del
sistema RoboGait, la informacion correspondiente a la posicién
de los pies es descartada por su baja precisiéon. En general, el
sistema tiene dificultad detectando la punta del pie debido a su
cercania con el suelo, lo que provoca una dificultad en la me-
dicién precisa en los puntos en los que se produce el cambio
entre el suelo y el pie. En su lugar, en RoboGait se utiliza la in-
formacién de la posicién de los tobillos, ya que su estimacion es
mads precisa. Esta informacidn se usa para detectar, entre otras
cosas, los ciclos y fases de la marcha. Este cambio de método
se ha aplicado en otros sistemas similares a RoboGait, como en
el robot ROGER (Scheidig et al., 2019), que utiliza un sensor
Kinect V2, de caracteristicas similares la nuestro. A pesar de
que el método es vdlido, seria deseable proponer mejoras en el
futuro para aumentar la precision de los descriptores asociados
a este cambio.
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Figura 8: Matrices de confusion usadas para comparar el rendimiento de los
sistemas RoboGait y Xsens® para diferenciar patrones de marcha.

6. Conclusiones y trabajos futuros

RoboGait es una plataforma robética mévil auténoma di-
seflada para el andlisis de la marcha humana en entornos clini-
cos. Las medidas tomadas en el paciente estan basadas en cdma-
ras RGBD y no requieren el uso de ningtn tipo de marcador en
el cuerpo del paciente. Ademads, las pruebas pueden realizarse
en cualquier entorno sin preparacion previa, eliminando las li-
mitaciones de espacio de los sistemas fotogramétricos usados
actualmente en entornos clinicos. Sin embargo, cabe recalcar
que es necesario un andlisis mds profundo acerca del rendi-
miento del sistema de analisis de marcha ante obsticulos estati-
cos y dindmicos, lo cual se plantea como un trabajo futuro de la
presente investigacion.

Con el objetivo de mejorar los pardmetros clinicos calcula-
dos, las medidas realizadas con la cdmara son procesadas apli-
cando un método clésico de aprendizaje supervisado basado en
Redes Neuronales Artificiales. Para probar la aplicabilidad del
sistema propuesto, se ha estudiado precision de la estimacién
de sefales cinemdticas y caracteristicas espacio-temporales de
la marcha en comparaciéon con un sistema de referencia de la
marca Vicon®, obteniendo buenos resultados en la mayoria de
sefiales analizadas.

Posteriormente, se ha medido la utilidad del sistema Ro-
boGait para clasificar patrones de marcha de pacientes sanos
y con distintos tipos de patologias neuroldgicas que afectan a
la marcha de las personas en distinto grado. Se ha obtenido un
rendimiento medio de 93, 5 %, revelando una alta capacidad del

sistema en la identificacién de patologias de marcha. Este andli-
sis se ha centrado en la deteccidn de las diferencias provocadas
por cada patologia en la marcha de los pacientes. Sin embargo,
resultaria de interés ampliar el nimero de pacientes de una mis-
ma patologia de manera que se puedan estudiar las diferencias
en la marcha entre pacientes, o incluso analizar la evolucién de
las caracteristicas de su marcha a lo largo del tiempo.

Es importante sefialar que algunos de los pacientes de las
enfermedades aqui estudiadas, en funcién de su grado de afec-
tacion, es posible que necesiten algin tipo de ayuda para cami-
nar, como pueden ser bastones o muletas. En este sentido, su
uso podria resultar en problemas en la deteccion de las sefiales
cinematicas si el SDK empleado para la extraccion del esque-
leto no es capaz de discernir correctamente entre el cuerpo del
paciente y el baston utilizado. Seria interesante que, en un futu-
ro trabajo, se analizara cuantitativamente el grado de error que
estos elementos introducen en el sistema.
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