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Lo �unico predecible de la vida, es que es impre-
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Resumen

En los �ultimos a~nos, el an�alisis del movimiento humano ha sido usado en di-
versas aplicaciones como la rehabilitaci�on de pacientes, el an�alisis para mejorar el
rendimiento en deporte, entre otros. Para hacer esto posible, el m�etodo est�andar
consiste en realizar el seguimiento de marcadores �opticos ubicados en cada segmen-
to del cuerpo. Estos sistemas son grandes y costosos, adem�as de requerir personal
cali�cado para su correcto funcionamiento y adem�as que los an�alisis se realizan
dentro de un laboratorio con un volumen de trabajo de�nido. Con el avance de la
tecnolog��a empezaron a surgir nuevos m�etodos para el seguimiento del movimiento
humano, uno de los cuales utiliza sensores magneto inerciales (MIMU) que con-
tienen electr�onica miniatura, un aceler�ometro, un giroscopio y un magnet�ometro
de tres ejes para estimar la orientaci�on del objeto en movimiento. Los MIMUs
presentan una gran versatilidad de uso en diversos ambientes de trabajo que ya no
se limitan a los laboratorios.

La estimaci�on de la orientaci�on usando MIMUs es posible mediante el uso de
algoritmos de fusi�on de sensores (AFS). Estos algoritmos combinan la informa-
ci�on del aceler�ometro, giroscopio y magnet�ometro para estimar la orientaci�on del
MIMU. En la literatura hay varios AFS que pueden clasi�carse en dos grandes
grupos: determin��sticos y estoc�asticos.

El presente trabajo abord�o cuatro AFS, dos determin��sticos (Madgwick y Va-
lenti) y dos estoc�asticos (Valenti y Guo) con el �n de comparar su comportamiento.
Para ello se usaron dos MIMUS de bajo costo de la marca MBIENTLAB y un simu-
lador de miembro inferior con su articulaci�on tipo bisagra. El simulador consiste en
dos reglas de madera articuladas sin ning�un elemento ferromagn�etico para evitar
su interferencia en las medidas del magnet�ometro.

Se realiz�o una comparaci�on de los cuatros AFS bajo una prueba est�atica a
0�; 30�; 45�; 60�; 90� de rotaci�on sobre el eje de balanceo durante 60 segundos. En
esta prueba se estim�o el desv��o est�andar de los AFS y el error cuadr�atico medio
de las comparaciones entre ellos.

Tambi�en se realiz�o una prueba din�amica que consist��a en dos movimientos
alrededor del eje de balanceo de 0� a 90� a dos velocidades similares a las del
movimiento humano. En ella se analizaron los comportamientos entre algoritmos
y se observ�o que los dos algoritmos propuestos por Valenti ten��an una conducta
imprecisa en las estimaciones en especial en el eje de rumbo. Tambi�en se observ�o
que las estimaciones variaban entre los MIMUs a pesar de ser de la misma marca
y modelo.

Luego de estas pruebas se seleccion�o el AFS de Guo & et al. por su comporta-



miento estable tanto en pruebas est�aticas y din�amicas. Con este AFS se realiz�o la
estimaci�on de la cinem�atica de la rodilla con una voluntaria sana. La prueba con
la voluntaria consisti�o en subir y bajar un escal�on con una sola pierna. Esta tarea
motora buscaba analizar la rodilla con carga y la inestabilidad de la articulaci�on
al sostener el cuerpo con una pierna. Para ello se us�o una escalera de madera con
dos escalones, uno de 17 cm y otro de 34 cm.

Para estimar el comportamiento de la rodilla fue necesario usar dos MIMUs,
uno en el muslo y otro en la pierna, siendo los segmentos que se articulan en la
rodilla. Al utilizar los MIMUs en el an�alisis del movimiento humano fue necesario
calibrar los instrumentos a los segmentos en los cuales se encuentran unidos. La
calibraci�on seleccionada en este trabajo fue de dos posiciones est�aticas; una de pie
y otra recostado en el suelo. La calibraci�on tuvo como �nalidad determinar una
posici�on de referencia inicial para la detecci�on de la tarea motora.

Para �nalizar se realizaron dos pruebas en la rodilla derecha de la voluntaria.
Para ello se realizaron 10 ciclos de subida y bajada del escal�on de 17 cm y otra
prueba en el escal�on de 34 cm. Al �nalizar la prueba se gener�o un informe cl��nico
con el promedio de los ciclos de la tarea motora y una representaci�on din�amica
en 3D del movimiento de la rodilla. Estos resultados se calcularon en un script en
el lenguaje de programaci�on Python siendo este trabajo el primer paso hacia el
desarrollo de un instrumento de uso cl��nico denominado ChakaMo.
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Abstract

In recent years, the analysis of human movement has been used in various
applications such as patient rehabilitation, analysis to improve performance in
sports, among others. To make this possible, the standard method consists of
tracking optical markers located in each body segment. These systems are large and
expensive, in addition to requiring quali�ed personnel for their correct operation,
and the analyses are carried out in a laboratory with a de�ned workload. With the
advancement of technology, new methods for tracking human movement began to
emerge, one of which uses magneto inertial sensors (MIMU) containing miniature
electronics, an accelerometer, a gyroscope and a magnetometer to estimate the
orientation of the moving object. MIMUs present great versatility of use in a
variety of work environments that are no longer limited to laboratories.

Orientation estimation using MIMUs is possible through the use of sensor fu-
sion (SFA) algorithms. These algorithms combine accelerometer, gyroscope and
magnetometer information to estimate the orientation of the MIMU. There are
several AFSs in the literature that can be classi�ed into two major groups: deter-
ministic and stochastic.

The present work addressed four SFA, two deterministic (Madgwick and Va-
lenti) and two stochastic (Valenti and Guo) in order to compare their behavior.
For this purpose, two low-cost MBIENTLAB MIMUS and a lower limb simulator
with its hinge joint were used. The simulator consists of two hinged wooden rulers
without any ferromagnetic element to avoid its interference in the magnetometer
measurements.

A comparison of the four AFSs was carried out under a static test at 0�,
30�, 45�, 60�, 90� rotation about the swing axis for 60 seconds. In this test, the
standard deviation of the SFAs and the mean squared error of the comparisons
between them were estimated.

A dynamic test was also performed consisting of two motions around the roll
axis from 0� at 90� at two speeds similar to those of human motion. In it, the
behaviors between algorithms were analyzed and it was observed that the two
algorithms proposed by Valenti had inaccurate behavior in the estimates especially
in the heading axis. It was also observed that the estimates varied between MIMUs
despite being of the same make and model.

After these tests, the SFA of Guo et al. was selected for its stable behavior in
both static and dynamic tests. This AFS was used to estimate the kinematics of
the knee with a healthy volunteer. The test with the volunteer consisted of going



up and down a step with only one leg. This motor task sought to analyze the
loaded knee and the instability of the joint when supporting the body with one
leg. For this purpose, a wooden staircase with two steps, one of 17 cm and the
other of 34 cm, was used.

To estimate the behavior of the knee it was necessary to use two MIMUs, one
on the thigh and one on the leg, being the segments that articulate at the knee.
When using the MIMUs in the analysis of human movement it was necessary
to calibrate the instruments to the segments in which they are attached. The
calibration selected in this work was of two static positions; one standing and the
other lying on the ground. The purpose of the calibration was to determine an
initial reference position for the detection of the motor task.

Finally, two tests were performed on the volunteer’s right knee. For this, 10
up and down cycles were performed on the 17 cm step and another test on the 34
cm step. At the end of the test, a clinical report was generated with the average
number of cycles of the motor task and a 3D dynamic representation of the knee
movement. These results were calculated in a script in the Python programming
language, this work being the �rst step towards the development of an instrument
for clinical use called ChakaMo.
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Cap��tulo 1

Introducci�on

1.1. Motivaci�on y antecedentes

La rodilla es una articulaci�on compleja que se encuentra en el punto medio del
miembro inferior del cuerpo humano. La funci�on que cumple es estabilizar el mo-
vimiento de las articulaciones adyacentes (tobillo y cadera) las cuales tienen una
funci�on mayormente m�ovil. Cuando la cadera y el tobillo pierden rango de movi-
miento la rodilla pasa a compensar ese rango faltante y cambia su comportamiento
de ser una articulaci�on que brinde estabilidad al movimiento a ser una articulaci�on
m�ovil, este proceso genera dolencias en las estructuras que la conforman debido a
tensiones excesivas en los m�usculos [18].

Otro de los factores que pueden generar lesiones en la rodilla son los, factores
gen�eticos, anat�omicos, biomec�anicos, cambio de direcci�on y aterrizaje durante el
movimiento. La lesi�on m�as com�un en la rodilla es la ruptura del ligamento cru-
zado anterior (LCA) representando el 50 % del total de lesiones, [22]. Una rodilla
con el LCA roto muestra una reducci�on del movimiento de 
exi�on y extensi�on,
adem�as de una posici�on tibial m�as rotada internamente durante movimientos pa-
sivos resultado de aplicar una fuerza externa y producir una amplitud m�axima de
la articulaci�on con contracci�on m��nima de los m�usculos [28].

A consecuencia de los cambios estructurales en la rodilla se derivan cambios
en la cinem�atica articular y por lo tanto es importante realizar la rehabilitaci�on
del miembro lesionado. La rehabilitaci�on adecuada est�a enfocada en recuperar el
mayor rango de movimiento posible, limitando as�� las compensaciones naturales
que se instalan. Para ello el profesional cl��nico debe contar con herramientas de
cuanti�caci�on que permitan medir el rango de movimiento de la rodilla durante
la rehabilitaci�on y no s�olo basarse en su propia percepci�on o en la percepci�on del
paciente.

Para realizar la medici�on de la cinem�atica y los rangos de movimiento existen
varias herramientas como ser (i) electro-goni�ometros [35] [48], (ii) sistemas �opticos
o estereofotogrametr��a [52] [36] de seguimiento del movimiento y (iii) sensores
magneto inerciales (MIMU). Los electro-goni�ometros permiten estimar el �angulo
entre segmentos de un miembro solamente en uno de los planos de movimiento



Cap��tulo 1. Introducci�on

o en el movimiento principal, que es el de 
exo-extensi�on para la rodilla, en la
bibliograf��a existen evidencias de estudios 3D con electro-goni�ometros pero estos
no son bien recibidos debido al granHardware que necesitan. Los sistemas �opticos
pueden rastrear el movimiento del cuerpo humano mediante el seguimiento de
marcadores. Estos sistemas tienen un costo elevado y est�an �jos en un laboratorio.
En cambio, los MIMUs son dispositivos menos costosos y de manejo accesible de
la tecnolog��a ya que son dispositivos peque~nos, adem�as de poderse usar dentro
y fuera de laboratorios, permitiendo de esta manera el an�alisis de movimientos
naturales sin restricciones.

1.2. De�nici�on del problema y alcance
Como se dijo anteriormente, en el an�alisis biomec�anico se utilizan diversas he-

rramientas para el seguimiento del movimiento humano, siendo el Est�andar de Oro
el uso de sistemas �opticos como la estereofotogrametr��a. Este sistema est�a confor-
mado por marcadores colocados en el cuerpo del sujeto que re
ejan haces de luz
incidente. Los haces de luz re
ejada son captados por un arreglo de al menos dos
c�amaras y habitualmente ocho c�amaras [52] [36]. Si bien estos sistemas permiten
realizar estimaciones muy precisas del movimiento humano, se encuentran restrin-
gidos a un entorno de laboratorio y a un protocolo complejo de calibraci�on y ajuste
de las c�amaras.

En los �ultimos a~nos, los MIMU tuvieron mayor presencia en los an�alisis bio-
mec�anicos debido a su tama~no reducido, bajo peso y costo accesible. El funciona-
miento del MIMU consta de un aceler�ometro, un giroscopio y un magnet�ometro
tri-axial colocados en un dispositivo que permite obtener las medidas de cada
sensor mediante un est�andar de transmisi�on inal�ambrica [43]. Estos tres sensores
obtienen los datos y estiman la orientaci�on en el espacio del MIMU mediante un
Algoritmo de Fusi�on de Sensores (AFS). Dentro del mercado existen MIMUs de
varios precios que presentan diversos AFS los cuales se encuentran patentados por
cada una de las empresas [31] [30] .

El problema del presente trabajo es utilizar dos MIMUs de bajo costo para
estimar la cinem�atica de la rodilla. Para ello es necesario usar un AFS que ser�a
seleccionado en esta tesis entre dos AFS con enfoque estoc�astico y dos AFS con
enfoque determin��stico. La literatura indica que la estimaci�on de la orientaci�on
puede variar seg�un se utilicen MIMUs de bajo, medio o alto costo. Por lo tanto,
se realiza una prueba est�atica y una prueba din�amica para seleccionar el AFS que
mejor se comporte con los MIMUs de bajo costo.

Luego de seleccionar el AFS se realiza un protocolo de estimaci�on de la ci-
nem�atica de la rodilla durante una tarea motora espec���ca. Para ello se debe
realizar una calibraci�on de los MIMUs a los segmentos de la rodilla y estimar
el �angulo relativo que forman, a continuaci�on se obtienen los datos de la tarea
motora. La salida de esta estimaci�on es informe cl��nico en formato PDF con el
promedio de los ciclos realizados en la tarea motora, los datos de la orientaci�on
de los tres ejes en un archivo Excel y una representaci�on del movimiento en 3D
con modelos de huesos animados en computadora, permitiendo as�� dar el primer
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paso hacia un instrumento de uso cl��nico para el seguimiento de la rehabilitaci�on
de la rodilla. Este instrumento llevar�a el nombre de ChakaMo, El nombre nace de
la expresi�on quechua Chaka que signi�ca pierna y la s��laba en espa~nolMo que
alude al movimiento producido.

1.3. Organizaci�on del documento
El trabajo se encuentra estructurado en nueve cap��tulos. Elcap��tulo - 1 es la

introducci�on a la tesis, el cap��tulo - 9 contiene las conclusiones y trabajo futuro
de la tesis. Los cap��tulos 2 al 8 se describen a continuaci�on:

Cap��tulo - 2 (La rodilla en 3D:) En este cap��tulo se desarrolla la ana-
tom��a de la rodilla utilizada para esta tesis, y se describe la cinem�atica de
la articulaci�on. Adem�as se explica qu�e son las tareas motoras y los factores
a tener en cuenta al seleccionar una tarea motora.

Cap��tulo - 3 (Sistemas de seguimiento del movimiento:) Este cap��tu-
lo detalla los sistemas usados para el seguimiento del movimiento humano
siendo estos los electro-goni�ometros, los sistemas �opticos y los sensores magneto-
inerciales.

Cap��tulo - 4 (Representaci�on de la orientaci�on:) En este cap��tulo se
describen diferentes formas de representaci�on de la orientaci�on en el espacio.
Se presentan las matrices de rotaci�on, los �angulos de Euler, los cuaterniones
y los �angulo-eje. Se usa principalmente en el trabajo los cuaterniones y para
simplicidad de interpretaci�on de los datos obtenidos se obtienen los �angulos
de Euler en la secuencia ZYX.

Cap��tulo - 5 (Estimaci�on de la orientaci�on en el espacio:) En este
cap��tulo se describen los Algoritmos de Fusi�on de Sensores (AFS) usados,
divididos en dos enfoques: (i) los determin��sticos y (ii) los estoc�asticos.

Cap��tulo - 6 (Cinem�atica de la rodilla:) Este cap��tulo est�a enfocado
en la estimaci�on de las rotaciones en la rodilla, para ello es importante la
de�nici�on del modelo y la calibraci�on sensor a segmento.

Cap��tulo - 7 (Dise~no de ChakaMo:) En este cap��tulo se detallan los
MIMUs utilizados en la tesis. Tambi�en se presentan los resultados en las
pruebas est�aticas y las pruebas din�amicas para el an�alisis de los cuatro AFS.

Cap��tulo - 8 (Implementaci�on de ChakaMo:) Finalmente en este cap��tu-
lo se describe la tarea motora utilizada, la colocaci�on de los MIMUs en los
segmentos de la rodilla, la calibraci�on sensor a segmento seleccionada y el
protocolo de adquisici�on de los datos. Luego se usa el AFS seleccionado en el
cap��tulo anterior y se determina num�ericamente la cinem�atica de la rodilla
durante dos pruebas (i) subiendo un escal�on de 17 cm y (ii) subiendo uno
de 34 cm de altura. La salida de estas pruebas es el informe cl��nico con el
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promedio de los ciclos realizados de la tarea motora y la representaci�on del
movimiento en 3D utilizando modelos digitales de hueso.
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Cap��tulo 2

La rodilla en 3D

2.1. Anatom��a y �siolog��a de la rodilla
La rodilla es una articulaci�on que se encuentra en la mitad del miembro inferior

y es una de las m�as complejas del cuerpo debido a que est�a compuesta por dos
articulaciones: la tibio-femoral y la femoro- rotuliana [34]. Para esta tesis s�olo se
considerar�a la articulaci�on tibio-femoral. Esta articulaci�on est�a compuesta por dos
segmentos �oseos el f�emur (F) en la secci�on proximal y la tibia (T) en la secci�on
distal, cuatro ligamentos: ligamento cruzado anterior (LCA), ligamento cruzado
posterior (LCP), ligamento colateral medial (LCM) y ligamento colateral lateral
(LCL) y �nalmente dos meniscos, uno lateral (ML) y otro medial (MM) como se
muestra en la Figura 2.1.

Figura 2.1: Huesos, ligamentos y meniscos que conforman la rodilla tomado de Caillet [5]

Adem�as de estos tejidos, la rodilla puede realizar sus movimientos gracias a
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dos grupos musculares, los m�usculos anteriores y los posteriores como se muestra
en la Figura 2.2. Entre los m�usculos anteriores se encuentran los cu�adriceps: recto
femoral, vasto interno, vasto externo y vasto intermedio, todas estructuras que
permiten el movimiento de extensi�on de rodilla. Tambi�en se encuentra el sartorio
y el tensor de la fascia lata que permiten la estabilidad a lo largo de la extensi�on
en conjunto con los ligamentos cruzados y laterales. Entre los m�usculos posteriores
se encuentran los isquiotibiales conformados por semimembranoso, semitendinoso
y b��ceps femoral que permiten la 
exi�on y rotaci�on de la rodilla [5].

Figura 2.2: M�usculos anteriores y posteriores de la rodilla tomado de Horschig [18]

La rodilla tiene 6 grados de libertad en su articulaci�on femoral: 3 rotaciones y 3
desplazamientos [17]. Estos grados de libertad suceden en 3 planos de movimiento;
frontal, sagital y transversal. Las rotaciones son: 
exi�on - extensi�on en el eje �jo
del f�emur el cual es ortogonal al plano sagital. La rotaci�on interna y externa sobre
el eje �jo de la tibia que es ortogonal al plano transversal y �nalmente la abducci�on
aducci�on en un eje 
otante que es ortogonal a los dos ejes anteriores y sucede en
el plano frontal de la rodilla [15] como se muestra en la Figura 2.3.

Estas rotaciones se encuentran restringidas a nivel anat�omico por sus diversas
estructuras. La 
exi�on - extensi�on es la rotaci�on con mayor rango de movimiento
el cual va de 0� cuando se encuentra en extensi�on completa y llega a una 
exi�on
aproximada de 140� . La rotaci�on interna y externa depende de la 
exi�on - exten-
si�on. Cuando la rodilla se encuentra a 90� de 
exi�on, la rotaci�on externa puede ir
de 0� a 45� y la rotaci�on interna de 0 � a 30� aproximadamente. Cuando la 
exi�on
es superior a 90� o inferior hasta llegar a extensi�on completa, la rotaci�on se ve res-
tringida por los tejidos blandos y por lo tanto las rotaciones son mucho menores.
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Figura 2.3: Ejes anat�omicos y rotaciones de la rodilla tomado de Grood & Suntay [15]

De manera similar se ve afectada la abducci�on y aducci�on que presentan un rango
de movimiento mayor cuando la rodilla est�a en una 
exi�on de 30� . En los extremos
del movimientos de 
exi�on-extensi�on, la abducci�on y aducci�on se ve muy reducida
por los tejidos blandos [34] [17].

2.2. Tareas motoras y tarea motora para la rodilla
Una tarea motora es una actividad sugerida por un especialista de la salud que

permite a un sujeto cumplir un objetivo espec���co durante el movimiento. Estos
objetivos pueden ser de rehabilitaci�on, fortalecimiento, estabilizaci�on y/o an�alisis
cinem�atico. Una de las tareas motoras m�as comunes en el an�alisis del movimiento
del cuerpo humano es la marcha [51] [39].

Si se quiere hacer mayor �enfasis en una articulaci�on es importante considerar
sus rangos de movimiento para de�nir una tarea motora. En el caso de la rodilla
es entonces importante tener en cuenta la 
exi�on y extensi�on debido a su mayor
rango de movimiento y a su in
uencia directa en la rotaci�on interna - externa y en
la abducci�on - aducci�on. Otro factor importante es la estabilidad de la articulaci�on
generada por los m�usculos y los tejidos blandos, con el �n de evitar lesiones y/o
compensaciones durante la rehabilitaci�on y en el an�alisis biomec�anico.

7
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Al tener en cuenta la anatom��a y �siolog��a de la rodilla una de las tareas
motoras que permite analizar el rango de movimiento de 
exi�on - extensi�on y la
estabilidad de la rodilla es subir un escal�on a una pierna("single leg step up")
como se muestra en la Figura 2.4.

Figura 2.4: Esquema de la tarea motora "subir un escal�on a una pierna". Activaci�on de gl�uteos
(G), activaci�on de cu�adriceps (C), presi�on rotuliana (PR), peso corporal (PC) tomado de
Cailliet [5]

Esta tarea motora inicia con una 
exi�on de rodilla para luego entrar a una
fase de ascenso donde la articulaci�on se extiende completamente, posteriormente
se inicia la fase de descenso del escal�on donde la rodilla vuelve a 
exionarse hasta
completar un ciclo. Esta tarea motora permite trabajar la cadena muscular anterior
y posterior de la rodilla dando as�� el movimiento de 
exi�on, extensi�on y rotaci�on de
la articulaci�on. Durante la fase de ascenso del escal�on donde se extiende la rodilla
hasta los 0� se genera una presi�on rotuliana (PR) igual al doble del peso corporal
del sujeto debido a la activaci�on de los m�usculos cu�adriceps y la presi�on en el
tend�on rotuliano. Al inicio de toda la tarea motora se observa una 
exi�on inicial
de alrededor de 50� , este valor puede variar dependiendo de la altura del escal�on y
tambi�en de la altura del miembro inferior del sujeto, como se ve en la Figura 2.4.
En la fase de descenso, cuando se 
exiona la rodilla para cerrar un ciclo, se genera
la activaci�on de los isquiotibiales y en consecuencia una rotaci�on interna y externa
de la articulaci�on sobre el eje longitudinal.

Esta tarea motora adem�as de contener las rotaciones de la rodilla tambi�en
presenta un punto de estabilidad de la articulaci�on debido a que el miembro contra
lateral no interviene en el movimiento dejando todo el peso del sujeto en la rodilla
bajo an�alisis.
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A diferencia de subir un escal�on, bajar un escal�on ser��a m�as exigente para
el sujeto. Si bien la gravedad favorecer��a la realizaci�on de la tarea motora, �esta
precisar��a mayor rango de movimiento del tobillo y adem�as generar��a una presi�on
en la r�otula siete veces mayor al peso del sujeto [5]. Por lo tanto, para evitar
sobrecargas en la articulaci�on femoro-rotuliana, la tarea motora del descenso es
descartada y s�olo se toma el ascenso a una pierna.

9
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Cap��tulo 3

Sistemas de seguimiento del
movimiento humano

Existen diversas tecnolog��as que permiten el seguimiento del movimiento hu-
mano que var��an en el principio f��sico para realizar la estimaci�on. Estos sistemas
est�an compuestos por elementos dehardware y software so�sticado que permiten
capturar el movimiento del cuerpo humano en diversas tareas motoras.

De manera general, los sistemas de seguimiento �opticos se dividen en dos gru-
pos, (i) los sistemas de seguimiento �opticos y (ii) los sistemas no �opticos. Los sis-
temas �opticos constan de marcadores que son captados por un arreglo de c�amaras
en un volumen de trabajo determinado. Los sistemas no �opticos engloban el resto
de los sistemas de seguimiento, que utilizan otros principios f��sicos para estimar el
movimiento.

El seguimiento del movimiento humano es utilizado en diversas �areas como
por ejemplo la rehabilitaci�on, la mejora de la actuaci�on deportiva, el an�alisis de
gestos deportivos o de gestos motores diarios, la ergonom��a, entre otras �areas. El
an�alisis biomec�anico permite entregar informaci�on relevante sobre cada sujeto y
los movimientos que realizan, buscando optimizar el movimiento del cuerpo [19].

A continuaci�on se detallan tres sistemas de detecci�on del movimiento humano:
(3.1) los electro-goni�ometros siendo un sistema no �optico, (3.2) la estereofotogra-
metr��a un sistema �optico considerado el est�andar de oro en el seguimiento del
movimiento humano y (3.3) los sensores magneto-inerciales siendo un sistema no
�optico.

3.1. Electro - goni�ometros

Para comprender c�omo funciona un electro - goni�ometro es importante conocer
a su antecesor el goni�ometro universal. Un goni�ometro universal es un instrumento
de medida no �optico fabricado de acero inoxidable, pl�astico o madera. Este ins-
trumento consta de un c��rculo graduado a 360� o un semic��rculo graduado a 180� ,
adem�as tiene un brazo estacionario y un brazo m�ovil como se muestra en la Fi-
gura 3.1. El goni�ometro universal se utiliza para estimar el rango de movimiento
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alrededor de un eje de rotaci�on de una articulaci�on espec���ca [35].

Figura 3.1: Partes de un goni�ometro universal: Semi circulo graduado hasta180� , brazo esta-
cionario y brazo m�ovil. Tomado de Norkin [35].

Para estimar el movimiento o el rango articular con el goni�ometro universal
se deb��a interrumpir el movimiento o utilizar posiciones est�aticas para realizar
la medida manual. Este procedimiento no permite realizar tareas motoras con

uidez y adem�as introduce errores en las medidas debido a la perspectiva del
cl��nico que puede no estar ubicado en la mejor posici�on para realizar la lectura en
la escala semicircular graduada. Por lo tanto, se buscaron m�etodos para mejorar
el instrumento y recolectar informaci�on de manera din�amica. Esta b�usqueda dio
como resultado los electro-goni�ometros, instrumentos que utilizan el principio f��sico
de medici�on de los goni�ometros universales y mediante un sistema el�ectrico por
variaci�on de potenci�ometros, entregan un voltaje proporcional al �angulo que se
forma entre el brazo m�ovil y el brazo �jo [48].

Figura 3.2: Electro-goni�ometro tri-axial aplicado a un sujeto para el an�alisis del movimiento de
las articulaciones del tobillo y de la cadera. Tomado de Sutherland [48]

Si bien este instrumento estima la rotaci�on sobre un eje, se realizaron pruebas
con electro-goni�ometros tri-axiales que usan el principio de un giroscopio para
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estimar las rotaciones como se ve en la Figura 3.2 [48]. Estos instrumentos no fueron
muy bien recibidos en el an�alisis de movimiento en 3D debido a la complejidad
para adaptar los instrumentos a diferentes alturas y pesos de los sujetos, adem�as de
la considerable cantidad dehardware necesaria (Figura 3.2). Adem�as la colocaci�on
err�onea puede introducir errores importantes en las medidas. Un factor no menor es
tambi�en que el movimiento se ve restringido y no puede hacerse libremente debido
a la molestia de todo el equipamiento �jado alrededor de las articulaciones [48].

3.2. Estereofotogrametr��a
Los sistemas �opticos utilizados en el seguimiento del movimiento humano se

remontan a m�as de 50 a~nos. Estos sistemas nacen de la mano del PhD Hans Furn�ee
con sus primeros experimentos de adquisici�on de im�agenes en dos dimensiones. Los
primeros experimentos de este innovador sistema no fueron en humanos si no con
un gato, una caminadora, c�amaras de luz ultravioleta y marcadores re
ectivos [48].

La estereofotogrametr��a es una t�ecnica que permite obtener informaci�on tridi-
mensional, a partir de la observaci�on de un volumen de trabajo desde al menos dos
puntos de vista. Este sistema es usado para el estudio del movimiento del cuerpo
humano mediante el seguimiento de marcadores colocados seg�un un protocolo en
puntos �oseos espec���cos del sujeto, marcadores que son rastreados por c�amaras en
tiempo real.

El algoritmo que usa este sistema es mediante la uni�on de numerosas im�agenes
en 2D que capturan cada uno de los marcadores en diferentes perspectivas como se
muestra en la Figura 3.3. Posteriormente, con los marcadores identi�cados en cada
una de las c�amaras, es posible realizar la estimaci�on de la ubicaci�on en el espacio
3D de cada uno de ellos. Luego, mediante un modelo anat�omico y el protocolo
de colocaci�on de marcadores, se puede estimar la cinem�atica de las articulaciones
bajo an�alisis [48].

Estos sistemas pueden utilizar dos tipos de marcadores: pasivos y activos ver
Figura 3.4. El uso de cada uno de estos marcadores de�ne si el sistema es pasivo
o activo a nivel de la c�amara que los captura. En el mercado se encuentra VICON
y OPTITRACK [52] [36] los cuales tienen un hardware que funciona con marca-
dores pasivos los cuales son marcadores recubiertos con un material re
ejante (o
re
ectivo) 3.4a que se colocan en el sujeto y son captados por c�amaras que tienen
un arreglo de LEDs infrarrojos a su alrededor. Estas c�amaras, adem�as de capturar
las im�agenes, emiten un haz de luz que se re
eja en los marcadores, lo que permite
medir la luz re
ejada de los marcadores hasta el lente de la c�amara.

Entre los sistemas activos se encuentra el sistema OPTITRACK [36] que usa
marcadores que emiten luz infrarroja 3.4b a las c�amaras. Se colocan estos mar-
cadores en el cuerpo del sujeto al igual que los marcadores pasivos y emiten luz
que es captada por el arreglo de c�amaras. Luego mediante su sistema desoftware
puede estimar la posici�on del marcador en el espacio.

Ambos sistemas usan modelos anat�omicos para estimar la cinem�atica de la
articulaci�on bajo estudio.

Adem�as de la diferencia entre los sistemas ya que uno emite luz y el otro
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Figura 3.3: Sistema de seguimiento del movimiento humano OptiTrack - Flex 13. Tomado de
OptiTrack [36]

(a) Marcador pasivo (b) Marcador activo

Figura 3.4: Marcadores pasivos y activos utilizados en el sistema OptiTrack tomado de Opti-
Track [36]

re
eja la luz, el sistema activo maneja frecuencias m�as altas de trabajo. Esto es
debido a que obtiene la posici�on del marcador en un solo paso ya que la c�amara
solo tiene que recibir la luz infrarroja que emiten los marcadores. En el caso del
sistema pasivo, la detecci�on se da en dos pasos ya que la c�amara debe emitir la luz
infrarroja, luego debe re
ejarse en los marcadores y posteriormente regresar a la
c�amara.

Estos sistemas, como se dijo anteriormente, son el Est�andar de Oro en el segui-
miento del movimiento humano debido a su buena precisi�on en la estimaci�on [39].
Pero al igual que cualquier sistema sufren de ciertos problemas, uno de ellos es la
\obstrucci�on de marcadores" [52]. Esto sucede cuando uno de los marcadores se ve
bloqueado por otro objeto y no permite re
ejar o transmitir la luz a las c�amaras.
Otro problema existente en estos sistemas es la interferencia por otras fuentes de
luz o re
ejos presentes en el �area de trabajo dando como resultado lo que conoce
como \marcadores fantasmas".

Adem�as de estos inconvenientes se observa que la estereofotogrametr��a tiene un
volumen de trabajo restringido por los laboratorios donde se encuentra instalado
el sistema, si bien existen sistemas desmontables, estos requieren sumo cuidado y
personal adecuado para su armado. Otro factor importante a tomar en cuenta es
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el costo elevado y el espacio necesario para su correcta instalaci�on.

3.3. Sistemas Magneto Inerciales
Los sistemas magneto inerciales MIMU(Magnetic and Inertial Measurement

Unit) son dispositivos en su mayor��a con transmisi�on inal�ambrica de los datos de
un aceler�ometro, un giroscopio y un magnet�ometro tri-axiales colocados ortogo-
nalmente entre si. Estos dispositivos se utilizan en el seguimiento del movimiento
humano porque son f�aciles de colocar, livianos, de costo accesible y adem�as son
vers�atiles para su uso en laboratorios y exteriores como se muestra en la Figura
3.5 [39].

Figura 3.5: Sistema de seguimiento del movimiento humano con sensores magneto inerciales
XSENS. Tomado de Movella Inc. [31]

El aceler�ometro mide la suma de las aceleraciones lineales y la aceleraci�on de
la gravedad, el giroscopio mide la velocidad angular y el magnet�ometro mide el
campo magn�etico del lugar donde est�a el sensor [43].

3.3.1. Aceler�ometro
Un aceler�ometro es un instrumento que mide la aceleraci�on aplicada en un eje

de movimiento. El principio f��sico consiste en una peque~na masa dentro del sistema
que estira o comprime un resorte seg�un la fuerza aplicada a la masa 3.6 [43].

Si se igualan las fuerzas de la ley de Hooke (Ec. 3.1) y la segunda ley de Newton
(Ec.3.2), es posible despejar la aceleraci�on que es la variable de inter�es (Ec. 3.3).

F = k x (3.1)

F = m a (3.2)
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a =
k x
m

(3.3)

Figura 3.6: Sistema resorte-masa de un aceler�ometro piezoel�ectrico. Tomado de Mathie et
al. [29]

Existen aceler�ometros fabricados con diferentes materiales: en la mayor��a de
las aplicaciones de an�alisis del movimiento humano se utilizan aceler�ometros pie-
zorresistivos o aceler�ometros de capacitancia variable. Ambos sistemas requieren
una fuente de alimentaci�on externa para funcionar y responden a aceleraciones
causadas por movimientos y a la aceleraci�on de la gravedad. Los aceler�ometros
piezorresistivos contienen unos resortes cuya resistencia el�ectrica cambia con las
fuerzas de las aceleraciones. Estas resistencias se encuentran en una con�guraci�on
de puente deWheatstone [29] para �nalmente entregar un voltaje proporcional a
la amplitud de la aceleraci�on del sistema. A diferencia de los aceler�ometros piezo-
rresistivos, los aceler�ometros de capacitancia variable usan un capacitor diferencial
con placas centrales unidas a la masa en movimiento y placas externas �jas. La
aceleraci�on aplicada desequilibra el condensador diferencial dando como resultado
una onda de salida con amplitud proporcional a la aceleraci�on [29]. Estos sensores
detectan la diferencia entre la aceleraci�on del cuerpo (a) y la aceleraci�on de la gra-
vedad (g) que se realiza sobre un eje sensible (n), adem�as por el sistema el�ectrico
se debe aumentar un factor de escala (k) y el o�set de las medidas existente (o),
indicado en la ecuaci�on 3.4 [26]. Para recrear un aceler�ometro tri axial es necesario
montar tres aceler�ometros de un solo eje de manera ortogonal entre s��.

sn = k(a � g)�n + o (3.4)

3.3.2. Giroscopio

Los giroscopios son dispositivos encargados de medir el movimiento angular.
Existen diferentes tipos de dise~nos seg�un su aplicaci�on, como por ejemplo los gi-
roscopios de rotor giratorio y l�aser que son utilizados en navegaci�on siendo estos
bastante precisos, costosos y voluminosos. Los giroscopios de masa vibrante son
peque~nos, baratos y requieren bajo consumo de energ��a. Estos �ultimos, a pesar de
no tener buena precisi�on, son ideales para el uso en el seguimiento del movimiento
humano. Este tipo de giroscopios de masa vibrante se basa en el principio de una
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masa que experimenta una vibraci�on adicional causada por el efecto de Coriolis
como se ve en la Figura 3.7 [26]. Este efecto causa una vibraci�on ortogonal al
sentido del giro original y est�a determinada por la Ecuaci�on 3.5.

Fc = � 2m�v �! (3.5)

donde (m) es la masa, (v ) es la velocidad moment�anea de la masa respecto al
objeto m�ovil, ( ! ) es la velocidad angular del objeto y (F c) es la fuerza del efecto
Coriolis.

Figura 3.7: Giroscopio de masa vibrante: Al girar el giroscopio la masa pasa por el efecto
Coriolis en direcci�on perpendicular al movimiento original. Tomado de Roetenberg [43]

Para el dise~no de los giroscopios es necesario hacerlos sensibles al desplaza-
miento y por lo tanto se basan en sistemas piezorresistivos o de diferencia de
capacitancia. Una de las con�guraciones m�as comunes es la de un par de masas
en forma de diapas�on donde las masas son estimuladas por un campo el�ectrico
oscilante como se muestra en la Figura 3.8 [42]. Durante la implementaci�on de
los giroscopios, �estos presentan diversos valores deo�set y de ruido el�ectrico del
sistema. Al igual que los aceler�ometros, para obtener un giroscopio tri axial es
necesario montar 3 giroscopios de un eje de manera ortogonal.

3.3.3. Magnet�ometro

Un magnet�ometro es un dispositivo que permite estimar la direcci�on y fuerza
del campo magn�etico. Esta fuerza se mide en TeslaT en el Sistema Internacional
y en GaussG en el Sistema Cegesimal. La relaci�on entre sistemas corresponde a

1T = 10000G

En el mercado se usan magnet�ometros resistivos principalmente fabricados
de n��quel-hierro donde la resistencia el�ectrica varia seg�un el campo magn�etico
aplicado al dispositivo. A medida que se realiza el movimiento del magnet�ometro
en el espacio el campo magn�etico terrestre cambia la resistencia del material y
por lo tanto da cambios de voltaje que permiten identi�car la direcci�on del campo
magn�etico [41].
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Cap��tulo 3. Sistemas de seguimiento del movimiento humano

Figura 3.8: Con�guraci�on de diapas�on para dise~no de un giroscopio. Se aplica la velocidad
angular a lo largo del eje vertical. Tomado de Reze & Osajda [42]

En condiciones ideales el magnet�ometro mide s�olo el campo magn�etico terrestre
del lugar, siendo �este un vector tridimensional. Por lo tanto, cuando el sensor cam-
bia de orientaci�on, tambi�en lo hacen cada uno de los componentes de los ejes. Para
estimar la orientaci�on del sensor se aplica la trigonometr��a. El campo magn�etico
terrestre cuenta con dos caracter��sticas importantes: (i) la inclinaci�on magn�etica
que es el �angulo que forma el campo magn�etico terrestre con el plano horizontal de
la super�cie terrestre y (ii) la declinaci�on que es el �angulo entre el norte magn�etico
local y el norte magn�etico verdadero como se muestra en la Figura 3.9.

Figura 3.9: Campo magn�etico terrestre en el marco de referencia del magnet�ometro dondeD
es el�angulo de declinaci�on e I es el�angulo de inclinaci�on. Tomado de Renaudin et al. [41]

Sin embargo, en la vida real el campo magn�etico se ve alterado por elementos
ferromagn�eticos que distorsionan el 
ujo magn�etico del lugar. Por lo general estas
perturbaciones son m�as intensas que el propio campo magn�etico terrestre, por lo
tanto afecta la estimaci�on del norte magn�etico.
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Las principales perturbaciones se clasi�can en hierro duro y blando. La per-
turbaci�on por hierro duro es producida por materiales ferromagn�eticos alrededor
del magnet�ometro, los cuales introducen un campo magn�etico constante al campo
geomagn�etico terrestre. Esto genera un valor aditivo constante a la salida de cada
uno de los ejes del magnet�ometro. La perturbaci�on por hierro dulce es causado por
un material ferromagn�etico con baja capacidad para soportar un campo magn�eti-
co externo sin desmagnetizarse y tambi�en con alta conductividad magn�etica. Este
no produce un campo magn�etico en s�� mismo, pero in
uye o distorsiona el cam-
po magn�etico terrestre. Esta perturbaci�on es multiplicativa y por lo tanto es m�as
dif��cil de modelar y de tratar [25].

Asumiendo que el ambiente de estudio est�e controlado y s�olo exista la pertur-
baci�on aditiva del hierro duro causado por los componentes electr�onicos, el modelo
de un magnet�ometro de un solo eje est�a de�nido por la ecuaci�on 3.6

h = ( h tierra + hexterno )�n (3.6)

donde (n) es el eje de acci�on, (h tierra ) es el campo magn�etico del lugar que
en caso de Montevideo� Uruguay es equivalente a 22;62�T [33] y hexterno es la
distorsi�on causada por los componentes electr�onicos del mismo magnet�ometro.
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Cap��tulo 4

Representaci�on de la orientaci�on en el
espacio

Para determinar la orientaci�on de un objeto en el espacio es necesario de�-
nir dos sistemas coordenados de referencia: (i) el \Sistema Coordenado Global"
(SCG) que se asume �jo a la tierra y el \Sistema Coordenado Local"(SCL) ,
solidario al objeto como se muestra en la Figura 4.1. En este planteamiento se
toma en cuenta solo las rotaciones del objeto y no las translaciones.

Los ejes del SCG (Figura 4.1 - A) est�an de�nidos por la regla de la mano
derecha con los siguientes vectores [44] :

X G: positivo cuando el dedo pulgar apunta al norte magn�etico de la tierra.

YG: positivo cuando el dedo ��ndice apunta al oeste de la tierra.

ZG: positivo cuando el dedo medio apunta arriba, opuesto a la aceleraci�on
de la gravedad.

Otra formulaci�on del SCG es que X G apunte al norte, YG apunte al este yZG

apunte abajo a favor de la aceleraci�on de la gravedad.

Figura 4.1: Sistema Coordenado Global (SCG) y Sistema Coordenado Local (SCL)



Cap��tulo 4. Representaci�on de la orientaci�on en el espacio

El \Sistema Coordenado Local" (SCL) se encuentra �jo en el objeto y tambi�en
cumple con la regla de la mano derecha como se ve en la Figura 4.1 - B [45].

Si se tiene un vectorV = [ Vx Vy Vz] es posible representarlo en cada uno de
estos sistemas con las Ecuaciones 4.1 y 4.2

V G = Vx X G + Vy Y G + Vz ZG (4.1)

V L = Vx X L + Vy Y L + Vz ZL (4.2)

Si se desea realizar la transformaci�on entre sistemas coordenados es importante
conocer la relaci�on que existe entre el SCG y el SCL mediante las Ecuaciones 4.3
y 4.4 dondeL

GC y G
L C son las relaciones entre los sistemas coordenados.

V L = L
GC V G (4.3)

V G = G
L C V L (4.4)

Para encontrar la relaci�on entre sistemas coordenados existen m�ultiples herra-
mientas como ser la matriz de rotaci�on, los �angulos de Euler, los cuaterniones y el
�angulo eje los cuales se explican en las siguientes secciones.

4.1. Matriz de rotaci�on
La matriz de rotaci�on es una herramienta matem�atica utilizada para de�nir la

orientaci�on entre dos sistemas coordenados. La matriz de rotaci�on es de tama~no
3x3 ortogonal con determinante unitario, donde cada columna es la componente
del objeto con baseSCL resuelta enSCG seg�un la ecuaci�on 4.5:

G
L R =

2

4
X L � X G Y L � X G ZL � X G

X L � Y G Y L � Y G ZL � Y G

X L � ZG Y L � ZG ZL � ZG

3

5 (4.5)

Como las bases de los sistemas coordenados son vectores unitarios, el producto
punto (Ec. 4.6) coincide con el coseno del �angulo que se forma, y es por ello
entonces que tambi�en es conocida como \Matriz de Cosenos Directores" [21]. La
representaci�on gr�a�ca de esta matriz de cosenos directores se puede observar en la
Figura 4.2.

G
L R =

2

4
� X L �X G � Y L �X G � Z L �X G

� X L �Y G � Y L �Y G � Z L �Y G

� X L �Z G � Y L �Z G � Z L �Z G

3

5 (4.6)

En caso de existir m�as de dos sistemas coordenados, la relaci�on entre ellos se
realiza por la multiplicaci�on simple de matrices [47], como se indica en la ecuaci�on
4.7 donde est�a la representaci�on del SCG, del SCL y de un sistema intermedio
denominadoH .

G
H R = G

L R L
H R (4.7)
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Figura 4.2: Cosenos directores del SCL respecto al SCG

4.2. �Angulos de Euler
Los �angulos de Euler son una representaci�on matem�atica que en base a tres

rotaciones describen la orientaci�on de un cuerpo r��gido respecto a un sistema coor-
denado de referencia. Para realizar esta representaci�on las rotaciones realizadas
son sucesivas y dependientes entre si y describen el movimiento desde la posici�on
inicial del cuerpo r��gido a la posici�on �nal.

Un cuerpo r��gido tiene un SCL de�nido por tres ejes X-Y-Z y por lo tanto los
�angulos de Euler tienen un total de 27 combinaciones posibles. Tomando en cuenta
que no se pueden realizar dos giros sucesivos alrededor del mismo eje, el total de
combinaciones posibles queda en 12: 6 combinaciones sim�etricas (X-Y-X, X-Z-X,
Y-Z-Y, Y-X-Y, Z-X-Z, Z-Y-Z) y 6 combinaciones asim�etricas (X-Y-Z, X-Z-Y, Y-
Z-X, Y-X-Z, Z-X-Y, Z-Y-X) [47], para las representaciones se utilizan matrices de
rotaci�on.

Por ejemplo, se desea describir la combinaci�on de rotaciones X-Y-Z del SCL
del cuerpo r��gido relativo al SCG. Estas rotaciones se encuentran representados
por � , � y 
 para cada uno de los ejes. La matrizGL R ser�a la multiplicaci�on de
cada una de las rotaciones como indica la Ecuaci�on 4.8.

G
L R =

2

4
1 0 0
0 cos� � sin �
0 sin� cos�

3

5

2

4
cos� 0 sin�

0 1 0
� sin � 0 cos�

3

5

2

4
cos
 � sin 
 0
sin 
 cos
 0

0 0 1

3

5 (4.8)

Si bien el m�etodo de los �angulos de Euler es un m�etodo intuitivo para la
representaci�on de la orientaci�on, presenta una singularidad denominada \Bloqueo
de Card�an" ( Gimbal Lock). Esta singularidad consiste en la perdida de un grado
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de libertad alrededor de las tres rotaciones causado por la alineaci�on de dos ejes.
Un caso com�un se puede ver en las combinaciones sim�etricas cuando la segunda
rotaci�on es de 0� o de 180� y en las combinaciones asim�etricas cuando la segunda
rotaci�on es de � 90� [47] [45].

4.3. Cuaterniones

Los cuaterniones son otra forma de representar la rotaci�on entre dos sistemas
coordenados, de�nida porWilliam Rowan Hamilton en 1843. Los cuaterniones no
son intuitivos al principio, pero a diferencia de las matrices de rotaciones tienen
menor costo computacional debido a que se maneja como una unidad y no como
tres rotaciones sucesivas de matrices, adem�as no presenta el Bloqueo de Card�an
[47].

Un cuaterni�on est�a formado por cuatro valores descritos en la Ecuaci�on 4.9
dondeq0 ; q1 ; q2 ; q3 son componentes reales ei ; j y k son componentes imaginarios.
Los componentes imaginarios deben satisfacer la regla de la Ecuaci�on 4.10 para
todas las combinaciones posibles [21].

q = q0 + q = q0 + q1i + q2j + q3k (4.9)

i 2 = j 2 = k2 = ijk = � 1

ij = � ji = k

jk = � kj = i

ki = � ik = j

(4.10)

N�otese que en la Ecuaci�on 4.10 no es igual realizar la multiplicaci�on deij que la
multiplicaci�on ji . Por lo tanto, la multiplicaci�on de cuaterniones no es conmutativa
pero si es asociativa y distributiva. Tomando en cuenta dos cuaternionesq y p , la
multiplicaci�on entre cuaterniones est�a de�nida por la Ecuaci�on 4.11 y se representa
por 
 .

q 
 p = ( q0 + q)(p0 + p)

= q0p0 � q � p + q0p + p0q + q � p

= ( q0p0 � q1p1 � q2p2 � q3p3)

+ ( p0q1 + p1q0 + p2q3 + p3q2)i

+ ( p0q1 + q0p2 + p1q3 � q1p3)j

+ ( p0q3 � p1q2 + q0p3 + p2q1)k

(4.11)

N�otese que q � p es el producto interno y q � p es el producto vectorial entre
los componentes de los cuaterniones.

La suma de dos cuaterniones se basa en la adici�on de sus componentes de mane-
ra separada, como se observa en la Ecuaci�on 4.12. A diferencia de la multiplicaci�on,
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4.3. Cuaterniones

la suma es asociativa, distributiva y conmutativa.

q + p = ( q0 + q) + ( p0 + p)

= ( q0 + p0) + ( q1 + p1)i + ( q2 + p2)j + ( q3 + p3)k
(4.12)

La conjugada de un cuaterni�on tiene el signo de la componente imaginaria
cambiado (Ec. 4.9) y se obtiene seg�un la ecuaci�on 4.13. En t�erminos de matrices,
ser��a la matriz transpuesta.

q� = q0 � q1i � q2j � q3k (4.13)

Al aplicar la multiplicaci�on de un cuaterni�on por su conjugada se obtiene la
Ecuaci�on 4.14. Este paso es utilizado para encontrar la norma del cuaterni�on usan-
do la Ecuaci�on 4.15.

qq� = q� q = ( q0 + q)(q0 � q)

= q0q0 + q � q � q � q

= q0
2 + q1

2 + q2
2 + q3

2

(4.14)

jqj =
p

qq� =
p

q0
2 + q1

2 + q2
2 + q3

2 (4.15)

Para encontrar el inverso de un cuaterni�on se realiza con la conjugada del
cuaterni�on (Ec. 4.13) y la multiplicaci�on del cuaterni�on por su conjugada (Ec. 4.14)
y est�a de�nido por la Ecuaci�on 4.16. Se debe notar que en caso de un cuaterni�on
unitario, la inversa del cuaterni�on es igual a su conjugada. En t�erminos de matrices,
este procedimiento ser��a equivalente a una matriz inversa [24]

q� 1 =
q�

qq� (4.16)

Tambi�en es posible relacionar los cuaterniones con la matriz de rotaci�on y con
los �angulos de Euler. Tomando como ejemplo la matriz de rotaci�on derivada de las
rotaciones ZYX (Ec. 4.17) d�onde la rotaci�on en el eje X est�a representada por� ,
la rotaci�on en el eje Y por � y la rotaci�on en Z por  , adem�as donde s = sin y
c = cos [24] es posible representarla en t�erminos de cuaterniones (Ec.4.18) [27].

G
L R =

2

4
c c� s c� � s�

c s� s� � s c� s s� s� + c c� c� s�

c s� c� + s s� s s� c� � c s� c� c�

3

5 (4.17)

G
L R =

2

4
2q0

2 � 1 + 2q1
2 2q1q2 + 2q0q3 2q1q3 � 2q0q2

2q1q2 � 2q0q3 2q0
2 � 1 + 2q2

2 2q2q3 + 2q0q1

2q1q3 + 2q0q2 2q2q3 � 2q0q1 2q0
2 + 2q3

2 � 1

3

5 (4.18)

Finalmente con los valores del cuaterni�on es posible obtener los �angulos de
Euler mediante las relaciones del sistema de ecuaciones 4.19, cuya extracci�on re-
presenta las rotaciones ZYX.

 = Atan 2(2q1q2 � 2q0q3 ; 2q0
2 + 2q1

2 � 1)

� = � arcsin(2q1q3 + 2q0q2)

� = Atan 2(2q2q3 � 2q0q1 ; 2q0
2 + 2q3

2 � 1)

(4.19)
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4.4. �Angulo - eje
Otra forma de representar las rotaciones en el espacio es seg�un la formulaci�on

Euler-Rodrigues, realizada porOlinde Rodrigues y derivada del teorema de las
rotaciones de Euler [13]. Con esta formulaci�on es posible estimar la rotaci�on tridi-
mensional de un cuerpo r��gido en el espacio con tan s�olo un eje de rotaci�on y una
�unica rotaci�on sobre ese eje. Aplicando esta formulaci�on a un vector tridimensional
se obtiene la Ecuaci�on 4.20.

V 2 = V1 cos� + ( s � V1) sin � + ( s � V1)s(1 � cos� ) (4.20)

Donde V 1 es el vector tridimensional inicial, V 2 es el vector �nal rotado, s
es un vector unitario que describe el eje de rotaci�on y� de�ne el �angulo que gira
siguiendo la regla de la mano derecha.

Para de�nir el �angulo � y el eje de giros en funci�on de los cuaterniones [24],
se usa el sistema de ecuaciones 4.21

� = 2arc cos(q0)

sx =
q1

sin( �
2)

sy =
q2

sin( �
2)

sz =
q3

sin( �
2)

(4.21)

Cuando se usa esta forma de representaci�on es importante tener en cuenta que
presenta una singularidad debido a que una rotaci�on de un �angulo (+� ) sobre el
eje de rotaci�on (s) es exactamente igual a una rotaci�on de (� � ) sobre el eje de
rotaci�on ( � s).
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Cap��tulo 5

Estimaci�on de la orientaci�on en el
espacio

La estimaci�on de rotaciones en el espacio puede realizarse de diversas formas,
en este trabajo se usan los datos del aceler�ometro, giroscopio y magnet�ometro de
un MIMU. Los datos de cada uno de estos sensores no proporcionan informaci�on
su�ciente para estimar la orientaci�on y por lo tanto es necesario usar algoritmos
espec���cos para su estimaci�on. Este cap��tulo trata de estos algoritmos espec���cos
para estimar la orientaci�on de segmentos en el espacio. Con el �n de tener claridad
sobre c�omo se relacionan los sensores se realiza un peque~no resumen a continuaci�on.

5.1. De�nici�on de sensores

Giroscopio: este sensor entrega un vector tridimensional de la velocidad an-
gular. Para estimar la orientaci�on es necesario integrar este valor y obtener
el cambio de orientaci�on del sensor. El problema es cuando se usan girosco-
pios de bajo costo ya que presentan un sesgo y ruido blanco. La integraci�on
del ruido blanco genera error entre el �angulo esperado y el estimado, lo que
hace que los datos obtenidos no son precisos. En estos sensores el sesgo va
aumentando con el tiempo de manera lineal afectando las mediciones, en
especial en largas duraciones. Adem�as esta integraci�on proporciona datos
relativos de medici�on, y entonces para obtener informaci�on absoluta de la
orientaci�on es necesario contar con m�as informaci�on.

Aceler�ometro: este sensor entrega informaci�on tridimensional de la acelera-
ci�on a la cu�al est�a sometido, esta puede ser causada por una fuerza externa
y/o por la gravedad. Usando trigonometr��a y el valor �unico de la aceleraci�on
de la gravedad es posible estimar la inclinaci�on del sensor. Este valor es una
buena fuente de informaci�on para adjuntar al giroscopio.

Los problemas con este sensor surgen cuando el movimiento realizado no
es a velocidad constante y se genera una aceleraci�on extra a la gravedad,
el sensor por s�� solo no distingue entre la aceleraci�on de la gravedad y una
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aceleraci�on externa generando cierta di�cultad en la estimaci�on. El segundo
problema surge cuando se realiza una rotaci�on sobre el eje vertical debido a
que coincide con el eje de la gravedad.

En ambos casos el aceler�ometro no tiene informaci�on su�ciente para com-
pensar esta di�cultad y es por eso que se necesita una referencia extra.

Magnet�ometro: este sensor entrega informaci�on tridimensional del campo
magn�etico del lugar siendo esta la referencia necesaria para complementar
la informaci�on del aceler�ometro. Solo existir��a un inconveniente cuando las
medidas se realizan en los polos de la tierra ya que el vector es paralelo a la
gravedad.

5.2. Algoritmos de fusi�on de sensores

Con la informaci�on generada por los MIMU a lo largo del movimiento, es
importante unir los datos individuales de cada sensor. Se realiza este proceso con
los \Algoritmos de fusi�on de sensores"(AFS).

Los AFS permiten estimar la orientaci�on relativa entre el SCG de la tierra y
el SCL del MIMU. Estos algoritmos integran los datos de la velocidad angular
del giroscopio para luego corregir el valor con los datos del aceler�ometro y del
magnet�ometro.

En la literatura existen dos enfoques que abordan los AFS, el enfoque deter-
minista y el enfoque estoc�astico [45]. En este apartado nos centraremos en cuatro
AFS, dos con enfoque determinista [27] [49] y dos con enfoque estoc�astico [50] [16].
Se seleccionaron estos AFS basados en el trabajo de Caruso & et al. [7] donde
eval�uan diez AFS y su tiempo de ejecuci�on computacional. En el trabajo de Ca-
ruso se obtuvieron diferencias en las estimaciones de hasta 7� y no fue posible
identi�car el AFS con mejor rendimiento, por lo tanto debido a que buscamos
un algoritmo que sea r�apido computacionalmente para el desarrollo de ChakaMo
se escogieron los dos algoritmos deterministicos m�as r�apidos, de la misma mane-
ra se escogieron los algoritmos estoc�asticos para �nalmente evaluarlos en nuestro
movimiento espec���co y obtener su rendimiento.

5.3. Enfoque determinista

Este enfoque proporcionan una estimaci�on de la orientaci�on absoluta del cuer-
po r��gido a un sistema global de referencia. Para ello, se requieren dos o m�as
vectores medidos en el sistema local, as�� como la referencia global deseado [32].
Los algoritmos buscan minimizar el problema propuesto porWhaba en 1965 [53].
Este problema consist��a en obtener la orientaci�on utilizando la observaci�on de al
menos dos vectores distintos en un mismo instante de tiempo, construyendo la
matriz de rotaci�on desde el SCL al SCG. Estos dos vectores pueden ser del campo
magn�etico terrestre y de la gravedad (magnet�ometro y aceler�ometro). A lo largo de
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5.3. Enfoque determinista

los a~nos se propusieron diversas soluciones como ser TRIAD(Three Axis Attitude
Determination) y QUEST (QUaternion ESTimator) [49].

Como se vio en cap��tulos anteriores la informaci�on del giroscopio es muy im-
portante en la estimaci�on de la orientaci�on y por lo tanto, hoy en d��a se usan los
Filtros Complementarios (FC) con enfoque determinista. Un FC usa un �ltro de
alta frecuencia (�ltro pasa altos, FPA) para �ltrar la se~nal del giroscopio reducien-
do la deriva de baja frecuencia y un �ltro de baja frecuencia (FPB) en las se~nales
del aceler�ometro y del magnet�ometro para reducir el ruido en altas frecuencias
que presentan estos sensores. Idealmente este �ltro entrega una estimaci�on de la
orientaci�on en toda la banda de frecuencia ya que la frecuencia de corte de ambos
�ltros es la misma [49].

En esta secci�on se desarrollar�an los dos FC utilizados. El primero es el propues-
to por Sebastian Madgwick et al. [27] y el segundo es el propuesto por Roberto
Valenti et al. [49]. Estos dos algoritmos obtienen la orientaci�on del cuerpo r��gido
con los datos del giroscopio, posteriormente usan los datos del aceler�ometro y del
magnet�ometro para corregir las estimaciones. En el caso de Madgwick usa una
ganancia �ja para los datos del aceler�ometro y del magnet�ometro para la correc-
ci�on. En el caso de Valenti usa ganancias separadas para cada sensor las cuales
se adaptan seg�un la toma de datos, la correcci�on de la medida la ajusta con una
interpolaci�on lineal o esf�erica para �nalmente obtener le cuaterniones de salida.
Cada uno de los AFS se detallan a continuaci�on.

5.3.1. Filtro Complementario de Madgwick
El siguiente AFS es propuesto por Sebastian Madgwick, Andrew Harrison y Ra-

vi Vaidyanathan bajo el nombre de \Estimation of IMU and MARG orien-
tation using a gradient descent algorithm". En los siguientes p�arrafos se
describe el algoritmo resumido, para m�as informaci�on se remite al trabajo en [27].

El AFS fusiona dos cuaterniones de orientaci�on. El primero utiliza el prin-
cipio de la cinem�atica del cuerpo r��gido basado en la medici�on de la velocidad
angular [45]. El segundo cuaterni�on se obtiene a partir de las referencias del mag-
net�ometro y el aceler�ometro. Una caracter��stica de este AFS es que se puede hacer
la estimaci�on de la orientaci�on con y sin medidas del magnet�ometro, adem�as por
su estructura presenta un gasto computacional reducido.

� Orientaci�on a partir de la velocidad angular

Este cuaterni�on usa los datos del giroscopio en sus tres ejes y est�a de�nido
por L ! = [0 ; ! x ; ! y ; ! z] cuyas unidades sonrad

s .

El cuaterni�on calculado describe la orientaci�on del SCG relativo al SCL por
lo tanto se usa la notaci�on L

Gq donde la baseG representa al sistema global
y L al sistema local del MIMU.

La derivada del cuaterni�on que describe la tasa de cambio del sensor est�a
representada porLG _qy se encuentra de�nida por 5.1. Para expresar la orien-
taci�on del SCG respecto al SCL en el tiempo, es necesario integrar num�eri-
camente la derivada del cuaterni�on y para ello se deben conocer las condicio-
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nes iniciales. Integrando el cuaterni�on se obtiene el cuaterni�on de orientaci�on
L
Gq!; t (Ec.5.2) siendo �este el principio de la cinem�atica del cuerpo r��gido [45].

L
G _q!; t =

1
2

L
Gq̂ est ;t � 1 
 L ! t (5.1)

L
Gq!; t = L

Gq̂ est ;t � 1 + L
G _q!; t � t (5.2)

donde 
 es el producto de cuaterniones,^denota a un vector normalizado,
L
Gq̂est;t � 1 es la estimaci�on previa de la orientaci�on, L ! t es la velocidad angular
medida en el tiempot y � t es el periodo de muestreo [27].

� Orientaci�on desde un campo homog�eneo

Para este proceso se asume que el magnet�ometro s�olo mide el campo magn�eti-
co terrestre y el aceler�ometro la aceleraci�on de la gravedad. La representaci�on
del cuaterni�on que describe la orientaci�on entre el SCG y el SCL requiere
tener una �unica soluci�on que alinee estos dos marcos de referencia. Por lo
tanto, se plantea un problema de optimizaci�on mediante el algoritmo de
descenso de gradiente donde la orientaci�on del sensorL

Gq̂ se encuentra co-
mo aquello que alinea una direcci�on de referencia prede�nida del campo en
el marco de tierra Gd̂ con el campo medido por el magnet�ometroL ŝ (Ec.
5.3). Para ello se asume que la direcci�on de la gravedad es vertical hacia
abajo de�niendo el eje Z y el norte magn�etico como el eje X apuntando al
horizonte.

f (L
Gq̂;G d̂;L ŝ) = L

G q̂� 
 G d̂ 
 L
G q̂� � L ŝ (5.3)

Este algoritmo busca encontrar la direcci�on en la cual decrece m�as r�apido el
gradiente evaluado en la Ecuaci�on 5.4 [27] dondeLGqr ;t es el cuaterni�on de
la estimaci�on de la orientaci�on, �t representa la iteraci�on en cada instante de
tiempo para llegar a la convergencia. Un factor importante es que esta tasa
debe ser igual o mayor a la del cambio de la orientaci�on f��sica. Finalmenter f
es el error de la funci�on de�nida por las mediciones de los sensores estimadas
por su Jacobiano mediante el m�etodo de descenso de gradiente.

L
Gqr ;t = L

Gq̂ est ;t � 1 � �t
r f

jjr f jj

r f = JT
g;b(

L
Gq̂est;t � 1;G b)fg;b(L

Gq̂est;t � 1;L â t ;G b̂;L m̂ t )
(5.4)

Los valores del MIMU est�an representados porLâ t para el aceler�ometro y
Lm̂ t para el magnet�ometro en cada instante de tiempo.Gb̂ es la constante
del campo magn�etico terrestre.
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� Proceso de fusi�on de sensores

Con los cuaterniones calculados en las Ecuaciones 5.2 y 5.4 se estima la
orientaci�on del marco terrestre en relaci�on con el MIMU y est�a representado
por la Ecuaci�on 5.5.

L
Gqest ;t = 
 t

L
Gqr ;t + (1 � 
 t )L

Gq!; t ; 0 � 
 t � 1 (5.5)

donde 
 t y (1 � 
 t ) son pesos aplicados a cada una de las orientaciones. El
valor �optimo de 
 t es aquel que garantiza que la tasa ponderada de diver-
gencia deL

Gq!; t 5.2 debido a la deriva integral sea igual a la tasa ponderada
de convergencia deLGqr ;t 5.4, esto es posible con la Ecuaci�on 5.6


 t =
�

� t
� t

+ �
(5.6)

donde � t
� t

es la taza de convergencia del cuaterni�on estimado del aceler�ometro
y magnet�ometro y � es la tasa de divergencia del cuaterni�on del giroscopio
expresada como la magnitud de la derivada al error de medici�on del giros-
copio. Asumiendo que� t tenga un valor igual o mucho mayor a la tasa del
cambio de la orientaci�on f��sica permite despreciar L

Gq̂ est ;t � 1 en la Ecuaci�on
5.4. La de�nici�on de 
 t en la Ecuaci�on 5.6 tambi�en se simpli�ca de tal for-
ma que � se vuelve insigni�cante en el denominador permitiendo reducir la
Ecuaci�on a la expresi�on 
 t � � � t

� t
siendo �esta pr�oxima a 0 si se asume que

� t sea muy grande. Haciendo los despejes necesarios en la ecuaci�on 5.5 es
posible reducirla a la ecuaci�on 5.7

L
Gqest ;t = L

Gq̂ est ;t + L
G _qest ;t � t

L
G _qest ;t = L

G _q!; t � �
r f

jjr f jj

(5.7)

De la ecuaci�on 5.7 se determina que el cuaterni�on de orientaci�on del SCG
respecto al SCL es estimado por la integraci�on num�erica de la tasa de cam-
bio de orientaci�on L

G _qest ;t . El algoritmo calcula su cuaterni�on de orientaci�on
como el cambio de orientaci�on medida por el giroscopio yLG _q!; t con la mag-
nitud del error de medici�on del giroscopio, la ganancia� y todo ajustado
por la direcci�on basada en las mediciones del aceler�ometro y del magnet�ome-
tro [27].

� Compensaci�on de la distorsi�on magn�etica

Como se vio en la secci�on 3.3.3 los magnet�ometros pueden presentar diversas
distorsiones magn�eticas que generan estimaciones err�oneas de la orientaci�on.
La direcci�on medida del campo magn�etico terrestre en el SCG est�a de�nida
por Gĥ t que puede calcularse por las mediciones del magnet�ometro y por el
cuaterni�on previo (Ec. 5.8)
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Gĥ t = [0 hx hy hz] = L
Gq̂ est ;t � 1 
 Lm̂ t 
 L

Gq̂ �
est ;t � 1 (5.8)

Una posible inclinaci�on err�onea Gĥ t se corrige forzandoGb̂ t a tener la misma
inclinaci�on que Gĥ t utilizando s�olo componentes en el eje X y Z (Ec. 5.9).

Gb̂ t =
h
0

q
h2

x + h2
y 0 hz

i
(5.9)

Compensar las distorsiones magn�eticas de este modo garantiza que las per-
turbaciones magn�eticas s�olo afecten al componente de rumbo (rotaci�on sobre
el eje vertical - yaw) estimado de la orientaci�on. Este enfoque tambi�en elimi-
na la necesidad de prede�nir la direcci�on de referencia del campo magn�etico
terrestre del lugar [27]. El algoritmo completo est�a representado por el dia-
grama de la Figura 5.1.

Figura 5.1: Representaci�on en diagrama de bloques del algoritmo completo de estimaci�on de
la orientaci�on para una aplicaci�on con sensores MIMU. Tomado de Madgwick [27]
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5.3.2. Filtro Complementario de Valenti

El siguiente AFS es propuesto por Roberto Valenti, Ivan Dryanovski y Jizhong
Xiao bajo el nombre de \Keeping a Good Attitude: A Quaternion-Based
Orientation Filter for IMUs and MARGs". El algoritmo consta de una
descripci�on de un cuaterni�on de la observaci�on del campo terrestre para poste-
riormente ingresar al AFS que consta de un �ltro complementario dividido en dos
partes, la primera es la predicci�on del cuaterni�on y la segunda su correcci�on. En
los siguientes p�arrafos se describe el algoritmo resumido, para mayor informaci�on
revisar el trabajo [49].

� Cuaterni�on a partir de observaciones terrestres

En esta secci�on Valenti et al. de�nen la forma de obtener un cuaterni�on de
referencia con las medidas del aceler�ometro y del magnet�ometro. El cuater-
ni�on de orientaci�on se estima a trav�es de la orientaci�on inversa que rota las
medidas del sensor (SCL) al marco de referencia (SCG). Esto se re
eja en la
Ecuaci�on 5.10, dondeL a y L m son las medidas normalizadas del aceler�ome-
tro y del magnet�ometro, Gg es la medida de la aceleraci�on de la gravedad del
marco de referencia yG � zx+ es el plano ZX que se asume para garantizar
que el rumbo se medir�a respecto al norte magn�etico sin poner una restricci�on
a la inclinaci�on siendo X positivo.

�
R T (L

Gq)L a = Gg
R T (L

Gq)L m 2 G � zx+
(5.10)

Con cada una de estas ecuaciones se obtendr�an el cuaterni�on del aceler�ome-
tro qacc y el del magnet�ometro qmag respectivamente.

� Cuaterni�on de las lecturas del aceler�ometro

Para el c�alculo del cuaterni�on, el vector gravedad del marco de referencia
tiene su componente en el eje Z. Al realizar el c�alculo del sistema de�nido
por 5.10 para el aceler�ometro se observa que hay in�nitas soluciones debido
a que al alinear el SCG al SCL el resultado no entrega ninguna informaci�on
sobre la rotaci�on que existe sobre el eje Z. Para restringir las soluciones
y evitar singularidades se realizan dos procedimientos, para el primero se
asume que el cuaterni�on q3(acc) = 0 y para el segundo procedimiento se
asume q2(acc) = 0 en lugar de q3(acc) obteniendo �nalmente el sistema de
Ecuaciones 5.11. Se debe notar queqacc no es constante conaz = 0, sin
embargo esto se resuelve con la formulaci�on deqmag . Para mayor detalle del
procedimiento de restricci�on del magnet�ometro ir al trabajo de Valenti [49].

qacc =

8
>><

>>:

� q
az +1

2 � ayp
2(az +1)

axp
2(az +1)

0
� T

; az � 0
�
� ayp

2(1� az )

q
1� az

2 0 axp
2(1� az )

� T

; az < 0
(5.11)
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� Cuaterni�on de las lecturas del magnet�ometro

Primero con el cuaterni�on qacc se realiza una rotaci�on intermedia donde el eje
Z del SCL se encuentra alineado con el SCG. Los ejes X, Y se encuentran
apuntando a una direcci�on desconocida por el �angulo del rumbo deqacc.
Para realizar esta rotaci�on se usa el sistema de Ecuaciones 5.12, dondel es
el vector del campo magn�etico intermedio que rota dentro del plano de�nido
por G � zx+ y � = l2x + l2y en el sistema de Ecuaciones 5.10.

R T (qmag ) =

2

4
lx
ly
lz

3

5 =

2

4

p
�

0
lz

3

5 (5.12)

Esta rotaci�on no afecta las componentes de balanceo(roll) y cabeceo (pitch)
y por lo tanto la presencia de perturbaciones magn�eticas s�olo afectan el
�angulo de rumbo (yaw).

El sistema que de�ne qmag est�a compuesto por dos ecuaciones que buscan
evitar singularidades formadas por �angulos negativos enlx y si ly = 0. Si
lx < 0 se debe rotar 180° el vector l alrededor del eje Z. El sistema de
Ecuaciones que de�nen este proceso de detallan en 5.13.

qmag =

8
>><

>>:

� p
�+ lx

p
�p

2�
0 0 ly

p
2
p

�+ lx
p

�

� T

; lx � 0
� p

ly
p

2
p

� � lx
p

�
0 0

p
� � lx

p
�p

2�

� T

; lx < 0
(5.13)

El principio del AFS estima la actitud (orientaci�on del MIMU respecto al
horizonte) en forma de cuaterni�on a partir de los datos del giroscopio, que usa el
planteamiento de la cinem�atica de cuerpo r��gido [45]. Con datos del aceler�ometro en
forma de cuaterni�on delta, se corrigen los componentes de balanceo y de cabeceo de
la actitud manteniendo la estimaci�on del rumbo del giroscopio. El magnet�ometro
se agrega como un cuaterni�on delta de lecturas de campo magn�etico que corrige el
rumbo de la estimaci�on anterior mediante una rotaci�on sobre el eje Z global para
alinear el cuadro actual con el campo magn�etico.

Las dos etapas de funcionamiento de este AFS son la de predicci�on del cuater-
ni�on de orientaci�on y posteriormente la correcci�on, detalladas a continuaci�on.

� Predicci�on: La predicci�on de la orientaci�on est�a determinada por las me-
didas del giroscopio basadas en la estimaci�on de la cinem�atica del cuerpo
r��gido, seg�un la ecuaci�on 5.2.

� Correcci�on: La correcci�on se obtiene por las medidas del aceler�ometro y del
magnet�ometro, mediante multiplicaci�on de cuaterniones seg�un la ecuaci�on
5.14.

L
Gq = L

G q! 
 c� qacc 
 c� qmag (5.14)
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La componente del aceler�ometro corrige las componentes de cabeceo y ba-
lanceo y la componente del magnet�ometro corrige la componente del rumbo.
Cabe recalcar que cada correcci�on funciona con una ganancia individual lo
cual permite que cada correcci�on sea independiente de la otra a diferencia
del AFS de Magwick [27].

1. Correcci�on basada en aceler�ometro: Para la correcci�on del ace-
ler�ometro se utiliza la formulaci�on del cuaterni�on de las lecturas del
aceleraci�on de�nida por el sistema de ecuaciones de 5.11, dondeqacc =
c� qacc

Como c� qacc est�a afectado por el ruido de alta frecuencia del aceler�ome-
tro despu�es de estimar el cuaterni�on es necesario escalarlo con una in-
terpolaci�on. Para ello se obtiene el producto punto entre � qacc y un
cuaterni�on identidad qI = [1 0 0 0]T donde � � [0; 1] es la ganan-
cia que caracteriza la frecuencia de corte del �ltro. Se observa que el
producto punto estar�a de�nido por su componente � q0(acc) . Esta com-
ponente debe cumplir con � q0(acc) > � donde� es un umbral de 0 hasta
0.9 [49]. Con estos valores se usa una interpolaci�on lineal(LERP) bajo
la Ecuaci�on 5.15. Debido a que la interpolaci�on no mantiene el valor
unitario de la norma del cuaterni�on, es necesario normalizarlo inme-
diatamente obteniendo c� qacc (Ec. 5.17).

� qacc = (1 � � )qI + � � qacc (5.15)

c� qacc =
� qacc

jj � qaccjj
(5.16)

Si � q0acc � � se usa una interpolaci�on lineal esf�erica(SLERP) (Ec5.17)
donde 
 = cos � 1 � q0(acc) .

c� qacc =
sin ([1 � � ]
)

sin 

qI +

sin (� 
)
sin 


� qacc (5.17)

2. Correcci�on basada en magnet�ometro: Para esta correcci�on se usa
el planteamiento usando las Ecuaciones de 5.13. Al igual que el ace-
ler�ometro, el magnet�ometro se encuentra afectado y por ruido por lo
tanto tambi�en se le debe aplicar la interpolaci�on lineal (Ec. 5.15) y la
interpolaci�on lineal esf�erica (Ec. 5.17). Para ello se debe remplazar�
que es la ganancia del aceler�ometro por� que ser�a la ganancia para el
magnet�ometro.

3. Filtro adaptativo: Consiste primero en calcular el error de la medi-
da, a continuaci�on si el error es inferior a un primer umbral entonces
el �ltro mantiene una ganancia adaptativa igual a 1 manteniendo el
rendimiento de las medidas en condiciones est�aticas. Pero si este valor
aumenta la ganancia adaptativa disminuye linealmente hasta un segun-
do umbral y por lo tanto no aplica ninguna correcci�on (Fig. 5.2) [49].
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Figura 5.2: Ganancia adaptativa en funci�on del error del aceler�ometro y del magnet�ometro. Se
busca reducir el error cuando es de mayor entidad. Tomado de [49]

El diagrama de 
ujo del AFS se encuentra en el diagrama de la Figura
5.3.

Figura 5.3: Diagrama de bloques del �ltro complementario de Valenti para su implementaci�on
con MIMU. Tomado de [49].

5.4. Enfoque estoc�astico
El enfoque estoc�astico est�a de�nido por una funci�on de distribuci�on de pro-

babilidad, que tiene por objetivo proporcionar la mejor estimaci�on posible de un
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sistema. Uno de los �ltros estoc�asticos utilizado en los �ultimos a~nos es el �ltro de
Kalman (FK) propuesto por Rudolf Kalman en 1960 [23]. Este tipo de �ltro es
usado en diversas aplicaciones como navegaci�on, econom��a, fusi�on de datos multi-
sensor, entre otras.

Este enfoque apunta a reemplazar la variable determinista de los sistemas
con funciones de distribuci�on de probabilidad. El FK correlaciona iterativamente
los estados actuales del sistema para predecir el futuro estado. Dado que el FK
predice estados futuros en funci�on de los anteriores, se debe conocer el estado
inicial el sistema, luego se realiza una evaluaci�on del error de predicci�on del estado
estimado con respecto al estado obtenido con las medidas del sistema. En el caso
de la aplicaci�on con MIMUs, el estado estimado del sistema se correlaciona con el
valor que realmente deriva de los sensores.

Los FK se basan en un algoritmo de funciones lineales recursivo que tiene
como objetivo alcanzar el �optimo valor minimizando el error del ruido de medida.
La formulaci�on discreta del FK est�a de�nida por dos etapas, la primera es de
predicci�on y posteriormente la etapa de correcci�on. Para ello primero se debe
formular el proceso a estimar (Ec.5.18) y el proceso de observaciones o mediciones
(Ec.5.19) [4].

xk+1 = � kxk + wk (5.18)

zk = Hkxk + vk (5.19)

En las Ecuaciones 5.18 y 5.19 cada una de las variables representa:

xk : vector n � 1 de estado del proceso.

� k� 1: matriz nxn de transici�on que vincula el estado anterior con el actual
sin considerar ninguna entrada exterior.

zk : vector m � 1 que contiene la medida o la observaci�on.

Hk : matriz m � n que vincula el vector de estado actual con el vector de
medida.

wk : vector n � 1 de ruido blanco del proceso con Covarianza conocida.

vk : vector m � 1 de ruido blanco de medici�on con Covarianza conocida.

Tambi�en se considera que la matriz de covarianza entre ruidos de estadoQk

de wk y la matriz de covarianza Rk de vk no se encuentran correlacionadas.
En la predicci�on, las variables de estado actual y sus incertidumbres se estiman

mediante una proyecci�on hacia adelante desde el instantek al instante k + 1. De
esta manera se tienen condiciones iniciales para la pr�oxima observaci�onzk+1 . Para
ello se debe realizar la actualizaci�on de los estimadores con las ecuaciones 5.20 y
5.21

x̂ �
k+1 = � k x̂k (5.20)

P �
k+1 = � kPk � T

k + Qk (5.21)

37



Cap��tulo 5. Estimaci�on de la orientaci�on en el espacio

En la ecuaci�on 5.20 el s��mbolo^ indica la estimaci�on y el super��ndice �denota
que esta es la estimaci�on previa a tener en cuenta la medida en el tiempok + 1.
En esta secci�on se ignorawk de 5.18 porque tiene media cero.P �

k es la matriz de
covarianza del error asociada al paso de predicci�on.

Es posible usar los valores de predicci�on para estimar el error entre lo que se
esperaba y lo que realmente sucedi�o. Primero se actualiza la Ganancia de Kalman
(K - Ec.5.22) con el valor de la predicci�on de covarianza. Esta ganancia entrega
el peso del �ltro que var��a en cada instante de tiempo. En la Ecuaci�on 5.22 como
la formulaci�on y la dimensi�on del vector medido no coinciden, se utiliza la matriz
Hk apropiada para igualarlas.

K k = P �
k H T

k (Rk + ( HkP �
k H T

k )) � 1 (5.22)

Luego se actualiza el valor de la medida con la Ecuaci�on 5.23:

x̂k = x̂ �
k + K k (zk � Hk x̂ �

k ) (5.23)

Y para �nalizar se realiza el c�alculo de la covarianza del error para la predicci�on
siguiente (Ec. 5.24). Luego de obtener estos valores se usa la ecuaci�on 5.20 y 5.21
para reiniciar el proceso (Fig. 5.4).

Pk = ( I � K kHk )P �
k (5.24)

Figura 5.4: Diagrama del �ltro de Kalman. Tomado de [4]
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5.4.1. Filtro de Kalman - Valenti
El siguiente AFS es propuesto por Roberto Valenti, Ivan Dryanovski y Jizhong

Xiao bajo el nombre de \A Linear Kalman Filter for MARG Orienta-
tion Estimation Using the Algebraic Quaternion Algorithm". El algorit-
mo consta de la descripci�on de modelo del proceso y del modelo de observaciones
usados para el FK [49].

El modelo de observaciones usa la orientaci�on del cuaterni�on del SCG relativo
al SCL como la multiplicaci�on de los dos cuaterniones (Ec. 5.25), dondeqacc est�a
de�nido por la Ecuaci�on 5.11) y qmag por la Ecuaci�on 5.13).

L
Gq = qacc 
 qmag (5.25)

Posteriormente con la formulaci�on de qacc en la Ecuaci�on 5.13 se analiza la
propagaci�on de la aceleraci�on e incertidumbre del campo magn�etico a lo largo
del proceso. Como �esta es funci�on de cuaterni�on depende de ambos sensores, por
conveniencia se consideran los dos vectores en un solo vector de entradau (Ec.
5.26), donde su matriz de covarianza (

P
u) est�a de�nida por la ecuaci�on 5.27.

u = [ ax ; ay ; az; mx ; my ; mz]T (5.26)

X
u =

"
\P

acc 03x3

03x3
\P

mag

#

(5.27)

\P
acc y \P

acc est�an de�nidos por las Ecuaciones 5.28 y 5.29 respectivamente
con la varianza de cada uno de los sensores.

\X
acc =

1
jjajj2 =

2

4
� 2

accx
0 0

0 � 2
accy

0
0 0 � 2

accz

3

5 (5.28)

\X
mag =

1
jjmjj2 =

2

4
� 2

magx
0 0

0 � 2
magy

0
0 0 � 2

magz

3

5 (5.29)

Luego se debe modelar a una distribuci�on Gaussiana el cuaterni�onLGq obtenido
del aceler�ometro y magnet�ometro seg�un el vector de entrada u. Debido a que el
cuaterni�on es una funci�on no lineal de u, se debe linealizar por aproximaciones a
una expansi�on de Taylor de primer orden usando su matriz Jacobiana (Ec 5.30).
Para el Jacobiano se considera la medida del cuaterni�on como una composici�on
de funciones 5.31 y luego se aplica la regla de la cadena para encontrar la matriz
Jacobiana �nal 5.32. La matriz del Jacobiano se encuentra detallado en [50].

X
q = J

X
u JT (5.30)

f 1(a; l) = [ qacc qmag ]; f 2(u) = [ a l]
L
Gq = L

G q(f 1(f 2(u)))
(5.31)
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J =
@(L

Gq)
@f1

@f1
@f2

@f2
@u

(5.32)

Para el modelo del proceso del FK se usa la orientaci�on determinada por las
medidas del giroscopio basadas en la estimaci�on de la cinem�atica del cuerpo r��gido
(Ec. 5.2) quedando con la formulaci�on de la Ecuaci�on 5.33 donde la matriz de
transici�on de estado se calcula usando un integraci�on de orden cero, adem�aswk

es el modelo del ruido,vgk es el ruido blanco Gausiano que afecta las medidas del
giroscopio y Qk es su matriz de covarianza (Ec. 5.34).

xk+1 = � (L !; � t)x t + wk

� (L !; � t) �
�

I 4x4 +
1
2


 k (L ! )� t
�

(5.33)

wk = �
� t
2

� k vgk = �
� t
2

2

6
6
4

q1 q2 q3

� q0 � q3 � q2

q2 � q0 � q1

� q2 q1 � q0

3

7
7
5 vgk

Qk = � (
� t
2

)2 � k

X
g � T

k

(5.34)

Para el modelo de las medidas se usa el cuaterni�on estimado en 5.25, el cual
puede escribirse como la Ecuaci�on 5.35

zk+1 = L
G qk+1 + wzk +1 (5.35)

Donde wzk +1 es la medida del ruido blanco Gaussiano obtenido de la propaga-
ci�on de la aceleraci�on y la medici�on del campo magn�etico [50]. La covarianza de
estas medidas est�a de�nida porRk+1 = J

P
u J T , Donde el Jacobiano est�a de�ni-

do por 5.32. Con todos estos datos se realiza la actualizaci�on del FK siguiendo la
secuencia expuesta en la Figura 5.4. El proceso completo del AFS propuesto por
Valenti se expone en la Figura 5.5.

5.4.2. Filtro de Kalman - Guo

El siguiente AFS es propuesto por Siwen Guo, Jin Wu, Zuocai Wang y Jide
Qian bajo el nombre de \Novel MARG-Sensor Orientation Estimation
Algorithm Using Fast Kalman Filter". El trabajo consta en la estimaci�on
del cuaterni�on de rumbo que se usa para el modelo de medidas del FK y para el
modelo del proceso se usa el cuaterni�on de orientaci�on del cuerpo r��gido obtenido
por las medidas del giroscopio (Ec. 5.2) [16].

� Modelo de medidas a partir del aceler�ometro y magnet�ometro: Pa-
ra obtener el cuaterni�on de observaci�on se plantean el modelo del sistema
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Figura 5.5: Diagrama de bloques del AFS propuesto por Valenti & EtAl. [50]

de ecuaciones de 5.36 dondeC es la matriz de cosenos directores que rea-
liza la transformaci�on del SCG al SCL. Adem�as AL = ( ax ; ay ; az)T son las
medidas obtenidas del aceler�ometro yM L = ( mx ; my ; mz)T las medidas del
magnet�ometro, estas medidas deben ser normalizadas.AG = (0 ; 0; 1)T es la
representaci�on de la gravedad yM L = ( mN ; 0; mD )T es la representaci�on
del campo magn�etico en el SCG del lugar [16].

AL = CAG

M L = CM G
(5.36)

Con este modelo utilizan la pseudo inversa deMoore-Penrose que calcula
una soluci�on de mejor ajuste por m��nimos cuadrados a un sistema de ecua-
ciones lineales [55], donde las soluciones estables se muestran en el sistema
de Ecuaciones 5.37.Wa;t y Wm;t son matrices de�nidas por el autor para
tener la soluci�on estable [16], �nalmente la estimaci�on del cuaterni�on de ob-
servaci�on esta representado en la Ecuaci�on 5.38 siendo este planteamiento
muy novedoso.

qa;t =
1
2

(Wa;t + I 4x4)

qm;t =
1
2

(Wm;t + I 4x4)
(5.37)

qt =
1
4

(Wa;t + I 4x4)(Wm;t + I 4x4)qt � 1 + � t (5.38)
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Para el c�alculo de la covarianza del ruido del magnet�ometro y del aceler�ome-
tro (( � t )) se usa la expresi�on 5.39.

X
vt = J

X
acc;mag J T (5.39)

Donde el JacobianoJ est�a de�nido por la ecuaci�on 5.40 y [
P

acc ;
P

mag ]
son las varianzas de cada sensor (Ec.5.41) [16].

J =
@qacc;mag;t

@f (Ab)T ; (M b)T g
(5.40)

X
acc;mag = diag

hX
acc ;

X
mag

i
(5.41)

� Modelo de proceso a partir del giroscopio: Para el modelo del proceso
se usa el planteamiento de cuerpo r��gido de�nido por (Ec. 5.2) donde el
cuaterni�on del modelo est�a de�nido por la Ecuaci�on 5.42.

qt =
�

I 4x4 +
� t
2

[
 � ]
�

qt � 1 + � t

[
 � ] =

2

6
6
4

0 � ! x � ! y � ! z

! x 0 ! z � ! y

! y � ! z 0 ! x

! z ! y � ! x 0

3

7
7
5

(5.42)

Para estimar la covarianza del ruido generado por el sensor (� t ) se usa la
ecuaci�on 5.43

X
� t =

�
� t
2

� 2

� t

X
gyro � T

t (5.43)

donde
P

gyro = [ � 2
wx

; � 2
wy

; � 2
wz

] son los valores de varianza del sensor y �t

esta dado por los datos del cuaterni�on anterior (Ec. 5.44)

� t =

0

B
B
@

q1 q2 q3

� q0 � q3 � q2

q2 � q0 � q1

� q2 q1 � q0

1

C
C
A (5.44)

� Actualizaci�on del Filtro de Kalman: Con los datos obtenidos de los
modelos es posible estimar la orientaci�on del sensor seg�un el siguiente algo-
ritmo en el cual se puede ver que los pasos de c�alculo generales son 
exibles
y e�cientes en el tiempo.

ˆ Predicci�on de estado: q�
t = f I 4x4 + (� =2)[
 � ]gqt � 1
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ˆ Covarianza de predicci�on
P

q�
t

= f I 4x4 + (� =2)[
 � ]g
P

qt � 1 f I 4x4 + (� =2)[
 � ]gT +
P

� t

ˆ Ganancia de Kalman: Gt =
P

q�
t

[
P

q�
t

+
P

� �
t

]� 1

ˆ Correcci�on de estado: qt = q�
t + Gk (qacc;mag;t � q�

t )

ˆ Actualizaci�on de covarianza:
P

qt = [ I 4x4 � Gk ]
P

q�
t
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Cap��tulo 6

Cinem�atica de la rodilla

Para realizar la representaci�on del movimiento de la rodilla con MIMUs es
necesario colocar uno en cada segmento que conforma la articulaci�on (muslo:f�emur,
pierna: tibia). Para ello es importante realizar pasos previos para su estimaci�on [39].
Primero se debeDe�nir el modelo multisegmental de la articulaci�on , este
de�ne con cu�antos grados de libertad se trabajar�a cada una de las articulaciones.
El siguiente paso esCalibrar el sensor al segmento , este paso permite obtener
una medida de referencia entre los sensores y los segmentos de la articulaci�on.
Finalmente, se realiza elC�alculo de la cinem�atica de la articulaci�on a lo
largo del tiempo.

A continuaci�on se detallan los diferentes aspectos en la bibliograf��a para la
articulaci�on de la rodilla.

6.1. De�nici�on del modelo multisegmental

Un modelo multisegmental de una articulaci�on est�a de�nido por la relaci�on
que existe entre dos segmentos adyacentes que la conforman. Para estimar la ci-
nem�atica de la articulaci�on es importante conocer la orientaci�on de cada segmento
individualmente y as�� encontrar su orientaci�on relativa que describe las rotaciones
de la articulaci�on [39]. Si bien las articulaciones del cuerpo tienen rotaciones alre-
dedor de tres ejes, siendo algunas mayores que otras, algunos modelos introducen
restricciones de acuerdo al objetivo de investigaci�on [9].

En el caso de la rodilla es posible modelar la rodilla como una articulaci�on
de un grado de libertad representando un movimiento articular en 2D. En este
modelo la articulaci�on de rodilla se comporta como una articulaci�on tipo bisagra
representando un �unico movimiento llamado 
exi�on y extensi�on [54].

Para otro modelo de la rodilla se mantienen sus tres grados de libertad com-
port�andose como una articulaci�on esf�erica. A diferencia de la 
exi�on y extensi�on, la
rotaci�on interna - externa y la abducci�on - aducci�on presentan un rango articular
mucho menor cuya medici�on est�a afectada por el movimiento de tejido blando [8].
A pesar de este inconveniente, en algunas investigaciones se toman los tres grados
de movimiento para obtener mayor informaci�on sobre el comportamiento de la ar-
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ticulaci�on pero se toma en cuenta que estas estimaciones no tendr�an una precisi�on
adecuada por el artefacto de tejido blando [3] [39].

6.2. Calibraci�on de sensor a segmento

Este procedimiento es caracter��stico en el uso de MIMUs para la estimaci�on
de la cinem�atica articular. Esto debido a que se colocan por encima de la piel
y no est�an incrustados directamente en el hueso, adem�as que a diferencia de los
marcadores en los sistemas �opticos los cuales van en referencias anat�omicas los
MIMUs no cuentan con una referencia clara de colocaci�on [39].

Para ello se realizan procedimientos de calibraci�on estimando la orientaci�on del
segmento en posturas o movimientos espec���cos. Con esta informaci�on es posible
de�nir una posici�on de referencia de la articulaci�on. Adem�as, es importante asumir
que esta relaci�on entre el sensor y el segmento es considerada invariante en el
tiempo y por lo tanto, se puede realizar una vez que los sensores est�an atados a
cada segmento.

Entre los m�etodos de calibraci�on sensor a segmento se encuentran 4 tipos:
calibraci�on manual, est�atica, funcional y anat�omica. En la literatura se observa
que puede utilizarse cada m�etodo o pueden combinarse los m�etodos [37]:

La calibraci�on manual es la m�as sencilla y consiste en alinear los ejes del MIMU
con los ejes del segmento. Debido a su simpleza esta calibraci�on no es repetible
por las m�ultiples posiciones que puede tener el MIMU sobre el segmento. En cam-
bio los m�etodos de calibraci�on est�atica, funcional y anat�omica ofrecen mejores
caracter��sticas, estos se desarrollan a continuaci�on.

6.2.1. Calibraci�on est�atica

La calibraci�on est�atica es una de las calibraciones m�as utilizadas con MIMUs.
El objetivo principal es que el sujeto mantenga una postura est�atica durante un
tiempo determinado. En esta calibraci�on suele usarse los datos del aceler�ometro pa-
ra tener la referencia del segmento [37]. Las posturas m�as comunes en la literatura
son:

Postura T o N: El sujeto debe estar de pie. La distancia entre los pies debe
ser la misma que el ancho de los hombros, se debe colocar los pies apuntando
al frente y mantener la espalda erguida. Los brazos en la postura T deben
estar horizontales con los pulgares apuntando adelante. En la postura N los
brazos deben estar neutrales al lado del cuerpo (Fig. 6.1 - A). Esta postura
permite tomar el marco de referencia del eje vertical del segmento respecto
a la gravedad [46].

Postura sentado: El sujeto debe estar sentado con el tronco inclinado hacia
atr�as y las piernas estiradas, los tobillos deben estar en una posici�on neutral
a 90� y mantener las piernas completamente extendidas (Fig. 6.1 - 1B) [38]
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Figura 6.1: Posturas est�aticas: 1A) Postura N con los brazos neutros al lado del cuerpo. 2A)
Postura T con los brazos horizontales y los pulgares apuntando al frente. Tomado de Schepers
et al. [46]. 1B) Postura sentado con las rodillas en extensi�on y los tobillos con un�angulo de
90� . 2B) Postura recostado en una super�cie plana con las piernas extendidas y con los dedos
de los pies apuntando hacia arriba. Tomado de Palermo et al. [38]

.

Postura recostado: El sujeto debe estar recostado sobre su espalda sobre
una super�cie plana con las piernas extendidas y los dedos de los pies apun-
tando hacia arriba. Adem�as debe mantener los brazos neutros al costado del
tronco o sobre el abdomen (Fig. 6.1 - 2B) [38].

6.2.2. Calibraci�on funcional

Este m�etodo de calibraci�on consta en realizar movimientos controlados alrede-
dor de una articulaci�on espec���ca. Para ello los movimientos tienen que ser �uni-
camente de esta articulaci�on y de rotaci�on en cierto eje. Las medidas se obtienen
por la velocidad angular del giroscopio [37].

En el caso de la rodilla existen movimientos funcionales espec���cos y gen�ericos
los cuales depender�an de la aplicaci�on [12]. Adem�as se debe tomar en cuenta que
estos movimientos no se vean afectados por movimientos compensatorios de otras
articulaciones. Una de las compensaciones m�as comunes en los movimientos de la
rodilla es causado por movimientos a nivel de la cadera [14]. En la literatura los
movimientos alrededor de cada eje funcional de la rodilla se detallan a continuaci�on.

Eje de 
exi�on extensi�on: Este es el movimiento con mayor rango de
movimiento de la rodilla. Los movimientos de calibraci�on pueden obtenerse
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mediante movimientos activos y pasivos. En el caso de los movimientos acti-
vos gen�ericos se tiene una 
exi�on de pie llevando una pierna a 
exi�on de 90�

y luego volviendo al suelo (Fig. 6.2 - A). Un movimiento activo espec���co
puede ser el pedaleo en una bicicleta ver (Fig. 6.2 - A) [8] [12].

Para los movimientos pasivos es necesario la gu��a de personal de la salud
como un �sioterapeuta que ayuda a la persona a controlar el movimiento [14]
(Fig. 6.2 -B).

Figura 6.2: Calibraciones funcionales 
exi�on - extensi�on. A) Calibraci�on funcional activa de
pie y durante el pedaleo en ciclismo. Tomado de Cordillet et al. [12]. B) Calibraci�on funcional
pasiva con un movimiento controlado de45� a 80� . Tomado de Favre et al. [14]

Eje de abducci�on - aducci�on: A diferencia de la 
exi�on y extensi�on esta
medida debe realizarse solo de manera pasiva. Para ello se debe bloquear
la articulaci�on de la cadera para que el movimiento sea �unicamente de la
rodilla [14], (Fig. 6.3)

Figura 6.3: Calibraci�on funcional del eje de abducci�on - aducci�on. Con la mano izquierda se
bloquea el muslo para evitar movimientos de la articulaci�on de la cadera y con la mano derecha
se permite el movimiento de la pierna para lograr una abducci�on - aducci�on. Tomado de Favre
et al. [14]
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6.2.3. Calibraci�on anat�omica

Para esta calibraci�on se usa el principio de los sistemas �opticos de adquisici�on
los cuales toman puntos anat�omicos para colocar los marcadores. En el caso de
los MIMUs la calibraci�on consta de un puntero que incluye un MIMU extra a los
ya colocados en los segmentos, el MIMU del puntero tiene un eje activo alineado
con los extremos del instrumento (Fig. A - B 6.4). Este puntero se~nala puntos
anat�omicos espec���cos para estimar la orientaci�on relativa entre ambos sensores y
por ende la orientaci�on respecto a la anatom��a del cuerpo (Fig. C - D 6.4), por lo
cual es muy importante reconocer los puntos anat�omicos mediante palpaci�on [40].

Figura 6.4: a) y b) punteros utilizados para la calibraci�on anat�omica. c) Calibraci�on de la
direcci�on identi�cada por el troc�anter mayor y el epic�ondilo lateral. d) Calibraci�on del muslo
con el epic�ondilo lateral y medial respecto al plano del f�emur. Tomado de Picerno et al. [40]

6.3. Estimaci�on de la cinem�atica de la rodilla

Para obtener la cinem�atica de la rodilla se maneja cada MIMU atado a cada
uno de los segmentos de manera individual, luego mediante las medidas de cada
MIMU se obtiene la orientaci�on relativa entre ellos. Se sabe que la orientaci�on de
una articulaci�on est�a de�nida por la orientaci�on del segmento distal respecto al
segmento proximal. En el caso de la rodilla, se trata de la rotaci�on de la pierna
(distal) respecto al muslo (proximal) [44].

Para realizar el c�alculo primero se debe obtener el cuaterni�on de referencia de
la calibraci�on del sensor a segmento, para ello se estima el cuaterni�on del muslo y
el cuaterni�on de la pierna y se estima la posici�on de referencia con la Ecuaci�on 6.1

qcalibracion (0) = muslo qcalibracion
� (0) 
 pierna qcalibracion (0) (6.1)

Luego de obtener el cuaterni�onqcalibracion (0) se procede a estimar la orientaci�on
de la pierna a lo largo del tiempo durante una tarea motora espec���caGH qrodilla (t).
Para ello se usa la Ecuaci�on 6.2.

qrodilla (t) = muslo q� (t) 
 pierna q(t) (6.2)
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Finalmente para obtener el cuaterni�on �nal de estimaci�on qrodilla � f inal (t) se
debe multiplicar el cuaterni�on de calibraci�on y el cuaterni�on de la rodilla adquirida
a lo largo del tiempo t con la Ecuaci�on 6.3.

qrodilla � f inal (t) = qrodilla (t) 
 qcalibracion
� (0) (6.3)

Con el cuaterni�on de 6.3 es posible extraer los �angulos de Euler realizados en
el movimiento, esto permite facilitar la interpretaci�on del movimiento [10].
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Cap��tulo 7

Dise~no de ChakaMo

ChakaMo es un instrumento de uso cl��nico para la estimaci�on de la cinem�atica
de la rodilla, cuyo dise~no fue iniciado con el presente trabajo. Para realizar la pri-
mera aproximaci�on a este dispositivo se utilizan sensores MIMU por su versatilidad
en diversos ambientes, su f�acil acceso y sus costos accesibles, a diferencia de los
sistemas de estereofotogrametr��a que, admitiendo que son m�as robustos, tambi�en
son complejos y m�as costosos.

Los MIMUs al ser dispositivos que se colocan solidarios a los segmentos del
cuerpo dependen directamente de la forma en la cual procesan los datos del ace-
ler�ometro, giroscopio y magnet�ometro en los AFS para estimar la orientaci�on del
dispositivo. Por lo tanto es importante contar con un AFS que funcione correc-
tamente con el objetivo del movimiento. Debido a que no hay un AFS universal
para estimar la orientaci�on en el espacio durante el an�alisis del movimiento hu-
mano, fue presentada en el cap��tulo 5 la comparaci�on de cuatro AFS. Estos AFS
fueron seleccionados debido a que tienen un tiempo de ejecuci�on reducido a nivel
computacional en la prueba de Caruso [7]. Con esta informaci�on, se podr�a realizar
e implementar en sucesivas etapas el instrumento de uso cl��nico ChakaMo que se
espera que procese los datos en tiempo real.

En este cap��tulo se describe la elecci�on del MIMU, luego se describen las prue-
bas est�aticas y din�amicas de movimiento controlado de la rodilla con los cuatro
AFS. Finalmente se presentan los resultados obtenidos y se analiza el comporta-
miento de cada AFS para escoger el que mejor se adapta a ChakaMo.

7.1. Selecci�on de los sensores MIMU
Dentro del mercado de MIMUs existen diversas empresas alrededor del mun-

do que ofrecen dispositivos con diferentes caracter��sticas a diversos precios. Las
principales caracter��sticas necesarias para ChakaMo son las siguientes:

Aceler�ometro tri-axial

Giroscopio tri-axial

Magnet�ometro tri-axial
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Sistema de env��o de datos inal�ambrico (Bluetooth)

Livianos

Bajo costo

En el trabajo de Huerta & Sainz [20] se realiza una comparaci�on de doce marcas
de MIMUs disponibles en el mercado. Viendo los requerimientos necesarios sin
contar el bajo costo se observa que hay siete marcas que cumplen con lo necesario
A.1. El dispositivo que cuenta con todos los requisitos incluido el bajo costo es
el sensor MetaMotionR de MBIENTLAB (San Francisco,USA) [30]. Cada sensor
actualmente tiene un costo de 106 USD (D�olares americanos).

Estos sensores tienen un peso de 8.5g y dimensiones de 36mm x 27mm x 10
mm. Cuentan con un aceler�ometro y giroscopio tri-axial de BOSCH (BMI160), un
magnet�ometro tri-axial de BOSCH (BMM150), un sistema de sensor de fusi�on de
9 ejes de BOSCH, Bluetooth LE 4.2 - 2.4 GHz con alcance de 10m, bater��a lipo
recargable por micro-USB de 60mAH 7.1. Las caracter��sticas de cada sensor se
encuentran en la Tabla 7.1. Para ChakaMo son necesarios dos MIMUs: uno para
cada segmento que conforma la rodilla (muslo y pierna).

Figura 7.1: Sensor MetaMotionR de MBIENTLAB (SanFrancisco,USA). Tomado de [30]

Metamotion R
Sensor Rango Resoluci�on A/D

Aceler�ometro � 2g,� 4g,� 8g,� 16g 16 bit
Giroscopio � 125� /s, � 250� /s, � 500� /s, � 1000� /s, � 2000� /s 16 bit

Magnet�ometro � 1300�T (x,y), � 2500�T (z) 16 bit

Tabla 7.1: Caracter��sticas MIMU Metamotion R
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7.2. Descripci�on de pruebas de campo
Para ver el funcionamiento de los dos MIMUs se realizaron dos tipos de prue-

bas, una est�atica y otra din�amica.
Las pruebas se realizaron sobre dos reglas de madera articulada. La bisagra

es de un material no ferromagn�etico con el �n de no alterar las medidas del mag-
net�ometro debido a su proximidad a los MIMUs. Cada una de las piezas de madera
tiene 19cm x 4.5cm x 2 cm en sus dimensiones. Cada MIMU se ajust�o en la madera
con cinta de doble contacto a la misma altura y con la misma orientaci�on como se
observa en 7.2

Figura 7.2: Bisagra articulada para las pruebas que consta de dos tablas articuladas de madera,
en las cuales se �jan los dos sensores en prueba. Dimensiones 20 cm x 3 cm x 3 cm en posici�on
de 0° de rotaci�on

Los sensores de cada MIMU fueron con�gurados de acuerdo a lo siguiente:

Aceler�ometro: frecuencia de 100 Hz; 4 (g)

Giroscopio: frecuencia de 100 Hz; 500 (
�

s )

Magnet�ometro: frecuencia de 20 Hz; unidad de medida (T)

7.2.1. Prueba est�atica
Las pruebas est�aticas consisten en mantener una rotaci�on espec���ca sobre el eje

X (Balanceo). Estas rotaciones son de 0� , 30� , 60� y 90� . Cada una de las pruebas
consiste en mantener los MIMUs en las rotaciones detalladas anteriormente durante
60 segundos.

7.2.2. Prueba din�amica
Las pruebas din�amicas inician con los MIMUs est�aticos en 0� durante 30 segun-

dos, luego se realiza el movimiento de diez ciclos de movimiento con una rotaci�on
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de 90� sobre el eje X (Balanceo). Finalmente la prueba termina con 30 segun-
dos con los MIMU est�aticos. Esta prueba busca simular la 
exi�on-extensi�on de la
articulaci�on de la rodilla. Para ello se utilizaron dos velocidades de movimiento
esperados:

Lento: 45
�

s (0.7853 rad
s ) es decir cada dos segundos el MIMU pasaba de 0�

a 90� . La prueba tuvo una duraci�on total de 100 segundos.

R�apido: 90
�

s (1.5707 rad
s ) es decir cada segundo el MIMU pasaba de 0� a

90� . La prueba tuvo una duraci�on total de 80 segundos.

7.3. Calibraci�on del magnet�ometro

Durante la adquisici�on de datos se observ�o un comportamiento inusual en los
datos del magnet�ometro. Al obtener el m�odulo de las medidas �este era superior
al campo magn�etico terrestre previsto para Montevideo - Uruguay el cual deb��a
ser 22.62�T [33]. Dentro de los datos se observ�o uno�set constante en cada uno
de los ejes de los MIMUs. Este tipo de interferencias se pueden modelar como un
vector de magnitud constante aditivo a los datos del magnet�ometro este proceso
puede modelarse como interferencia de hierro duro el cual se mani�esta como un
vector de campo constante que se suma al vector de campo magn�etico que se est�a
midiendo. Para calibrar y obtener los valores aditivos en los ejes se usa el m�etodo
de ajuste del elipsoide [11].

El ajuste al elipsoide se realiza por aproximaci�on por m��nimos cuadrados, dicha
implementaci�on se encuentra disponible en [2]. El c�odigo fue adaptado para la
calibraci�on con los datos del MIMU.

Para obtener el vector deo�set de cada uno de los sensores es importante
adquirir datos en todos los planos del campo magn�etico del lugar. Por lo tanto,
con los MIMUs ajustados a la madera, se realizaron movimientos llamados "de
in�nito"( 1 ) durante 60 segundos en todos lo planos del volumen de trabajo para
adquirir la mayor cantidad de valores del campo magn�etico. Posteriormente se
cargaron los datos adquiridos a lo largo de los tres ejes del magnet�ometrom =
[mx ; my ; mz] y se realiz�o el ajuste de elipsoide obteniendo el vector de la Ecuaci�on
7.1.

Bof fset = [ Bx(of fset ) By(of fset ) Bz(of fset ) ] (7.1)

Con los valores delo�set estimado es posible calibrar los datos del resto de las
medidas del magnet�ometro en cada una de las pruebas. Se repiti�o este proceso al
inicio de cada una de las pruebas est�aticas y de las pruebas din�amicas.

En la Figura 7.3 se observan los datos del magnet�ometro luego de realizar el
movimiento en (1 ) durante 60 segundos. Los datos son en cada plano del campo
magn�etico; en color rojo se observa el plano XY, en azul el plano XZ y en verde el
plano YZ. Como se puede observar y como se dijo anteriormente, todos los planos
tienen un o�set dando un campo magn�etico superior a los 22.67�T esperados.
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Figura 7.3: Datos num�ericos del magnet�ometro adquiridos durante el movimiento en(1 ). En
color rojo se observa el plano XY, en azul el plano XZ y en verde el plano YZ.

Con estos datos se hace el ajuste delo�set y se obtiene un campo magn�etico
m�as homog�eneo y aproximado al campo magn�etico de Montevideo 7.4. Asumiendo
que la toma de datos no cuenta con distorsiones de hierro dulce, se restringi�o el
m�odulo del campo magn�etico calibrado en cada instante de tiempo a� 0;5�T de la
media obtenida, descartando cualquier dato que sobrepase este l��mite es ignorado
para el AFS y se copia el dato anterior.

Figura 7.4: Datos del magnet�ometro despu�es del ajuste de elipsoide y de la restricci�on de
� 0;5�T de la media del m�odulo del campo magn�etico

Se realizaron en total siete calibraciones de los datos del magnet�ometro du-
rante las pruebas est�aticas y din�amicas en un ambiente a 24� de temperatu-
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ra. En estas pruebas se observ�o un comportamiento constante en los dos MI-
MU donde el o�set promedio para el MIMU � DA : [15;05; 9;45; � 19;70] y el
MIMU � C8 : [� 4;71; � 3;85; � 21;80].

Con las correcciones del o�set a las medidas de cada toma se obtuvo un campo
magn�etico promedio similar al esperado al campo magn�etico real en Montevideo:
el MIMU-DA con 21;58�T y el MIMU-C8 con 21;77�T .

7.4. Con�guraci�on y tiempo de ejecuci�on de algoritmos

Se implementaron los AFS descritos en el cap��tulo 5 en el lenguaje de progra-
maci�on Python. Para ello se usaron como referencia las publicaciones de [27], [49],
[50], [16] y los algoritmos implementados en MATLAB de Marco Caruso [7].

Como se vio en el cap��tulo 5, cada AFS contiene caracter��sticas especiales de
manejo de los valores del aceler�ometro y del magnet�ometro para las correcciones
de la estimaci�on de la orientaci�on que tiene como mayor componente los datos del
giroscopio. Por lo tanto, es necesario colocar los par�ametros adecuados para su
�optimo funcionamiento.

Caruso [7] utiliza tres marcas de MIMUs (Xsens-MTx , APDM-Opal y Shimmer-
Shimmer3) que no coinciden ninguno con los MIMUs MetamotionR usados en este
proyecto. A pesar de eso se vio un comportamiento similar a nivel de la desviaci�on
est�andar (DS) entre los sensores MetamotioR y los sensores Shimmer-Shimmer3.
Los valores de la Tabla 7.2 muestran el promedio de los datos de los sensores
Metamotion R durante la prueba est�atica a 0� . Para identi�car los ejemplares de
nuestros MIMUs usamos las dos primeras letras de su direcci�on-MAC (C8) y (DA ).

Desv��o est�andar sensores Metamotion R
Sensor Unidad X Y Z
ACCDA (mg) 1.40 1.40 1.60
ACCC8 (mg) 1.30 1.30 1.50
GIR DA (� =s) 0.07 0.05 0.04
GIR C8 (� =s) 0.07 0.05 0.05

MAG DA (�T ) 0.56 0.48 0.42
MAG C8 (�T ) 0.56 0.49 0.42

Tabla 7.2: Datos de la desviaci�on est�andar de sensores Metamotion R. Prueba est�atica a 0�

Usando como referencia los sensores Shimmer-Shimmer3 y los datos de optimi-
zaci�on descritos en [7] al igual que los valores est�aticos de casa sensor se colocaron
los siguientes valores de ganancia a cada sensor.

MADGWICK - (MAD): � = 2 durante dos segundos para asegurar una
convergencia m�as r�apida. Para el resto de las muestras se usa un� = 0 ;03
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VALENTI - (VAC): Para todas las muestras:Gacc = 0 ;01 ; Gmag = 0 ;001
; GananciaAdaptativa inferior = 0 ;05 ; GananciaAdaptativa superior = 0 ;15

VALENTI - (VAK): Para todas las muestras se usa:� Acc = 0 ;014 ;� Gir =
0;004 ; � Mag = 0 ;05

GUO - (GUO): Para todas las muestras se usa:� Acc = 0 ;001 ; � Gir = 0 ;3
; � Mag = 0 ;4

Con los AFS implementados en Python 3.9.13 sobre el IDE Spyder 5.4.2 se
realiz�o la estimaci�on del tiempo de ejecuci�on de cada uno. Para ello se obtuvo el
tiempo de ejecuci�on promedio durante la ejecuci�on de una prueba de 9620 datos.
La estimaci�on se realiz�o sobre una computadora port�atil con AMD Ryzen 7 6800H
- 3.2GHz con Windows 11.

Figura 7.5: Tiempo de ejecuci�on de los AFS por cada muestra. En Azul se encuentra el AFS
de Madgwick, en naranja el FC de Valenti, en verde el FK de Valenti y en rojo el AFS de Guo.

En la Figura 7.5 se observa que los dos AFS de tipo FC tienen una velocidad
mayor respecto a los de tipo FK (Kalman). Este comportamiento puede deberse al
planteamiento matem�atico de los FC. La �unica diferencia en la prueba de Caruso
respecto a los FK era el de GUO el cual fue espec���camente dise~nado por sus
autores para tener una respuesta r�apida la cual no se vio muy marcada en esta
prueba. Podemos asumir que una de las razones puede ser la implementaci�on en
Matlab ya que cuenta con herramientas espec���camente para tareas espec���cas
Python usa un sistema de prop�osito general y no espec���co.

7.5. Resultados de la prueba est�atica
Para este an�alisis se obtuvieron los cuaterniones de cada AFS con los datos de

cada MIMU. Los datos de ambos sensores fueron comparados con el valor te�orico
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de cada toma de datos ya que era conocido el �angulo de Balanceo esperado. En
las tomas de datos se observ�o que la orientaci�on ten��a una rotaci�on aproximada
de 90� sobre el eje de Rumbo debido a las tomas respecto al marco de referencia
del sistema. Conociendo que la posici�on inicial no deber��a tener ninguna rotaci�on
se lleva todo al marco inicial a 0� Para ello se ajust�o mediante la multiplicaci�on
con el cuaterni�on qm = [0 ;7071 0 0� 0;7071] que representa una rotaci�on de� 90�

sobre el eje de Rumbo (Ec.7.2).

qAF S (ajustado ) = qm 
 qAF S (7.2)

dondeAFS = f MAD; V AC; V AK; GUO g es cada uno de los AFS (Madgwick,
Valenti (FC), Valenti (FK), GUO) respectivamente.

En la toma de datos se deb��a mantener un el valor de giro por 60 segundos.
Debido que fueron realizados por una persona se observ�o que al iniciar y al �nalizar
la toma de datos exist��an perturbaciones por lo tanto se analizaron los datos entre
el segundo 25 y 45 que era la secci�on m�as estable de la se~nal. Adem�as se observ�o
que en AFS de GUO se necesitaba un tiempo de convergencia el cual no se tom�o
en cuenta en la comparaci�on. La diferencia m�as notable por el error humano en la
toma de medidas fue m�as notable en la estimaci�on de 45� y 60� .

Se obtuvo el promedio del desv��o est�andar (DS) de todas las medidas est�aticas
durante los 20 segundos bajo an�alisis y se observ�o un comportamiento similar
entre ambos sensores. El AFS que present�o mayor DS es el de Madgwick seguido
por el FK de Valenti. El AFS de menor DS fue el FC de Valenti. En la tabla 7.3
se observan los valores para cada MIMU siendo el eje de Rumbo el que present�o
mayor variaci�on en los cuatro AFS.

Promedio del desv��o est�andar
AFS X DA (� ) X C8 (� ) Y DA (� ) Y C8 (� ) ZDA (� ) ZC8 (� )

MAD 0.10 0.11 0.26 0.26 0.57 0.58
VAC 0.08 0.09 0.01 0.01 0.14 0.14
VAK 0.09 0.10 0.04 0.04 0.46 0.55
GUO 0.11 0.11 0.02 0.02 0.35 0.40

Tabla 7.3: Promedio del desv��o est�andar de la comparaci�on AFS - prueba est�atica

Para todas las pruebas se hizo la diferencia de las medidas mediante la multi-
plicaci�on de los cuaterniones descrita en la Ecuaci�on 7.3.

qi;j = qi 
 q�
j i 6= j (7.3)

donde i; j 2 f TEO; MAD; V AC; V AK; GUO g TEO es el valor del cuaterni�on
te�orico esperado y el resto son cada uno de los AFS.

Las combinaciones posibles con cuatro AFS y el cuaterni�on te�orico son 25.
Quitando las combinaciones entre s�� quedan 20 posibles combinaciones. Dentro de
estas veinte combinaciones se observ�o que diez de las combinaciones conforman
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la diferencia negativa y las otras 10 la diferencia positiva entregando ambas el
mismo valor de error cuadr�atico medio (RMSE), por lo tanto solo se toman 10
combinaciones posibles en cada una de las pruebas est�aticas.

Dentro de esta prueba se observa que el mayor error de medidas es en la
comparaci�on entre los AFS y el valor te�orico 7.4 - 7.8. En la comparaci�on entre
AFSs se observa una variaci�on menor, esto debido a que todos los AFS se calcularon
con la misma entrada de datos del aceler�ometro, giroscopio y magnet�ometro en
cada MIMU y en las comparaciones te�oricas se realizaron respecto a un cuaterni�on
pre-establecido a cada rotaci�on sobre el eje de Balanceo (0� ; 30� ; 45� ; 60� ; 90� ).

RMSE comparaci�on AFS (0 � )
AFS X DA (� ) X C8 (� ) Y DA (� ) Y C8 (� ) ZDA (� ) ZC8 (� )

TEO-MAD 3.08 4.16 0.87 1.22 1.25 1.02
TEO-VAC 3.20 4.03 0.60 1.18 0.32 1.58
TEO-VAK 3.10 4.36 0.89 1.35 1.24 1.39
TEO-GUO 3.06 4.07 0.88 1.28 1.00 1.56
MAD-VAC 0.11 0.12 0.33 0.27 1.07 0.98
MAD-VAK 0.03 0.22 0.30 0.31 0.35 0.53
MAD-GUO 0.03 0.09 0.27 0.26 0.37 0.75
VAC-VAK 0.09 0.32 0.25 0.19 1.05 0.63
VAC-GUO 0.13 0.04 0.25 0.10 0.80 0.42
VAK-GUO 0.05 0.28 0.04 0.09 0.26 0.27

Tabla 7.4: RMSE Prueba est�atica (0� ) con ambos mimuS

RMSE comparaci�on AFS (30 � )
AFS X DA (� ) X C8 (� ) Y DA (� ) Y C8 (� ) ZDA (� ) ZC8 (� )

TEO-MAD 2.10 2.36 0.34 0.93 1.13 0.78
TEO-VAC 1.94 2.80 0.27 1.30 0.95 3.22
TEO-VAK 2.11 2.42 0.22 1.16 1.37 0.75
TEO-GUO 2.07 2.24 0.26 1.01 0.76 0.75
MAD-VAC 0.17 0.40 0.28 0.61 0.42 3.30
MAD-VAK 0.04 0.08 0.32 0.41 0.46 0.36
MAD-GUO 0.09 0.17 0.28 0.30 0.50 0.58
VAC-VAK 0.18 0.31 0.07 0.30 0.55 3.06
VAC-GUO 0.16 0.51 0.03 0.42 0.44 2.77
VAK-GUO 0.09 0.21 0.06 0.14 0.64 0.32

Tabla 7.5: RMSE Prueba est�atica (30� ) con ambos sensores

Esta variaci�on respecto al valor te�orico se replica en todas las pruebas en todos
los ejes. Los ejes m�as afectados son los de Balanceo (X) que es donde se realiza el
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movimiento y el de Rumbo (Z). La variaci�on sobre el de Balanceo es causado por
el error humano durante la toma de datos, en el caso del Rumbo se presume que
el error es debido a los datos del magnet�ometro.

RMSE comparaci�on AFS (45 � )
AFS X DA (� ) X C8 (� ) Y DA (� ) Y C8 (� ) ZDA (� ) ZC8 (� )

TEO-MAD 4.28 3.87 0.25 0.78 0.57 1.15
TEO-VAC 4.26 4.34 0.05 0.88 0.13 5.38
TEO-VAK 4.30 3.94 0.06 0.99 0.41 1.70
TEO-GUO 4.26 3.77 0.08 0.86 0.64 1.75
MAD-VAC 0.07 0.43 0.26 0.47 0.54 4.30
MAD-VAK 0.05 0.09 0.30 0.36 0.51 0.62
MAD-GUO 0.07 0.13 0.26 0.25 0.52 0.69
VAC-VAK 0.08 0.33 0.07 0.19 0.32 3.76
VAC-GUO 0.10 0.51 0.03 0.31 0.68 3.66
VAK-GUO 0.08 0.19 0.05 0.13 0.83 0.13

Tabla 7.6: RMSE Prueba est�atica (45� ) con ambos sensores

Tambi�en se observa una diferencia entre las estimaciones entre los MIMUs de
hasta 2� a lo largo de las pruebas. A diferencia de la estimaci�on del DS descrito en
la tabla 7.3 donde los valores eran casi similares a las estimaciones de orientaciones,
aqu�� se ven afectadas por los datos que toma cada MIMU.

RMSE comparaci�on AFS (60 � )
AFS X DA (� ) X C8 (� ) Y DA (� ) Y C8 (� ) ZDA (� ) ZC8 (� )

TEO-MAD 6.09 5.29 0.25 0.72 0.78 0.59
TEO-VAC 6.06 5.74 0.08 0.62 0.31 4.67
TEO-VAK 6.11 5.32 0.15 0.99 0.46 0.46
TEO-GUO 6.07 5.17 0.04 0.87 1.28 0.49
MAD-VAC 0.06 0.41 0.27 0.50 0.54 4.85
MAD-VAK 0.04 0.05 0.31 0.47 0.41 0.37
MAD-GUO 0.06 0.15 0.27 0.38 0.74 0.63
VAC-VAK 0.07 0.36 0.07 0.10 0.27 4.63
VAC-GUO 0.06 0.51 0.02 0.19 0.99 4.32
VAK-GUO 0.07 0.17 0.06 0.11 0.98 0.34

Tabla 7.7: RMSE Prueba est�atica (60� ) con ambos sensores

En las comparaciones entre los cuatro AFS se observa que en la mayor��a de los
casos las variaciones son menores a 1� . Los cambios m�as grandes se observan en el
MIMU C8 en la rotaci�on sobre el eje de Rumbo, siendo el rango m�as alto estimado
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de 5.82� en la prueba a 90� . La estimaci�on en el MIMU DA tambi�en presenta una
variaci�on pero de menor valor ( 2.39 � ). Se observa que este comportamiento es
re
ejo de la estimaci�on del algoritmo de VAC. Al ver la comparaci�on de ambos
MIMUs con el valor te�orico se observa una variaci�on de 6.14� en el MIMU C8 y
3.82 � en el MIMU DA. Este comportamiento es bastante peculiar porque VAC es
el AFS que presenta menor DS pero un mayor RMSE sobre el eje de Rumbo.

RMSE comparaci�on AFS (90 � )
AFS X DA (� ) X C8 (� ) Y DA (� ) Y C8 (� ) ZDA (� ) ZC8 (� )

TEO-MAD 1.62 0.88 0.55 0.45 1.55 0.89
TEO-VAC 1.75 0.45 0.60 0.50 3.82 6.14
TEO-VAK 1.66 0.96 0.69 0.34 1.58 0.64
TEO-GUO 1.62 0.98 0.58 0.69 2.81 2.31
MAD-VAC 0.11 0.40 0.29 0.29 2.39 5.44
MAD-VAK 0.05 0.09 0.32 0.26 0.38 0.51
MAD-GUO 0.03 0.12 0.27 0.42 1.40 1.62
VAC-VAK 0.07 0.46 0.02 0.12 2.36 5.82
VAC-GUO 0.12 0.50 0.06 0.22 1.01 3.84
VAK-GUO 0.07 0.05 0.08 0.32 1.37 2.00

Tabla 7.8: RMSE Prueba est�atica (90� ) con ambos sensores

En este an�alisis se puede interpretar que la entrada de los datos a cada AFS
compromete la estimaci�on. A pesar de que las pruebas fueron tomadas simult�anea-
mente con dispositivos de la misma marca y modelo, las estimaciones variaron en
algunos casos de manera importante.

En las Figuras del Ap�endiceB se observa gr�a�camente la diferencia entre las
cuatro estimaciones de AFS y el valor te�orico para los dos MIMUs. Estos valores
fueron utilizados posteriormente para la estimaci�on del RMSE detallados en las
tablas anteriores. Se observa que a pesar de los resultados de RMSE 7.4 - 7.8
indiquen un buen comportamiento para el algoritmo de MAD este presenta mayor
varianza en las estimaciones y que el AFS de VAC compromete la estimaci�on del
eje de Rumbo en las mediciones a pesar de tener una DS menor. Los algoritmos
de VAK y GUO presentan algunas variaciones en pruebas especi�cas pero por lo
general se encontraron en la mitad del espectro tanto en la estimaci�on del RMSE
como de la DS. Estas pruebas si bien dan un panorama del comportamiento de
los AFS es necesario apoyar con mayor informaci�on para ellos se analiza la prueba
din�amica de los AFS.

7.6. Resultados de la prueba din�amica
El objetivo de esta prueba es evaluar el comportamiento de los cuatro AFS

y la comparaci�on entre ellos durante pruebas din�amicas a diferentes velocidades
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simulando una tarea motora controlada. Para de�nir el inicio, el �nal y los picos
entre 0� a 90� se usaron los datos en el eje X (eje de movimiento) del giroscopio
ya que la medida que tiene el cruce por cero indica un cambio de direcci�on.

Se �ltraron los datos del giroscopio para identi�car los cambios de direcci�on en
los ciclos, para ello se usa un �ltroButterworth de segundo orden a una frecuencia
de corte de 4Hz para evitar las variaciones en este punto. Estos cambios se repre-
sentan en una linea punteada en la Figura 7.6. En la �gura se observa el giro de
90� sobre el eje X, de la misma manera se observa un comportamiento peculiar en
los otros ejes en especial en el eje Z. Esto se analizar�a en los siguientes p�arrafos.

Figura 7.6: Prueba din�amica lenta - (MIMU - C8)

Para ver la diferencia entre los cuatro AFS se utiliz�o la ecuaci�on descrita en
7.3 obteniendo la Figura 7.7.

En la Figura 7.7 se observa que mientras el MIMU pasa de 0� a 90� en el
eje X, la diferencia entre AFS es notable en especial con las combinaciones de las
diferencias con el AFS de MAD. Para explicar este comportamiento se observa el
funcionamiento del giroscopio ya que en los AFS se usa la suposici�on de que la
velocidad angular es constante durante su integraci�on para estimar la orientaci�on.
En este caso se observa que el algoritmo de MAD es m�as susceptible a los cambios
bruscos que pasan en el giroscopio entregando resultados err�oneos de hasta 7.5�

respecto a los otros AFS. El resto de las comparaciones entrega una diferencia
menor durante el movimiento principal siendo la que tiene menor diferencia es la
combinaci�on entre VAK-GUO.

En los ejes de Cabeceo y Rumbo el comportamiento de MAD mejora y las
diferencias entre VAK y VAC son las m�as afectadas. Al igual que en el caso est�atico
donde se vio un comportamiento peculiar en el eje Rumbo en esta prueba sucede
lo mismo. Las variaciones entre las diferencias con los algoritmos de VAC y VAK
van hasta 10� en el caso del eje Cabeceo y de 150� en el caso del eje de Rumbo. Se
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Figura 7.7: Prueba din�amica lenta - Comparaci�on entre AFS con el MIMU identi�cado como
C8

observa que a medida que pasa el tiempo ambos AFS de Valenti entregan errores
mayores de estimaci�on. La menor diferencia entre AFS en este an�alisis fue el de
MAD-GUO cuya variaci�on es del orden de los 3� . Este comportamiento de los
ejes tambi�en sucede en el MIMU-DA. En las pruebas r�apidas el comportamiento
inusual en el eje de Rumbo es m�as evidente.

Al igual que en la prueba est�atica se observaron comportamientos distintos
entre las estimaciones entre MIMUs en especial en el eje de Rumbo durante la
prueba lenta donde el MIMU-DA tiene peor comportamiento. Las im�agenes de las
combinaciones se encuentran en el ap�endice B.

Diferencia del promedio - prueba lenta
AFS X DA (� ) X C8 (� ) Y DA (� ) Y C8 (� ) ZDA (� ) ZC8 (� )

MAD 0.08 0.09 0.10 0.02 1.13 1.43
VAC 0.04 0.10 0.00 0.00 18.77 16.50
VAK 0.08 0.13 0.01 0.01 0.96 1.17
GUO 0.08 0.01 0.01 0.01 0.51 1.21

Tabla 7.9: Diferencia del promedio de medidas 20 segundos iniciales y �nales despu�es del
movimiento durante la prueba lenta

Para ver el comportamiento despu�es del movimiento en los AFS se obtuvo la
diferencia del promedio de los �angulos estimados durante 20 segundos antes de que
empiece el movimiento y 20 segundos despu�es de que termine el movimiento. No
se tomaron los 30 segundos completos para evitar el tiempo de convergencia del
AFS de MAD y GUO.
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En la Tabla 7.9 se observa la diferencia durante la prueba lenta, en ella se
observa el comportamiento err�oneo del AFS de VAC el cual afecta bastante al
eje de Rumbo. Adem�as se puede ver que entre las estimaciones de cada MIMU
se obtuvo una diferencia de 2� entre ellos. Si bien el AFS de VAK presenta un
comportamiento err�oneo durante tareas din�amicas el momento que el MIMU se
encuentra est�atico este reduce esa diferencia a 1� . En la Tabla 7.10 se observa la
diferencia en la prueba r�apida, en este se observa un comportamiento similar que
en la prueba lenta incrementando 2� al error en el AFS de VAC.

Diferencia del promedio - prueba rapida
AFS X DA (� ) X C8 (� ) Y DA (� ) Y C8 (� ) ZDA (� ) ZC8 (� )

MAD 0.06 0.07 0.05 0.04 1.28 0.98
VAC 0.04 0.07 0.02 0.02 20.44 19.49
VAK 0.10 0.12 0.03 0.02 0.71 0.70
GUO 0.06 0.07 0.01 0.00 0.92 1.61

Tabla 7.10: Diferencia del promedio de medidas 20 segundos iniciales y �nales despu�es del
movimiento durante la prueba r�apida

7.7. Selecci�on del algoritmo de fusi�on de sensores

Despu�es de realizar las pruebas est�aticas y din�amicas se observaron compor-
tamientos que variaban seg�un cada MIMU. Esto fue extra~no ya que las pruebas
fueron realizadas de manera simultanea con las mismas con�guraciones de senso-
res y de AFS. En la prueba est�atica se ten��a la referencia del cuaterni�on te�orico
con el cual se puedo realizar una comparaci�on, este no fue el caso de la prueba
din�amica ya que al ser un movimiento realizado por una persona cada ciclo ten��a
peque~nas variaciones en el tiempo y por lo tanto no se pudo usar una sinusoidal
como referencia. Una opci�on era usar los cuaterniones entregados por el algoritmo
de MBIENTLAB pero el MIMU no permite entregar a la vez los datos de los tres
sensores (aceler�ometro, giroscopio y magnet�ometro) y del cuaterni�on estimado.

En los tiempos de ejecuci�on de cada AFS se observ�o que los FC tienen una
velocidad mayor de ejecuci�on respecto a los FK. Los resultados de la Figura 7.5
muestran que MAD tiene un tiempo de ejecuci�on m�as r�apido seguido de VAC,GUO
y VAK. En la prueba de Cauruso [7] el AFS m�as r�apido era el de VAC seguido
por el de GUO, MAD y �nalmente VAK. En esta comparaci�on se observa que s�olo
el algoritmo de VAK coincide en el �ultimo lugar de la lista. Adem�as los valores
obtenidos en esta prueba y en [7] tienen variaciones notables de hasta 100�s ,
esto puede deberse a la implementaci�on de los AFS y tambi�en del lenguaje de
programaci�on ya que estas pruebas fueron en Python y las de Caruso en Matlab.

En las pruebas est�aticas se vio un mejor comportamiento del AFS de VAK y
de GUO a nivel del c�alculo del RMSE y de la DS. MAD tambi�en presenta un buen
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comportamiento pero �este tiene los niveles m�as altos de DS debido a su ganancia
en � .

Los MIMUs a pesar de ser de la misma marca y modelo muestran variaciones
en la adquisici�on de datos los cuales llegaron a comprometer a los AFS. Un ejemplo
de esto es el AFS de VAC en las pruebas est�aticas a 45� y 60� en el eje de Rumbo
siendo el MIMU-C8 el m�as afectado.

En las pruebas din�amicas el MIMU-DA fue el que present�o mayor diferencia
en las estimaciones, adem�as se observa que los AFS de Valenti presentaron un
comportamiento peculiar en especial en el eje Rumbo. MAD se ve que es bastante
sensible a los cambios bruscos del giroscopio esto generaba una variaci�on mayor
en la transici�on entre los 0� y 90� sobre el eje de Balanceo, en el eje de Rumbo
mostr�o un comportamiento estable.

Las variaciones a lo largo del eje de Rumbo puede atribuirse a la inestabilidad
en los datos del magnet�ometro. En los datos del magnet�ometro se realiza la cali-
braci�on por ajuste de elipsoide y la restricci�on de variaci�on del campo magn�etico a
� 0;5�T ya que se asume un espacio sin interferencias del campo magn�etico, para
ello en caso de pasar el umbral se repet��a la medida anterior por lo que puede
afectar el AFS. Este es un factor que se debe tomar en cuenta en la adquisici�on
con los sensores MBIENTLAB.

Otro de los factores que tiene gran impacto en la estimaci�on de la orientaci�on
son los valores de con�guraci�on de cada AFS, para ello se debe buscar el mejor
valor que se adapta al movimiento que pretendemos realizar con los datos de
entrada que entrega cada MIMU. Este fue el caso de VAC que para una estimaci�on
est�atica entregaba buenas estimaciones, pero al utilizarlo en la prueba din�amica el
comportamiento cambi�o.

El AFS que mejor se comport�o en las pruebas fue el de GUO, que si bien tiene
un tiempo de convergencia elevado esto es debido a que el AFS toma valores ini-
ciales de estimaci�on predeterminados con un cuaterni�onq = [1 ; 0; 0; 0]. Suponemos
que si se adjuntara un paso extra al AFS para iniciar el algoritmo a un valor m�as
pr�oximo del movimiento como se realiza en el �ltro de VAK, �este puede presentar
menor tiempo de convergencia y dar un mejor resultado en la estimaci�on. Adem�as
que el algoritmo puede optimizarse y tratar de llegar a la velocidad de ejecuci�on
de Caruso el cual fue de 15.2�s en lugar de los 99.1�s obtenidos en esta prueba.
Por lo tanto se decide utilizar el AFS de GUO en las estimaciones siguientes de la
cinem�atica de la rodilla.
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Cap��tulo 8

Implementaci�on de ChakaMo

8.1. Descripci�on de la tarea Motora
Se desea estimar la cinem�atica articular de la rodilla y por lo tanto se opta por

una tarea motora que la involucre en su rango articular y estructuras anat�omicas.
Principalmente se busca una 
exi�on del orden de 70� - 90� y una extensi�on que
llegue a los 0� . La tarea motora seleccionada es una variaci�on de subir y bajar un
escal�on. Se realiza el ascenso del escal�on con el miembro inferior bajo estudio y
el miembro contra lateral s�olo brinda equilibrio y apoyo durante los ciclos. En la
tarea motora se utiliza una grada de madera de dos escalones; el primer escal�on
consta de 17 cent��metros de altura que es comparable a un escal�on com�un, 29
cent��metros de profundidad y 50 cent��metros de ancho; el segundo escal�on es de
34 cent��metros de altura medido desde el suelo (17 cent��metros cada escal�on), 47
cent��metros de profundidad y 50 cent��metros de ancho (Fig. 8.1).

Figura 8.1: Grada de la tarea motora. Consta de dos escalones de 17 cm cada uno.

La tarea motora se divide en dos partes, la primera es el ascenso a la extensi�on
de rodilla (parte 1, 2 y 3) y la segunda parte es el descenso a una 
exi�on de rodilla
(parte 4 y 5) (Fig. 8.2). Las etapas de la tarea motora son las siguientes:

1) El miembro inferior de inter�es se encuentra sobre el escal�on �rmemente
apoyado con una 
exi�on de rodilla; el miembro inferior contra lateral se
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Figura 8.2: Secuencia de la tarea motora. En 1), 2) y 3) se observa la etapa de ascenso a
una extensi�on de rodilla. En 4) y 5) se representa el descenso y estabilizaci�on donde la rodilla
regresa a su posici�on original en 
exi�on.

encuentra en extensi�on casi completa brindando apoyo al tronco del sujeto.
Esta parte de la tarea motora es el 0 % del total del ciclo.

2) Los dedos del pie del miembro inferior contra lateral se despegan del
suelo. El miembro de inter�es cuenta con un incremento en la 
exi�on de
rodilla debido al impulso necesario para empezar la extensi�on. Esta parte de
la tarea motora es alrededor del 30 % de la tarea motora.

3) El miembro inferior de inter�es se encuentra en extensi�on completa cargan-
do todo el peso del sujeto. El miembro inferior contra lateral se encuentra
en extensi�on en el aire, donde el pie no debe tocar el escal�on. Esta parte es
alrededor del 50 % de la tarea motora.

4) Los dedos del miembro contra lateral llegan al suelo y la rodilla se en-
cuentra en 
exi�on.El miembro inferior de inter�es est�a en 
exi�on ayudando a
distribuir la carga del cuerpo. Esta parte es alrededor del 75 % de la tarea
motora.

5) El miembro contra lateral tiene toda la planta del pie apoyado en el suelo
dando estabilidad al sujeto, el miembro de inter�es se encuentra en una 
exi�on
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aproximada a la inicial. Esta parte cierra un ciclo de la tarea motora siendo
el 100 %.

8.2. Ubicaci�on del MIMU

Para la estimaci�on de la cinem�atica de la rodilla se necesita un sensor atado a
la pierna y un sensor atado al muslo. Para ello se utilizan bandas de velcro para
ajustar cada sensor a cada segmento. Estas bandas son hipoalerg�enicas y presentan
una red para sostener el sensor. Los MIMUs deben estar de tal forma que su eje Y
apunte arriba, el eje Z vaya en direcci�on del eje anterior-posterior y el eje X vaya
sobre el eje medial - lateral dando una calibraci�on manual de los MIMUs.

Figura 8.3: Ubicaci�on de sensores MIMU. En el muslo el MIMU se encuentra a 5 cent��metros
de la cara proximal de la rotula. El MIMU de la pierna se encuentra sobre la tuberosidad de la
tibia

El MIMU del muslo va atado en la cara anterior del muslo por encima del vasto
lateral encima del recto femoral. Se selecciona este lugar porque as�� el velcro se
ajusta mejor al cu�adriceps. El sensor de la pierna se ubica en la cara anterior de la
pierna sobre la tuberosidad de la tibia con el �n de restringir el movimiento y que se
ajuste bien a la pierna evitando que la banda se caiga (Fig. 8.3). Estas referencias
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fueron optadas por un an�alisis de las posiciones propuestas por Camomilla & et
al. en [6].

8.3. M�etodo de calibraci�on sensor - segmento
El m�etodo seleccionado para la calibraci�on del sensor al segmento es el m�etodo

est�atico con dos posturas. La primera postura es la tipo N (Fig. 6.1). El sujeto
debe ponerse de pie con una separaci�on entre los pies que debe ser la misma que el
ancho de los hombros, con las rodillas en extensi�on completa y los dedos de los pies
apuntando hacia adelante y las manos deben estar neutral al costado del cuerpo. La
segunda postura es recostado en una super�cie plana sobre la espalda, las rodillas
deben estar completamente extendidas y los dedos de los pies apuntado hacia
arriba (Fig. 6.1). Cada postura debe mantenerse por 30 segundos. Este m�etodo de
calibraci�on es una variaci�on del m�etodo est�atico utilizado por Cordillet en [12].

El primer paso para la calibraci�on es pedirle al sujeto que adquiera la primera
postura de pie. En esta postura se obtiene el dato del aceler�ometro el cual ser�a
paralela a la gravedad. Los MIMU entregan el valor de aceleraci�on positivo para
arriba y se toma como referencia para el vector vertical. La unidad de medida son
los g (1g = 9 ;8m=s2). Al estar de pie el vector aceleraci�on equivalente a la gravedad
coincide con el ejeY de�nido para el segmento del muslo y de la pierna (Ec.8.1)
donde HS es la relaci�on del hueso al sensor:

muslo
HS Y = pierna

HS Y =
g
jgj

(8.1)

En el caso de la segunda postura el vector aceleraci�on equivalente a la gravedad
se tomar�a como un ejeZaux . Este vector da una referencia del ejeZaux del muslo
y de la pierna usando la Ecuaci�on 8.2.

muslo
HS Zaux = pierna

HS Zaux =
g
jgj

(8.2)

Como los ejes en los sistemas coordenados deben ser ortogonales entre si se
realiza el producto vectorial entre el vector Y y Zaux de la pierna y del muslo
respectivamente para encontrar su respectivo ejeX (Ec. 8.3 - 8.4).

muslo
HS X =

muslo
HS Y � muslo

HS Zaux�
�muslo
HS Y � muslo

HS Zaux
�
� (8.3)

pierna
HS X =

pierna
HS Y � pierna

HS Zaux�
�
�pierna
HS Y � pierna

HS Zaux

�
�
�

(8.4)

Luego de de�nir el eje Y y el eje X los cuales ya son ortogonales entre s��
se realiza el producto vectorial entre estos para encontrar el ejeZ para los dos
segmentos (Ec. 8.5 - 8.6).

muslo
HS Z =

muslo
HS X � muslo

HS Y aux�
�muslo
HS X � muslo

HS Y aux
�
� (8.5)
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pierna
HS Z =

pierna
HS X � pierna

HS Y aux�
�
�pierna
HS X � pierna

HS Y aux

�
�
�

(8.6)

Cada producto vectorial es realizado para que el sistema sea ortogonal y cumpla
con la regla de la mano derecha. Con todos los ejes de�nidos en las Ecuaciones
8.1, 8.3,8.4,8.5 y 8.6 se construye la matriz de rotaci�on de cada segmento.

muslo
HS R =

�
muslo
HS X muslo

HS Y muslo
HS Z

�
(8.7)

pierna
HS R =

h
pierna
HS X pierna

HS Y pierna
HS Z

i
(8.8)

Con los datos de 8.7 y 8.8 se obtiene su cuaterni�on equivalente y es posible
usar la Ecuaci�on 6.1 para obtener la referencia del sensor al segmento. Los valores
en cada instante de tiempo se obtienen con el AFS de GUO para luego calibrarlo
a la cinem�atica de la rodilla con la Ecuaci�on 6.3.

8.4. Protocolo de adquisici�on de datos
En esta secci�on se detalla el procedimientos de las pruebas en un sujeto. Para

obtener la estimaci�on de la cinem�atica de la rodilla es necesario realizar la toma de
datos durante cuatro tareas espec���cas: (i) calibraci�on de datos del magnet�ometro,
(ii) toma est�atica de pie, (iii) toma est�atica en dec�ubito dorsal y (iv) toma din�amica
de la tarea motora.

Calibraci�on de datos del magnet�ometro: Esta secci�on busca corregir la
distorsi�on de hierro duro del sensor. Para ello se colocan los MIMUs en una su-
per�cie r��gida mediante cinta de doble contacto y se realiza el movimiento de
in�nito ( 1 ) mediante rotaciones controladas por la mu~neca. Este movimiento de-
be realizarse durante 60 segundos movi�endose alrededor de todo el �area de trabajo
detallado en 7.3.

Con los datos del magnet�ometro dentro del volumen de trabajo se procede
a realizar las tomas en el sujeto, para ello se colocan los MIMUs en las bandas
de velcro hipoalerg�enico en el muslo y la pierna siguiendo la descripci�on de 8.2.
Antes de colocar los sensores es importante identi�car los MIMUs que van en cada
segmento, por ejemplo el MIMU-DA va en el muslo y el MIMU-C8 en la pierna.

1. Toma est�atica de pie: Con los MIMUs colocados en el sujeto se solicita
que se coloque de pie con los pies separadas por la distancia entre los hom-
bros. Ambos pies deben apuntar al frente y las manos deben encontrarse
neutrales al costado del sujeto. La toma de datos se realiza por 30 segundos
manteniendo al sujeto est�atico.

2. Toma est�atica en dec�ubito dorsal: Con los sensores colocados en el
sujeto se solicita que se recueste con la espalda apoyada en el suelo o en
una super�cie plana, las piernas deben estar separadas hasta la altura de
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