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Resumen

En este trabajo se utiliza la técnica de identificacion de subespacios para obtener un modelo
en el espacio de estados de la marcha humana; para simplificar este problema se aproxima el
movimiento que se produce en la marcha humana mediante el modelo Cart-Table, el cual
consiste en el desplazamiento de una masa en una superficie plana, lo cual es una
aproximacion del movimiento del centro de masa de cuerpo humano que se da cuando se
ejerce el movimiento de la marcha. Para implementar este modelo fisicamente, se realiza un
dispositivo de medicion, basado principalmente en un acelerémetro colocado en la cintura de
una persona. Con este dispositivo se obtiene informacion del desplazamiento del centro de
masa, la cual puede ser adquirida digitalmente y procesada en una computadora. Estos datos
se aplican a un algoritmo de identificacion estocéstica, ya que solo se tienen datos
experimentales de salida.

El algoritmo de identificacion utiliza herramientas geométricas, de estadistica y
descomposiciones de matrices. Del primer grupo mencionado se tienen las proyecciones
ortogonales y las proyecciones oblicuas. Del segundo grupo se utilizan las matrices de
covarianza de las sefiales de ruido. Con respecto a la descomposicion de matrices, se utiliza
la factorizacion QR, LQ y la descomposicion en valores singulares. Ademas, por tratarse de
un algoritmo de identificacion estocastica, también se utiliza el filtro de Kalman.

El algoritmo de identificacion de subespacios que se propone, estd conformado por dos
partes, la primera parte consiste en un algoritmo de identificacion lineal, con lo que se obtiene
un modelo matematico y un error de estimacion, ya que el sistema de interés en este trabajo
es un sistema dindmico no lineal. La segunda parte consta de un algoritmo de identificacion
cuadratica que reduce el error de estimacion que se obtiene en la parte lineal.

La obtencién de los datos experimentales del movimiento del centro de masa en el proceso
de la caminata humana, se realizé mediante un arreglo implementado con un acelerémetro,
un Arduino Nano y un modulo Bluetooth.
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Introduccion

En el presente trabajo se realizd la medicion del Zero Moment Point (ZMP por sus siglas en
inglés) mediante un modulo inaldmbrico creado a partir de acelerometros y
microcontroladores. Con este mddulo se obtuvieron los datos experimentales del ZMP
necesarios para obtener un modelo matematico del mismo, utilizando una técnica geométrica
de identificacion de subespacios.

La identificacion de sistemas consiste en construir modelos matematicos de sistemas
dindmicos a partir de un analisis de los datos experimentales, mediciones u observaciones
obtenidas del sistema en cuestion. Los sistemas dindmicos son muy comunes en diversas
areas donde se requiere tener un modelo preciso para fines de analisis, prediccion,
simulacion, disefio y control.

En particular, los algoritmos de control para crear una forma de marcha humana artificial en
un robot humanoide, requieren de modelos matematicos complejos; estos modelos no pueden
ser obtenidos de forma sencilla a partir de las leyes que rigen el proceso, ademas puede ser
muy caro y dificil experimentar sobre el sistema real.

En la literatura se han propuesto diversos modelos lineales para la solucion al proceso de
identificacion. Algunos de estos son: ARX (AutoRegresive with eXternal input) [1], ARMAX
(AutoRegresive Moving Average with eXternal input) [1] y OE (Output Error) [1], los cuales
utilizan la optimizacion de pardmetros del sistema minimizando una funcion de costo
conveniente. La aplicacion principal de estos modelos y algoritmos es obtener funciones de
transferencia entrada-salida para sistemas de una sola variable (SISO del inglés Single Input
Single Output) [1].

Cuando se busca obtener modelos matematicos de sistemas multivariables (MIMO del inglés
Multiple Input Multiple Output) [11], los modelos antes mencionados presentan varias
desventajas, ya que en general requieren el uso de técnicas no lineales iterativas para
minimizar la funcién de coste, resultando en un incremento en el tiempo de procesamiento.
Otra desventaja se debe a la existencia de minimos locales y no convexidades, resultando en
una alta sensibilidad debida a la eleccién de parametros y al procedimiento de optimizacion,
por lo que no se asegura una optimizacion global.

Para poder solucionar algunos de los problemas mencionados, se han desarrollado métodos
denominados geométricos o de subespacios, basados en teoria estocastica. Estos métodos
consisten en una serie de proyecciones, en conjunto con otras herramientas geomeétricas.

Las técnicas de identificacion basadas en subespacios son de gran utilidad para obtener
modelos matematicos en variables de estado en tiempo discreto para sistemas lineales e
invariantes en el tiempo del tipo MIMO con las siguientes caracteristicas: no necesitan
realizar ninguna parametrizacion canonica, no requieren una optimizacién iterativa no lineal,
solo se requiere de herramientas estadisticas y de algebra lineal como lo son las
descomposiciones matriciales LQ y SV D [24]. Por ultimo, los modelos en espacio de estados
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obtenidos por métodos basados en subespacios pueden describir una gran variedad de
procesos.

El sistema de interés en este trabajo y del cual se obtendra un modelo matemaético mediante
el método de identificacion de subespacios, es el de la marcha humana. Este sistema se
simplifica considerando que toda la masa del cuerpo esta concentrada en una masa localizada
en el centro de masa (COM) del cuerpo. EI movimiento de la marcha es entonces aproximado
al movimiento de un péndulo invertido.

Para obtener los datos experimentales necesarios, que requieren los métodos de identificacion
de subespacios, se requiere un dispositivo que pueda medir los movimientos del centro de
masa de una persona mientras camina; para lograr esto, se utiliza un acelerémetro colocado
en la cintura para simular el movimiento del centro de masa.

Los acelerometros tienen la desventaja de que sus mediciones tienen una gran cantidad de
ruido, por lo que no son totalmente confiables. Una opcidn para evitar este problema es usar
un sensor mas complejo, como lo es una unidad de medicion de inercial, la cual contiene un
acelerémetro y en giroscopio integrado. Con estos dos sensores en conjunto se pueden
corregir los datos del acelerometro, utilizando los del giroscopio, aunque también aumenta
la complejidad del dispositivo. Para tratar el problema del ruido, en este trabajo se optd por
hacer uso de un filtro que reduce el ruido en la sefal.

Se propone el arreglo de medicion formado por un acelerémetro para medir los movimientos
del centro de masa, arduino para procesar la informacién y un médulo bluetooth, como se
muestra en el diagrama de bloques de la figura 0.1.

acelerometro |——m Arduino ——» Modulo Bluetooth ))) |

Figura 0.1. Diagrama a bloques del médulo propuesto.

Con el dispositivo de medicion se realizaron diversas pruebas en diferentes casos de la
marcha humana con diferentes personas y estos datos también se utilizaron para realizar un
analisis caotico de las series de tiempo medidas.

Organizacion del documento de tesis
El presente documento se encuentra dividido en 5 capitulos:

En el capitulo 1 se menciona el estado del arte referente al Zero Moment Point y las técnicas
de identificacion.

Vi



En el capitulo 2 se explican los conceptos mas importantes involucrados en el proceso de la
marcha humanoide.

En el capitulo 3 se describe la implementacién del arreglo de medicion y el proceso para
obtener los datos del movimiento del centro de masa de una persona en el proceso de la
marcha.

En el capitulo 4 se explica la identificacion de sistemas y las herramientas que se utilizan
para realizar algoritmos de identificacion de subespacios.

En el capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos al aplicar la identificacion de
subespacios a los datos experimentales obtenidos mediante el arreglo de medicion presentado
en el capitulo 3. Ademas se presenta un analisis del comportamiento caotico de los mismos
datos usados para la identificacion.

VI



CAPITULO 1

Estado del arte

La importancia de obtener un modelo del Zero Moment Point reside en la posibilidad de crear
algoritmos de control para la marcha humanoide. Diversos autores retoman el modelo mas
utilizado en la creacion de los algoritmos antes mencionados; este modelo consiste en la
simplificacion del cuerpo de un robot humanoide a una forma mas basica, como lo es el
péndulo invertido [8]. La efectividad de este modelo es mejorada por diversos métodos, como
por ejemplo usando técnicas de identificacion de sistemas. Ademas se han propuesto
algoritmos de control para seguir una trayectoria deseada del ZMP. Para mostrar la eficiencia
del algoritmo se han utilizado robots humanoides como el HRP—4C o NAO para las pruebas
experimentales [7].

1.1. Zero Moment Point (ZMP)

El concepto de Zero Moment Point fue presentado por M. Vukobratovic en conjunto con D.
Juricic en el periodo de 1969 — 1973 [12], basado en el problema de modelar una forma de
marcha artificial para un robot humanoide. El uso de este concepto permanecié durante
mucho tiempo como el Unico para generar algoritmos de sintesis de la marcha humana.

La primera demostracion préctica del ZMP se llevo a cabo en Japon en el afio de 1984, en la
Universidad de Waseba con el primer robot equilibrado dinamicamente llamado WL-10RD
de la familia WABOT [2]. Este trabajo fue realizado 16 afios después de la aparicion del
concepto de ZMP. Este concepto se aplica en la creacién de algoritmos para lograr una
marcha artificial estable en robots humanoides y exoesqueletos.

Shuuji Kajita ha utilizado el concepto del ZMP en varios de sus trabajos, en [3] representa la
dinamica de un robot humanoide con el modelo del Cart-Table, con esto se obtiene una
representacion conveniente para obtener el ZMP. Ademas, disefia un controlador para seguir
la trayectoria del ZMP usando informacion futura de este para corregir el error que se genera
debido a la diferencia que existe entre el modelo de la caminata humanay el Cart-Table. Para
generar un patrén de caminata para un robot humanoide con el ZMP obtenido, define una
nueva variable que resulta de la derivada de la aceleracion que se produce en el eje horizontal
del movimiento del centro de masa

d ..
S X = Uy (1.1)

Tomando esta variable como entrada para la ecuacion del ZMP del eje horizontal,

Dy =X — 2%, (1.2)



donde x es el desplazamiento horizontal, z. es la distancia del suelo a la posicion de la masa
movil del modelo Cart-Table, g es la constante de gravedad y x es la aceleracion.

Esta ecuacion se puede transformar en un sistema dindmico

0 1 0 0
H [0 0 1] + (0] u,, (1.3)
0 0 O 1
_Z -x
pe=[1 0 —|%|. (1.4)
LX

Posteriormente utiliza la dinamica de este sistema para obtener un controlador que sigue la
trayectoria del ZMP para construir un generador de patrones de caminata como lo muestra el
diagrama de la Figura 1.1. El sistema genera la trayectoria del centro de masa tal que el ZMP
resultante sigue la referencia dada. Para obtener el patron de caminata implementa un control
que usa informacion futura.

p

Tef ) s . g
p_%_. Controlador Ecuacioén dinamica P R

ZMP U, del ZMP 7MP
de referencia l -

CoM

Figura 0.1. Generador de Patrones de Marcha, Control de seguimiento del ZMP.

Finalmente realiza simulaciones en OpenHRP [4] para demostrar el desempefio del
generador de patrones de marcha.

Las aplicaciones més importantes utilizando el concepto de ZMP son realizadas por
compafiias como HONDA y su robot humanoide ASIMO (2000) [14], Kawada industries
Inc. con su robot humanoide HRP (1998) [13] y la Universidad de Tsukuba en la
implementacién de exoesqueletos (2001) [13].

1.2. Médulo de medicién

En [5] se propone el uso de una unidad de medicion inercial que contiene un acelerémetro
triaxial, un giroscopio triaxial y un magnetémetro triaxial, colocados en la cintura de una
persona de edad avanzada para medir la postura de la cadera y asi prever cuando se va a
presentar una caida, al momento de cumplirse ciertas condiciones dadas por este dispositivo.
Adicionalmente se tiene un soporte formado por dos estructuras que ayudan a las piernas a
caminar y mantener el equilibrio sin ninguna manipulacién directa. La estabilidad es
analizada mediante el ZMP basado en las mediciones de este dispositivo.



El Instituto de Investigacion Cientifica e Industrial (ISIR, por sus siglas en inglés) de la
Universidad de Osaka en Japén, recolectd una base de datos de la marcha humana para ayudar
en el desarrollo, prueba y evaluacion de algoritmos de identificacion de dicha marcha [6]. El
dispositivo utilizado para recabar esta informacion consiste de 4 sensores: 3 unidades de
medicion inercial, las cuales estan formadas por 1 acelerometro triaxial y un giroscopio
triaxial cada una, 1 Smartphone Motorola ME860, que incluye Unicamente un acelerémetro
triaxial.

Los sensores se colocan alrededor de la cintura de la persona por medio de un cinturdn
disefiado para cargar dichos sensores, de modo que queda colocado un sensor en el lado
izquierdo, otro en el lado derecho, uno en el centro enfrente y el Smartphone en el centro en
la espalda. Las unidades de medicion inercial tienen una frecuencia de muestreo de 100 Hz.

1.3. Técnica de modelado

La identificacion de sistemas consiste en construir modelos matematicos de sistemas
dindmicos a partir de las entradas y salidas observadas. Existen diversas técnicas de
identificacion de sistemas que pueden clasificarse por varios criterios: se tienen los métodos
paramétricos y no paramétricos dependiendo del tipo de modelo empleado. Se tienen
métodos de identificacion off-line y on-line dependiendo de la aplicacion.

1.3.1. Técnicas de identificacion del ZMP

La técnica de identificacion usada por Wael Suleiman en [7], parte del modelo de un robot
humanoide considerado como un sistema cuadratico:

Xi+1 = A1 Xy + Bruy (1.5)
Zyy1 = AxZp + By (uy ® Xy) (1.6)
Pk = C1 Xy + CrZy (1.7)

donde uy, es la entrada del sistemay py, es la salida del mismo (ZMP). {X,, Z,.} son los estados
y @ es el producto Kronecker que se define mediante la siguiente expresion:

xX11Y .. x1nY
Sean X € R™Myy e R™™ X ® Y € R™P*n = [ ' ] . (1.8)

Xm1i - Xmn?

El sistema esta definido por los coeficientes de las matrices de las ecuaciones (1.5) (1.6) y
(1.7), principalmente por las matrices desconocidas 4,, B, y C,, lo que significa que estos
parametros pueden ser descritos por

vec(4A,)
6 = |vec(By)|, (1.9
vec(C,)

donde vec(*) denota el operador definido como
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vec(M) = vec[my my = Mu]l=[ml md ... mlT. (1.10)

Dadas las sefiales de entrada y salida del sistema real, lo que se requiere es que la salida del
siguiente sistema

Xk+1 = Al)?k + Bluk ) (111)
Z141(0) = A;(0)2,,(0) + By (0) (wy ® Xi) (1.12)
Pr = C1Xy + C(0)Z,(6) (1.13)

se aproxime a la salida p;, del sistema real con la mayor precision posible.

Este criterio puede ser transformado en la minimizacion del error de la salida con respecto
de los parametros de 6. Si se considera un conjunto de datos con N muestras, la funcién
correspondiente al error de la salida esta dada por

In(0) = SR llpe = P(O)13 = + Ex()E(6), (1.14)

La solucion numeérica de este problema se puede calcular por diversos algoritmos. Por
ejemplo, el método de blsqueda mediante el gradiente iterativo, el cual esta basado en
actualizar los parametros de & mediante

9! = 011 — (Y5 (0 )y (671) + A) PR(OTHE@Y,  (115)
donde 2 es el parametro de regularizacion y

__0EN(6)
Yn(6) = =57 (1.16)

es el Jacobiano del vector de error Ey (6).

1.3.2. Modelo Cart-Table

El modelo Cart-Table se utiliza para aproximar toda la masa de un robot humanoide a una
masa localizada en su centro de masa, con lo que el problema de controlar el movimiento del
robot humanoide se reduce a controlar un péndulo invertido. Este modelo es el mas utilizado
para la creacidn de patrones estables de marcha usando una trayectoria especifica del ZMP.

En [8], Kajita asume que la caminata bipeda es equivalente al problema de balancear una
masa sobre una superficie que se encuentra sobre un soporte inestable, ya que en la fase de
la caminata en la que se estd apoyando con una sola pierna, puede ser presentada por el
modelo del péndulo invertido o del Cart-Table.

La caminata bipeda puede entonces ser modelada mediante el movimiento del ZMP vy el
balanceo del cuerpo. Un robot humanoide o una persona estan en balance, cuando la posicion
del ZMP se encuentra dentro del poligono de soporte. Cuando el ZMP sale del poligono de
soporte, el cuerpo pierde el balance. La marcha bipeda puede ser generada modelando el
ZMP deseado para la posible trayectoria del centro de masa (CoM, Center of Mass) y el
movimiento del cuerpo puede ser aproximado por el modelo dindamico del Cart-Table. Por
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ejemplo, en [9] y [10] se utiliza este modelo para obtener distintos algoritmos de control para
generar diversos tipos de marcha bipeda.

1.3.3. Técnica de subespacios

Las técnicas de subespacios son variadas y han sido utilizadas para la resolucion de diversos
problemas. Uno de los precursores de los algoritmos de identificacion de subespacios es Peter
Van Overschee cuyo trabajo es de gran importancia, ya que unifica este tipo de técnicas y las
Ileva a la practica [27].

Hay una gran variedad de trabajos en la literatura con respecto a la identificacion de
subespacios, algunos de los autores mas importantes en esta area son:

Overschee y Moor
Larimore

Boets

Viberg

Chiuso y Picci
Sima y Hoffel
Cock

Goethals

Algunas de las técnicas mas importantes de identificacion de sistemas basadas en subespacios
son las siguientes [11]:

N4SID (Numerical Algorithms for Subspace State Space System ldentification)
desarrollado por Overschee y Moor. Este algoritmo es til para determinar el orden
del sistema y la secuencia de estados, pero es sensible cuando se realizan cambios en
las entradas o salidas.

CVA (Canonical Variate Analysis) creado por Larimore. Este algoritmo es dptimo
para determinar el orden del sistema a partir de muestras finitas. A diferencia del
N4SID, esta técnica no es sensible a cambios en las entradas y salidas.

MOESP (Multivariable Output-Error State sPace) desarrollado por Verhaegen. Esta
técnica utiliza la descomposicion LQ para determinar la matriz de observabilidad
extendida y es sensible a cambios en las entradas o salidas.

En este capitulo se reviso el estado del arte de los conceptos de principal interés para la
identificacion de marcha humana mediante identificacion de subespacios.



CAPITULO 2

Zero Moment Point (ZMP) y caminata humanoide

El concepto de Zero Moment Point es de gran importancia para la robética humanoide, ya
que mediante este, se puede dar solucién al problema del robot al moverse establemente
mientras mantiene el contacto entre su pie y el suelo.

2.1. éQué es el ZMP?

Primero se explica lo que es el poligono de soporte, el cual es un concepto de vital
importancia para comprender el ZMP. Mateméticamente el poligono de soporte es una
envolvente convexa, ademas es el conjunto convexo mas pequefio que incluye todos los
puntos de contacto. Aplicando este concepto a un robot humanoide, el poligono de soporte
es la region formada por los puntos del perimetro del pie que est4 en contacto con el suelo.

El ZMP es un punto dentro del poligono de soporte en el cual el momento debido a las fuerzas
inerciales y de gravedad son cero en el eje horizontal.

Para comprender este concepto se considera la estructura del cuerpo en una postura en la que
carga su peso en un solo pie de apoyo, para hacer méas simple el analisis se toma en cuenta
solo el pie de apoyo, omitiendo el resto de la estructura que esta encima del tobillo como se
muestra en la representacion del pie de la Figura 2.1, sustituyendo su influencia por una

fuerza F, y un momento M,. Ademas, el peso del pie de apoyo esta aplicado sobre su centro
de gravedad. El pie también experimenta la fuerza de reaccion del suelo en alglin punto de la
planta, esto es lo que mantiene todo el cuerpo en equilibrio.

Figura 2.1. Fuerzas y momentos que actuan en el pie.
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La fuerza de reaccion con el suelo consiste de tres componentes de una fuerza denominada
R(R,,R,,R,)yunmomento M(M, , M, , M,). Yaque lafuerza de friccién actia en el punto
de contacto del pie con el suelo, las componentes de la fuerza R y el momento M que acttan
en el plano horizontal ser&n balanceadas por la friccion, por lo tanto la fuerza de reaccion en
el plano horizontal (R, ,ﬁy) representa la fuerza de friccion que esta equilibrando la
componente horizontal de la fuerza ﬁA, mientras que la componente vertical del momento MZ
representa la fuerza que balancea el momento inducido por la fuerza F,. En consecuencia, si
se asume que en el contacto del pie con el suelo, éste no se puede resbalar, entonces la friccion
compensara las componentes (R, , R,) y la reaccién vertical M,. La componente vertical R,
representa la reaccion del suelo que equilibra las fuerzas verticales. Las componentes de los
momentos se compensan Unicamente al cambiar la posicién de la fuerza de reaccién R dentro
del poligono de soporte. Por lo tanto, la componente horizontal del momento M, cambiara la
fuerza de reaccidn a la posicion correspondiente. La fuerza de reaccion siempre se encuentra
dentro del area cubierta por el pie; el incremento en el movimiento del tobillo se compensara
por el cambio de posicidn en esta fuerza de reaccién y por lo tanto, no habra componentes

horizontales de los momentos M, y My.

En consecuencia, la condicidn necesaria y suficiente para que un cuerpo se encuentre en
equilibrio dindmico mientras camina, es que en un punto de la planta del pie donde la fuerza

de reaccion del suelo esté actuando, se cumpla que M, = 0y 1\7y = 0 [12].

2.2. Simplificacién de la dindmica de la marcha humana mediante el

Modelo Cart-Table

El modelo Cart-Table consiste en una masa movil que se desplaza sobre una superficie cuya
masa es lo suficientemente pequefia y entonces despreciable. Esta superficie tiene un soporte
con una base tan pequefia, tal que, no podria mantener el balance cuando la masa movil se
encuentre en la orilla de la superficie; sin embargo, se puede mantener el equilibrio
momentaneamente mientras la masa se mueva con cierta aceleracion [13].

La dindmica de la marcha humana se puede aproximar por la masa movil desplazandose
sobre una superficie como se muestra en la Figura 2.2; ya que el centro de masa esta
representado por lamasa M, Z_. es la distancia del suelo al centro de masa y X es la aceleracion
con la cual se desplaza la masa. La posicion de la masa determina el centro de presion que
actla sobre el suelo y por lo tanto se obtiene el ZMP.

En este modelo, el ZMP esta definido por la siguiente expresion:
Zc ..
p=x— "X, (2.1)

donde x es el desplazamiento de la masa a lo largo de la superficie, Z, es la distancia del
suelo a la masa, g es la constante de gravedad, i es la aceleracion de lamasay p es el Zero
Moment Point.
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Figura 2.2. Modelo Cart-Table.

Otro modelo que se utiliza para aproximar la marcha humana es el del péndulo invertido. En
este modelo el movimiento del centro de masa se calcula a partir del ZMP, mientras que en
el modelo del Cart — Table, el ZMP es generado por el movimiento del centro de masa. Estos
modelos, aunque son parecidos, tienen una relacion entrada — salida opuesta.

2.3. Caminata humanoide

En este trabajo, la caminata humanoide se refiere a la forma de desplazarse de una persona y
de cualquier robot bipedo.

2.3.1. Robots humanoides

En la caminata de robots humanoides, el uso del ZMP es fundamental para la creacion de
algoritmos de control dindmico para con esto, planificar una secuencia de movimiento estable
en cualquier robot bipedo.

La evolucion de la caminata en robots humanoides se puede apreciar de manera general en
la evolucidn de los robots humanoides de la marca japonesa HONDA. El primer prototipo de
esta compafiia consistia en un par de piernas sin la parte superior del cuerpo, a la cual le
tomaba 5 segundos dar un paso, con la limitante de que solo podia caminar en linea recta.
Con los prototipos siguientes, la serie (E1, E2, E3), el objetivo que se buscaba era el de lograr
una forma de caminar mas parecida a la del ser humano. En los prototipos que siguieron (E4,
E5, E6) se enfocaron en darle més capacidades de movimiento a su robot, como lo son el
poder moverse mas rapido, subir y bajar escaleras, ademas de pendientes. En el prototipo P1
crearon un robot humanoide completo al montar un torso al robot de dos piernas que ya



habian creado. El prototipo P2 caminaba con suficiente estabilidad, tomando en cuenta el
peso que cargaba al afiadirle el peso del torso, lo que hacia su caminata méas parecida a la del
ser humano. EI modelo P3 fue el robot mas compacto que habian creado, nuevamente para
darle un parecido més cercano a un ser humano. Este podia caminar méas rapido que sus
antecesores, con mejor balance y de una manera mas natural. Después de més de 15 afos de
investigacion y desarrollo, en el afio 2000 se presentd la primera version de ASIMO; una de
sus caracteristicas mas importantes fue su habilidad para caminar, ya que podia girar, subir
escaleras, ejecutar patrones complicados de marcha ademas de poder cambiar la velocidad y
longitud de sus pasos. En versiones posteriores de ASIMO, éste presenta la habilidad de
correr en linea recta a una velocidad de 6km/h con la capacidad de poder cambiar su
direccién mientras corre. Todo esto con un movimiento mas dinamico y fluido [14]. La
evolucion de los robots de HONDA se muestra en la Figura 2.3.

ASIMO HONDA
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Figura 2.3. Evolucidn de los robots humanoides de Honda [14].

2.3.2. Caminata humana

La marcha humana consiste en una serie de movimientos repetidos, regulares que desplazan
el centro de masa a lo largo de una trayectoria deseada. Se puede considerar como un cambio
continuo entre estabilidad y movilidad.

Algunas caracteristicas generales que debe de tener un sistema locomotor para lograr una
marcha estable son:

e Cada pierna debe ser capaz de soportar el peso del cuerpo sin colapsar,

e Elequilibrio se debe de mantener tanto en forma estatica como en forma dinamica,



e Lapierna oscilante debe poder convertirse en la pierna de soporte,
e Debe de poder proporcionar la fuerza suficiente para realizar el movimiento de

las extremidades y avanzar el torso.

El equilibrio es un concepto importante cuando se trata el tema de la marcha humana, éste se
puede dividir en equilibrio estatico y dindmico. El equilibrio estético se presenta cuando se
mantiene el control de una postura sin desplazamiento. El equilibrio dindmico se establece
cuando el centro de masa sale de la vertical del cuerpo y este es devuelto a la base de
sustentacion mediante una accion que lo equilibre.

Una caracteristica importante del estado de equilibrio es la estabilidad, ya que cuando se
produce una perturbacion sobre un sistema en un determinado estado de equilibrio y este ya
no vuelve al mismo, entonces se tiene un estado de equilibrio inestable. Por otro lado, si
después de cesar la perturbacion el sistema vuelve al estado original, entonces se tiene un
estado de equilibrio estable [15].

La estabilidad en la marcha humana esta directamente relacionada con el poligono de soporte.
Cada que cambia la posicion de los pies también cambia la forma del poligono de soporte,
asi que cuando el cuerpo se sustenta con un solo pie de apoyo, se presenta un estado con
cierto grado de estabilidad en comparacion con el caso cuando se encuentra apoyado por
ambos pies, esto debido a que el poligono de soporte es mas pequefio en el primer caso. En
la Figura 2.4 se muestran los poligonos de soportes de los casos mencionados [16].

)

Pie
izquierdo

Poligono
de
soporte

Pie
derecho

N—

Figura 2.4. Poligono de soporte para la estabilidad de la marcha humana.

En este capitulo se revisaron los conceptos relacionados con la marcha humanoide para poder
comprender este proceso y poder reproducirlo experimentalmente mediante un dispositivo
que se presentara en el capitulo siguiente
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CAPITULO 3

Arreglo de medicidon

El objetivo principal del arreglo de medicion es obtener datos experimentales del movimiento
del centro de masa en la caminata humana, para después procesarlos y enviarlos a una
computadora via inalambrica para su futuro andlisis. Este procedimiento se muestra en el
diagrama a bloques de la Figura 3.1

MMAT7361 HC-06

acelerometro »| Arduino Nano Modulo Bluetooth ))) |

Figura 3.1. Diagrama de bloques del sistema de adquisicion de datos para la marcha humana.

Para medir el desplazamiento del centro de masa se utiliza un acelerometro. Un acelerémetro
es un dispositivo electromecanico que mide las fuerzas de aceleracion; existen diversos tipos
dependiendo del tipo de tecnologia que utilicen para medir esta magnitud: mecanicos,
piezoeléctricos, capacitivos, MEMS, entre otros. La unidad de medida de estos dispositivos
es el g, el cual es equivalente a 9.8m/s?. Estos dispositivos son utilizados para medir los
cambios de velocidad con respecto del tiempo y para el control de mecanismos de vibracion.

3.1. Acelerémetro MMA7361

El acelerdmetro que se uso en este trabajo es el MMA7361, el cual es de tipo MEMS, ademas
es un acelerdmetro analdgico de 3 ejes [17].

Las caracteristicas principales del sensor MMA7361 son:

Bajo consumo de corriente: 400uA

Modo de espera: 3uA

Bajo voltaje de operacion: 2.2V — 3.6V

Alta sensibilidad: 800mV /1.5g

Sensibilidad seleccionable: +1.5g,+6g

0g detect para proteccion de caida libre
Acondicionamiento de sefiales con filtro pasa bajas.
Disefio robusto

Dimensiones: 3mm X 5mm X Imm
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En la Figura 3.2 se muestra la organizacion de los pines del MMA7361.

Figura 3.2. Acelerémetro MMA7361 [17].

A continuacion, se muestra la descripcion de estos pines:

Eje x. Es una sefial de salida anal6gica correspondiente al valor de la aceleracién en el eje x.
Ejey. Es una sefial de salida analdgica correspondiente al valor de la aceleracion en el eje y.
Eje z. Es una sefial de salida analogica correspondiente al valor de la aceleracion en el eje z.

Sleep (SL). Este pin se activa de forma negada y el integrado pasara a modo “sleep”, en este
modo, no se enviara nada a sus salidas.

Detect (0g). Este pin se activa cuando se detecta Og en los tres ejes. Util para detectar caida
libre.

5V. Este pin esta conectado a un regulador que transforma 5V a 3.3V que requiere el
integrado para funcionar.

3.3V. Este pin no tiene regulador, se usa cuando se tiene el voltaje de 3.3V regulado
previamente.

Ground (GND). Este pin se conecta a la tierra del circuito.

G Select (GS). Este pin se utiliza para seleccionar entre las dos sensibilidades. Si este pin
esta en bajo, se encuentra en modo 1.5g vy si esta en alto se cambia al modo 6g.

Self Test (ST). Este pin sirve para verificar que tanto las piezas mecanicas y eléctricas en el
interior del integrado estén funcionando correctamente.

3.2. Implementacion de cédigo en Arduino

El acelerometro tiene la capacidad de obtener el angulo de inclinacién al que esta sometido,
esto debido a que también detecta la fuerza de gravedad que afecta al integrado, conociendo
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la direccion de esta fuerza en conjunto con algunas funciones trigonométricas, se obtiene el
angulo de inclinacion.

Para realizar el procedimiento que obtiene el &ngulo, se utiliza la plataforma Arduino, en
especifico se utiliza el Arduino Nano debido a que se necesita un dispositivo que sea portable
y que se pueda colocar en la cintura de una persona para realizar la medicion de los
desplazamientos del centro de masa.

Las caracteristicas principales de Arduino son:

e Voltaje de operacion: 5V

e Voltaje de entrada recomendado: 7V — 12V
e Voltaje de entrada limite: 6V — 20V

e 14 entradas/salidas digitales

e 8 entradas analdgicas

e Corriente por pin entrada/salida: 40mA

e Memoria Flash: 32 KB de los cuales 2 KB son usados por el “bootloader”
e SRAM: 2 KB

e EEPROM: 1KB

e Velocidad de reloj: 16 MHz

e Dimensiones (largo): 45mm

e Dimensiones (ancho): 18mm

e Peso: 59

La tarea a realizar es adquirir los datos del acelerometro y procesarlos para obtener la
inclinacion (en grados) del dispositivo. El codigo realizado en el software de Arduino
consiste en una primera parte donde se adquieren los valores analdgicos del sensor, para
posteriormente convertir estos valores mediante el ADC del Arduino Nano, el cual tiene una
resolucion de 10 bits, con lo que se tienen 1024 diferentes valores para cada variable
obtenida. Estos valores se ajustan a una escala que varia entre niUmeros positivos y negativos.
El ADC tiene un voltaje de referencia de 3.3 V, para convertir el valor de ADC a voltaje se
utiliza la siguiente expresion

Vadc = L20Tade Vel (3.1)

1023

El siguiente paso es convertir el valor del voltaje obtenido a su correspondiente valor en g.
Esto se logra al utilizar la sensibilidad del acelerdmetro, en el caso del acelerometro usado
es de 800 mv/g con lo que resulta

Vadc
08 °

Acc = (3.2)

Este procedimiento se describe en el diagrama de flujo que se muestra en la Figura 3.3.
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( inicio )
!

se inicializan variables
AccX_adc = 0, AccY_adc = 0, AccZ_adc =0
AccX =0, AccY =0, AccZ =10
ANgXZ =0, AngYZ = 0

&

Se leen los datos del sensor
AccX_adc = AnalogRead(3)
AccY adc = AnalogRead(4)
AccZ_adc = AnalogRead(s)

v

Se obtienen datos positivos y negatives del ADC
AccX = map( AccX, 0, 1023, -512, 512 )
AccY = mapf AccY, 0, 1023, -512, 512 )
AccZ = map( AccZ, 0, 1023, -512, 512 )

{

Se obtiene la aceleracién en g de los datos del ADC
AccX = {Hccx_adc *{3.3)/1023)/0.8
AccY = (AccY_adc*(3.3)/1023)/0.8
AccZ =( AccZ_adc*(3.3)/1023)/0.8

l

Se calcula el angule mediante |a funcidn arcotangente
AngXZ = atan( AccX j AccZ )
AngYZ = atan( AccY j (AccZ )

!

se muestra el
resultado

Figura 3.3. Diagrama de Flujo que describe el procedimiento para obtener la informacion del
acelerémetro.
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3.3. Mddulo Bluethooth HC-06

Otro aspecto importante es el tipo comunicacion entre el dispositivo y la computadora. Para
poder realizar las mediciones del centro de masa sin restricciones de espacio que podrian
generar si se conectara el dispositivo de medicién, mediante un cable hacia la computadora,
se desea que sea inaldmbrico. Para afiadir esta caracteristica, ademas de los elementos antes
mencionados, se utilizd el médulo de comunicaciéon Bluetooth HC-06 que se muestra en la
Figura 3.4.

Figura 3.4. Médulo de comunicacion Bluetooth HC-06.
Las especificaciones del médulo HC-06 [18] son:

e Sensibilidad (tasa de error de bits) que puede alcanzar —80dB

Cuenta con un médulo EDR (Enhanced Data Rate) para acelerar la transferencia de
datos

Cuenta con una antena integrada a 2.4GHz

Cuenta con una memoria FLASH de 8Mbit

Voltaje de operacion: 3.1V ~ 4.1V

El consumo de corriente cuando se esta sincronizando el dispositivo, se encuentra en
el rango de 30mA ~ 40mA. Mientras se encuentra en comunicacion, la corriente es
de 8mA

Tiene un puerto estandar HCI (Host Controller Interface)

Tiene un transceptor inaldmbrico digital a 2.4GHz

Tecnologia Bluetooth CSR BC04

De dimensiones: 27mm X 13mm X 2mm

Temperatura de funcionamiento: —25° a +75°

Bajo consumo de potencia

Bajo costo
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3.4. Primer prototipo del médulo de medicién
El mdédulo de comunicacion Bluetooth HC-06 se integra con el acelerémetro y el Arduino
Nano para formar el primer prototipo de medicion de desplazamiento del centro de masa. El
diagrama esquematico se muestra en la Figura 3.5, mientas que el diagrama de conexiones
se muestra la Figura 3.6

®
=
3Lty vIN gag8s
30 § E Z0
5 BX0 GND [ G
RST RST
* 37 GND 5V =5
D2 A7
X 5V 1 9
D3 A6
Y 3V3 2 28 H{ ok
D4 AS
Z GND 9 27
SL Gs 10 oe a3 26
0G ST 11 75
D7 A2
12 | ne ar |24
MMAT7361 13 23
18] 22 A0 MY
= D10 AREF
3 DIl 3V3 —=
D12 DI3
Arduine Nano
GND

Figura 3.5. Diagrama esquematico del médulo de adquisicién de datos.

Figura 3.6. Mdédulo de adquisicidon de datos para la medicion del desplazamiento, conformado por
acelerometro, Arduino Nano y mdédulo Bluetooth.
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La orientacion de los ejes x, y Y z, al colocar el dispositivo en la cintura de la persona, es la

que se presenta en la Figura 3.7

Figura 3.7. Orientacion de los ejes cuando se coloca en la cintura de la persona.

Para realizar la comunicacion entre el dispositivo de medicion y la computadora, con el fin
de obtener los datos de la marcha humana, se utiliza un software para diversos protocolos de
red llamado PuTTY. Este software permite configurar el médulo HC-06 como se muestra en
la Figura 3.8

#2 PuTTY Configuration *
| Category:
' E| Basic options for your PuTTY session
Logaing Specify the destination you want to connect to
[=- Terminal Serial l Fro=d]
. Keyboard eral line pee
 Bal [coms | [a600 |
- Features Connection type:
=- Window (O Raw (O Telnet (O Rlogin (JSSH (@) Serial
ﬁppea!ance Load, save or delete a stored session
- Behaviour
. Translation Saved Sessions
| - Selection |Com ] |
.. Colours :
Default Settings
= Connection com 5 I
- Data com 3 e
- Proogy
- Telnet Delete
- Rlogin
#-55H
- Senal Close window on et:
O Mways (O Mever (@) Only on clean exit
oo G

Figura 3.8. Ventana del programa PuTTY para realizar la configuraciéon del médulo HC-06 (mediante

comunicacion inalambrica).

Para comenzar la comunicacion via inalambrica en la computadora se oprime el boton
“open”. Después de realizar la configuracion, los datos del acelerometro se obtendran en
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tiempo real, ademas de poder guardarlos en un archivo de texto al finalizar la comunicacion,
esto ultimo con el fin de poder analizarlos en el futuro.

La ventana donde se muestra la informacion se muestra en la Figura 3.9.

angulo formado por  angulo formado por  aceleracién  aceleracion aceleracion
elejexyeleez elejeyyeleez enelejex eneleey eneglejez

Figura 3.9. Ventana de datos obtenidos.

Los datos desplegados son, en la primera columna el angulo en el eje x, en la segunda
columna el &ngulo en el eje y, en la tercera columna se despliega la aceleracién en el gje x,
en la cuarta columna la aceleracién en el eje y y por Gltimo, en la quinta columna se tiene la
aceleracion en el eje z.

Los datos obtenidos tienen mucho ruido debido que los acelerometros en general tienen esta
desventaja, a esto se le agrega el hecho de que los acelerometros detectan la aceleracion
provocada por cualquier movimiento provocando un error en las mediciones adquiridas. En
la Figura 3.10 se muestra una sefial obtenida mediante el dispositivo de medicion.

Ya que las frecuencias importantes en las mediciones del acelerémetro son bajas, se propone
usar un filtro pasa-bajas IR [19] de orden uno con la siguiente funcién de transferencia:

H(z) = ——%, (3.3)

1-az™ 1

que se representa con la siguiente ecuacion en diferencias:
y[n] = 1 — a)x[n] + ay[n — 1], (3.4)

donde y[n] representa el valor de la aceleracion filtrada actual, x[n] es la muestra actual
tomada del acelerometro, y[n — 1] es la muestra filtrada en el instante anterior. El valor de
a determina la frecuencia de corte del filtro.
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24 -

Desplazamiento eje x
=
—

05 —

D& —
| | | | |
d 5 3 35 4 4.5 5 5.5 [ 6.5

tiempo (s)

Figura 3.10. Seial obtenida con el dispositivo de medicion implementado.

Se desarrolld un codigo en MATLAB para implementar el filtro de la ecuacion (3.4)
considerando como entrada al filtro, el vector de datos obtenidos por el acelerémetro.

Utilizando este filtro en la sefial de la figura 3.9, se obtiene la sefial filtrada que se muestra
en la figura 3.11.

T T T T T T T T T [

=

=
=1
&
T

Desplazamiento eje x
|

=)
|
|

| | | | [

15 2 25 3 =%} 4 45 5 55 ]

tiempo (s)
Figura 3.11. Seiial filtrada.

El desplazamiento del centro de masa se obtuvo en unidades de grados, ya que se calculo el
angulo formado al caminar con el eje x, al realizar los movimientos de la caminata; esto es
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similar al movimiento que se da en un péndulo invertido. Después, estos datos se convirtieron
en un desplazamiento como el que se obtiene en el modelo Cart-Table, ya que se conoce la
distancia del suelo al centro de masa (en este caso el acelerometro). Con estos datos y

mediante relaciones trigonométrica, se obtuvo el valor de la variable que se buscaba como lo
muestra la Figura 3.12.

acelerometro——

distancia del suelo

%
al centro de masa

angulo obtenido

desplazamiento del
centro de masa

Figura 3.12. Movimiento de la marcha humana representado como un péndulo invertido.
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CAPITULO 4

Algoritmo de identificacidn de subespacios

El problema a resolver con la identificacion de subespacios es el de encontrar modelos
dinamicos a partir de datos de entrada/salida, los cuales son generados por sistemas lineales
invariantes en el tiempo y de dimensidn finita [20]. Este proceso se describe en la Figura 4.1

Entradas PROCESO H Salidas

Identificacion del
sistema

4

Figura 4.1. Diagrama del proceso de la identificacion de sistemas.

Este tipo de técnicas de identificacion tienen diversas ventajas, como por ejemplo, que no
necesita un modelo de parametrizacion especifico y ademas el hecho de tener una mejor
eficiencia computacional en comparacion con otros algoritmos.

El modelo matematico usado esta descrito por la siguiente ecuacion en variables de estado:

Xk+1 — Axk + Buk + Wi, (41)
Yk = ka + Duk + Vg (42)

w s
E[() 0 )] = (g R)o=0, “3)

donde x;,, € R™ es el vector de estados en el tiempo k, u; € R™ son las mediciones de las m
entradas, v, € R! son las mediciones de las [ salidas, v, € R' y w;, € R™ son secuencias de
ruido. La matriz A € R™ ™ contiene la dindmica del sistema, B € R™™ es la matriz de
entrada que representa la transformacion lineal por la cual las entradas tienen influencia en
el siguiente estado, C € R es la matriz de salida que describe como el estado interno es
transferido al exterior en los valores de y,, D € R™™ es la matriz de transmision directa,
Q € R S e R™! y R € R™! son las matrices de covarianza de las secuencias de ruido
wy Y vi. E es el operador de los valores esperados y &, es el operador delta Kronecker.
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El par de matrices {4, B} se asumen observables, lo que implica que todos los estados del
sistema pueden ser observados en la salida y;, y por lo tanto pueden ser identificados.

Las matrices {4,[B  Q'/?]} se asumen controlables, lo que implica que todos los estados del
sistema son excitados por la entrada deterministica u;, o la entrada estocéstica wy.

El problema de identificacién de subespacios consiste en lo siguiente: dados los datos
experimentales de las entradas u; ... u y las salidas y; ... y,, se deben encontrar las matrices
del sistema A,B,C,D,Q, S, R.

4.1. Herramientas para la identificacion de subespacios

Las herramientas necesarias para la implementacion de los algoritmos de identificacion de
subespacios son principalmente geométricas, de entre las que destacan las proyecciones
ortogonales y oblicuas; también se hace uso de matrices de Hankel, la pseudoinversa Moore
Penrose, la descomposicion de matrices y el filtro de Kalman; estas herramientas se describen
a continuacion.

4.1.1. Proyecciones ortogonales y oblicuas

Este tipo de identificacion usa frecuentemente conceptos geométricos, ya que diversas
caracteristicas de un sistema se pueden obtener mediante una manipulacién geométrica de
los espacios fila de algunas matrices [21].

En las siguientes secciones se utilizan las matrices A y B, para describir diversos operadores,
estas matrices no deben confundirse con las matrices A y B del modelo en espacio de estados.

Proyecciones ortogonales

El operador []z denota la proyeccion del espacio fila de una matriz en el espacio fila de la
matriz B € R?J:

Iz 2 BTB, (4.4)

donde BT denota la pseudoinversa de Moore-Penrose de la matriz B. Esta matriz se define
como BT = BT(BBT) 'siqg<jy BT =(BBT)™'BT si q < j, siempre y cuando exista la
inversa (BBT)™1 [1].

Una proyeccién ortogonal A/B se define como la proyeccion del espacio fila de una matriz
A € RP*J en el espacio fila de la matriz B:

A/B 2 AJ]z = AB'B. (4.5)

Esta proyeccion se puede interpretar geométricamente en el ambiente de dos dimensiones
representado en la Figura 4.2.
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.
>

A/B B

Figura 4.2. Proyeccidn ortogonal de matrices.

El operador geométrico []z+ denota la proyeccion del espacio fila de una matriz en el
complemento ortogonal del espacio fila de la matriz B:

A/B* £ Al (4.6)
donde
[lgr =L -1l - 4.7)

La combinacion de los dos operadores geométricos [[z y [Iz+ descompone la matriz A en
dos matrices cuyo espacio fila es ortogonal:

A=Alz + Allp - (4.8)

Proyecciones oblicuas

Se puede descomponer la matriz A como una combinacion lineal de dos matrices no
ortogonales B y C, ademas del complemento ortogonal de B y C. Las filas de la matriz A son
descompuestas como una combinacion lineal de las filas de B y C ademas de las filas de una
tercera matriz ortogonal a B 'y C. Lo anterior es representado por la expresion:

-I-
A=LgB+LcC+ Lyt (?) . (4.9)

La matriz L.C se define como la proyeccién oblicua del espacio fila de A a lo largo del
espacio fila de B en el espacio filade C:

A/gC2LC. (4.10)

Lo anterior se interpreta como la proyeccion ortogonal del espacio fila de A dentro del
espacio filade B y C, para finalmente descomponer el resultado a lo largo del espacio fila de
C. Matematicamente, la proyeccion del espacio fila de A dentro del espacio filade B y C se
define como sigue:
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a/(§)=4(5) (5): (4.11)

Al descomponer la expresion anterior a lo largo de los espacios fila de B y C se tiene que la
proyeccion oblicua del espacio fila de A a lo largo del espacio fila de B sobre el espacio fila
de C es representado por la expresion

A/pC2A [(g)f](:‘l:r) C. (4.12)

Esta proyeccion se puede interpretar geométricamente en el ambiente de dos dimensiones
representado en la Figura 4.3

B A

> >

A/5C C

Figura 4.3. Proyeccion oblicua.

4.1.2. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman aborda el problema de obtener un estimador del estado x de un sistema
en tiempo discreto que esta definido por la siguiente ecuacion en diferencias:

X = Axk_l + Buk_l + Wg_1, (413)
Zy = ka + Vg - (414)

La variable wy, representa el ruido en el proceso y vy, representa el ruido en las mediciones,
estas se suponen independientes una de la otra, de ruido blanco y con distribucion de
probabilidad normal:

p(w) ~N(0,Q), (4.15)
p(v) ~N(O,R). (4.16)

Ahora se define X;; como la estimacion del estado a priori en el tiempo k, dado cierto
conocimiento del proceso antes del tiempo k y X, como la estimacion del estado a posteriori
en el tiempo k dado z,. Se pueden definir los errores de estimacion del estado a priori y a
posteriori como sigue:

e =X — X , (4.17)
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ex = Xp — X . (4.18)
La covarianza del error de estimacion a priori es:

P; =Elege;”] (4.19)
y la covarianza del error de estimacion a posteriori es:

P, = E[ezel]. (4.20)

Se encuentra una ecuacién que calcula la estimacion del estado a posteriori X, como una
combinacion lineal de la estimacion del estado a priori x; y la diferencia de la medicion
actual z,, y la prediccion de la medicion Hxy, :

X = x5, + K(z, — Hxy) . (4.21)

La diferencia (z, — Hx;,) se denomina el residuo y este representa la discrepancia entre la
prediccion de la medicion Hx;, y la medicion actual z.

La matriz K es la ganancia que minimiza la covarianza del error a posteriori:
Ky = PHT(HP; + R)™*. (4.22)

El filtro de Kalman estima un proceso usando una estructura parecida a la del control con
retroalimentacion, ya que el filtro estima el estado del proceso en algin tiempo y entonces
obtiene retroalimentacion en forma de mediciones. Las ecuaciones que conforman el filtro
de Kalman estan en dos grupos: ecuaciones de actualizacion en tiempo y ecuaciones de
actualizacion en las mediciones. Las primeras son responsables de proyectar el estado actual
y la covarianza del error de estimacion para obtener la estimacion a priori para el siguiente
paso en el tiempo. Las segundas ecuaciones son responsables de la retroalimentacion.

Las ecuaciones de actualizacién en el tiempo también se denominan ecuaciones de
prediccidon y a las ecuaciones de actualizacion en las mediciones se les conoce como
ecuaciones de correccion.

Las ecuaciones de prediccion son:
55]; = Afk—l + Buk_l ) (423)
P; =AP_ AT + Q. (4.24)

Las ecuaciones de correccién son:

K, = PrHT(HPFHT + R)~!, (4.25)
R, = 27 + Ki (2 — HR) (4.24)

La primera tarea durante la actualizacion de la medicion es calcular la ganancia de Kalman
K, ; el siguiente paso es conocer el proceso en el instante actual para obtener z, para entonces
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generar una estimacion del estado a posteriori. Por ultimo, se obtiene la covariancia del error
de estimacion [22].

Después de cada actualizacion en el tiempo y en la medicion, el proceso se repite con la
estimacion previa a posteriori usada para predecir la nueva estimacion a priori.

4.1.3. Matriz de Hankel

Se considera un sistema lineal, discreto, invariante en el tiempo y en reposo para tiempos
anteriores a cero, donde las entradas y salidas de datos estdn organizados de la siguiente
manera:

u = (u(0),u(l),..,un-1)), (4.26)
y = (00),y1),..,y(n—-1)). (4.27)

Con n igual al total de datos, con n suficientemente grande. Para k > 0 se obtiene la siguiente
expresion:

[y(0),y(D),..,y(n— 1] =

0 .. 0 u(0) un—=k)
[9k-1 - 9ol 0 u(sl) u(n _Ek +1) . (4.28)
u@ u() . uk-1) - uk-1)

Suponiendo que la matriz del lado derecho de la expresion formada por las entradas es de
rango completo?, entonces la respuesta al impulso g_; ... go puede obtenerse resolviendo la
ecuacion (4.28) mediante el método de minimos cuadrados. Con esto se puede calcular una
expresion minima para un sistema lineal e invariante en el tiempo, mediante el conjunto de
datos de entrada y salida sin la necesidad de utilizar la respuesta al impulso. Los datos de
entrada y salida del sistema se pueden organizar de tal manera que se obtiene lo que se conoce
como matriz de Hankel [23].

Los datos de entrada y salida generalmente se organizan de la siguiente manera:
[u(0),u(1),..,u(k +n—-2)], (4.29)

Para construir las matrices de Hankel, donde k es mas grande que el orden del sistema; estas
matrices son de gran importancia para los algoritmos de identificacion de subespacios. Una
matriz de Hankel es una matriz cuadrada con todas las diagonales de derecha a izquierda
paralelas, estas se construyen facilmente con los datos de entrada y salida; los subindices
indican los argumentos del primer y el Gltimo elemento de la primera columna y el nimero
total de columnas esta determinado por la cantidad de datos n. Las matrices de Hankel para
la entrada y la salida se definen como sigue:

1 Una matriz tiene rango completo si todas sus columnas son linealmente independientes.
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Entradas,

u(0) u(l)
Uojis = u(sl) u(EZ)
ulk—1) u(k)
u(k) u(k+1)
_lutk+1) u(k+2)
Ukjzk-1 = : :
u(k—1) u(2k)
Salidas,
y(0)  y(@)
v =] YA y@
0lk—1 : :
y(k—=1) y(k)
y(k)  y(k+1)
v Nyk+1) yk+2)
k|2k-1 — : :

y2k—1)  y(2k)

un—-1)
”(:") , (4.31)
u(k +.n -2)
utk+n-1)
ulk+n) (4.32)

u(2k +n—2)

y(n—1)
ym (4.33)

y(k +.n —-2)
yk+n—-1)
ylk +n) (4.34)

y(2k + n —2)

El indice k determina el nimero de filas de la matriz de Hankel y n corresponde a los datos

y al numero de columnas.

Las dimensiones de estas matrices son, Ugjx—1 € R¥™™ Uy pr—1 € RF™M™ Y5, € RFPXT,
Ye2k—1 € R¥P*™ donde m es el nimero de entradas y p el nimero de salidas.

Por definicidn se tiene que

Uojk-1 = Up,
Ukj2k-1 = Uy,
YOlk—l =Y,
Yk|2k—1 = Yf

(4.35)
(4.36)
(4.37)
(4.38)

Los subindices p y f en las variables denotan el pasado o el futuro de los datos de entrada y

salida del sistema.

4.1.4. Descomposicion QRy LQ

Dada una matriz A € C™*™, con n > m, existen dos matrices Q y R, ambas dependientes de

A de manera que:

A=0R,

27

(4.39)



tal que se cumple lo siguiente:

e (Q € C™™ tiene columnas ortonormales (Q * Q = I,,;)
e R € C™ ™ es triangular superior con entradas diagonales no repetidas.

Si ademas las columnas de A son linealmente independientes, entonces se puede considerar
la matriz R con todos sus elementos diagonales reales positivos.

Si A € R™™ entonces tanto Q como R pueden tomarse con elementos realesy Q7Q = I,,,.

El célculo de la descomposicion LQ se realiza al tomar la transpuesta de la descomposicion
QR, que es la que se usa en el algoritmo de identificacion.

Si se toma la descomposicién LQ de la matriz de datos dada por

Uolk—l] [L11 0 ] Q1T]
= , 4.40
Yoik-1 Loy Lyl QT ( )

donde L,; € Rkmxkm | e RkP*km ., € RFPXkP ademds L;; Y L,, son matrices
triangulares inferiores y Q; € R™*™ @, € R™kP son ortogonales [24].

4.1.5. Descomposicién en valores singulares (SVD)

La SVD es un método para transformar variables correlacionadas en otro conjunto que no lo
estan, pero que expresan la relacion entre el conjunto original de los datos. Ademas, es un
método que sirve para identificar y ordenar las dimensiones en donde los datos muestran
mayor variacion; también puede ser considerada para aplicarla en la reduccién de datos [25].

Sea Agyp Una matriz rectangular que se puede descomponer en tres matrices, una matriz
ortogonal U, una matriz diagonal S y la transpuesta de una matriz ortogonal V, tal que

Asyp = USVT | (4.41)

donde
uTu =1, (4.42)
Vv =1. (4.43)

Las columnas de U son los eigenvectores ortonormales de Agsyp AL, p, las columnas de V son
eigenvectores ortonormales de A%, ,Asyp ¥ S s una matriz diagonal que contiene las raices
de los eigenvalores de U o V en orden descendente.

4.2. |dentificacidon estocastica

La identificacion estocastica consiste en calcular las matrices del sistema cuando no se tiene
ninguna sefal de entrada, esto es cuando solo se tienen los datos de salida. El diagrama de
blogques de un sistema estocastico se muestra en la Figura 4.4
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Xi+1 X Vi

A [4—

Figura 4.4. Diagrama de bloques de un sistema estocastico.

Dadas p muestras de la sefial de salida y; generadas por un sistema estocastico de orden n,
se tiene el sistema dindmico en variables de estado dado como:

Xp+1 = Axp + wy, (4.44)
Vi = ka + Vg (445)

con las secuencias de ruido blanco wy, y v, cuya media es cero y su matriz de covariancia
dada por:

WoNeor oy _ (@ S
E [(vp) (wqg vg )] = (ST R) 8pq - (4.46)
Con esta informacién es posible determinar el valor de las matrices 4, C, Q, Sy R.

A continuacion se describe el procedimiento numeérico para la implementacion de algoritmos
de identificacion basados en subespacios usando todas las herramientas presentadas en esta
seccion.

El primer paso consiste en organizar los datos experimentales en matrices de Hankel, en este
caso al no tener datos de entrada, solo se ocupan las expresiones (4.33) y (4.34).

En seguida se procede a calcular la descomposiciébn QR de las matrices de Hankel
previamente obtenidas, para el caso estocastico se representa de la siguiente manera:

Y = \%(YOle—l) , (4.47)
Y = RQT (4.48)

donde QT € R?2(M+DIXJ es yna matriz ortonormal y R € R2M+Dix2m+Di o5 yna matriz
triangular inferior. Esta descomposicion tiene varias ventajas, la mas importante es que todas
las operaciones geométricas utilizadas se pueden expresar de una manera sencilla en términos
de la descomposicion QR.
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Esta descomposicion puede ser fragmentada de la siguiente forma:

1 1 Yp _ 1 Yp+
7 o) = 7(y7) = ﬁ(y;) ’ (449
J
li Yolk-1
= RQT =1 l Yk|k , (450)

I
L@ = 1) \Yis1j26-1

i L 1i—-1)

i /Ry 0 0\ /0]
= ! <R21 Ry, 0) g ' (4.51)

I(i—=1)\R3; Rs; Rs3/ \Qf

De esta descomposicién se pueden obtener facilmente los datos de salida pasados y futuros
para su uso en diversas operaciones

Una de las operaciones que se pueden realizar son las proyecciones ortogonales; la
proyeccion ortogonal de las salidas futuras Y, con las salidas pasadas da como resultado la

secuencia de estado X;.

Las propiedades principales de un proceso estocastico lineal e invariante en el tiempo son las
siguientes:

e Si se asume que el proceso estocastico es estacionario entonces E[xj;] = 0, donde el
operador E denota el promedio de un numero infinito de experimentos, por lo tanto
se define:

E[xg(x)"] = Z°, (4.52)

donde la matriz de covarianza de los estados X° es independiente del tiempo k, lo que implica
que la matriz A del sistema es una matriz estable?.

e Por lo tanto se define la ecuacion de Lypunov de la matriz de covarianza de los
estados como:
S = E[(Axi + wi)(Ax; + wy)T] = AZSAT + Q, (4.53)

e De la misma forma se pueden definir las siguientes matrices de covarianza:
Ay =CI5CT + R, (4.54)

2 Una matriz es estable si todos sus eigenvalores pertenecen al semiplano derecho del plano complejo.
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G =A3SCT +S, (4.55)

e En los algoritmos de identificacion de subespacios estocasticos, el filtro de Kalman
es de gran importancia, si se aplica este filtro a las ecuaciones (4.44) y (4.45) se
obtienen las expresiones:

X1 — Axk + Kek ) (456)
Vi = Cxp + e, (4.57)
E[ek(ek)T] = (AO - CPCT) ) (458)

donde K es la ganancia de Kalman y esta dada por la ecuacion:
K = (G — APCT)(A, — CPCT)T, (4.59)

P es la matriz de covarianza, la cual puede ser determinada mediante la solucién de
la ecuacion de Riccati:

P = APAT + (G — APCT)(Ao — CPCT)"1(G — APCT)T . (4.60)

e Para resolver esta ecuacion se considera el problema de eigenvalores generalizado
[26].

El procedimiento para realizar el algoritmo de identificacion estocastica basado en el trabajo
de Overschee [27] en el lenguaje de programacion de MATLAB, se muestra a continuacion:

I) Se calculan las matrices de Hankel de los datos de salida con las expresiones (4.33) y
(4.34)

I) Se obtiene el factor R de la matriz de Hankel mediante la descomposicion QR:
R =qr(Y), (4.61)
se aplica la transpuesta a la matriz obtenida.

I11) Del factor R obtenido se extraen las matrices: Yy, Y, Yy, ¥,

IV) Se calculan las siguientes proyecciones:
0; =Y;/Y,, (4.62)

0, = Y7 /Y. (4.63)

V) Se calcula la SV D de la proyeccion 0;:
0; =USVT . (4.64)

V1) Se determinan I y [ _;:
1
L= U,S,/2, (4.65)

1
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Loy =T (4.66)

VII)  Se determinan los estados X; y X;.1:

A~

X, =T'o;, (4.67)

l
Xipr =T 0. (4.68)

VIII) Se resuelve la ecuacion formada por los elementos anteriores y se obtienen las
matrices Ay C:

A

() =@ 2+ (3. (4.69)
IX) Se determinan las matrices Q, Sy R
(S,QT ;) =Ej [(Z:f) oty PD)] (4.70)

X) Se determinan X5, G y A, utilizando las ecuaciones (4.53) (4.54) y (4.55)
respectivamente.

X1) Se calcula P y la ganancia de Kalman K resolviendo la ecuacién de Riccati:

P = APAT + (G — APCT)(Ay — CPCT)™Y(G — APCT)T , (4.71)
K = (G — APCT)(Ay — CPCT)™ L. (4.72)
XII)  Finalmente se obtiene el modelo estocastico dado por la ecuacion:
Xps1 = Axy, + Key, (4.73)
Vi = Cxp + ey, (4.74)
Elex(e)T]1=R. (4.75)

4.3. Identificacion determinista

El problema a resolver con la identificacion determinista es el de encontrar las matrices de
un sistema que no tiene influencia de ruido (v, = 0 y w;, = 0). El diagrama a bloques de un
sistema determinista se muestra en la Figura 4.5

Dadas m mediciones de la sefial de entrada u; y de salida y,, generadas por el siguiente
sistema desconocido:

Xk+1 = Axk + Buk ) (476)
Yk = C.Xk + Duk . (477)

se deben determinar las matrices A, B, Cy D.
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w X+1 X Yk
———>» B A » C 4@—>

Figura 4.5. Diagrama de bloques de un sistema determinista

Para implementar numéricamente un algoritmo de identificacion deterministico, primero se
organiza la informacion de las entradas y salidas en matriz de Hankel de la forma descrita en
las ecuaciones (4.31) — (4.34).

Posteriormente se calcula la descomposicion QR de las matrices de Hankel obtenidas:

1 U0|2k—1
H = _.( ) = ROT . 4.78
Vi YO|2k—1 ¢ ( )

se divide esta descomposicion de la siguiente manera:
UO|2k 1 /Uf 1
- 4.7
\/—(YOIZk—l) i Vi Y+ ’ (479)
; i

mi UOIk 1
m Uk |k
_ RQT = am@i—1) Uk+1)2k-1 i

Vi lli Yok-1

(i — 1)

, (4.80)

Yiik
Yir1)26-1
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mi Ry O 0 0 0
m Ry1 Ry 0 0 0
_mI—1)| Ry Rz Rz O 0
B li R4y1 Rsz  Rys Ry O
L Rsi Rs; Rs3 Rsa Rss O / T
li—1) \Rs; Rs; Rgz Res Res

(4.81)

Mediante esta organizacion se pueden obtener los datos de entrada y salida rapidamente.
Ademas, mediante la descomposicion QR se pueden calcular las proyecciones ortogonales
de una forma mas sencilla. Sea A = R,QT y B = RzQT entonces:

A/B = R,RE[RzREITRLQT . (4.82)
Las proyecciones oblicuas también se pueden calcular facilmente con la descomposicion QR.
SeaA = R,Q7, B = RzQT y C = R-QT, entonces:
.‘.
A/5 € = Rallygmer; — REIRREITRs] [RelLagmen — REIRREITR;]| RcQT . (4.83)

Con estas operaciones geométricas se obtienen los estados, ya que la proyeccién oblicua de
las salidas futuras Y a lo largo de las entradas futuras Uy sobre las entradas y salidas pasadas
W,, da como resultado Q; = T;X;.

El procedimiento para describir el algoritmo de identificacion determinista [28] realizado en
el lenguaje de MATLAB, se presenta a continuacion:

1) Se calculan las matrices de Hankel de los datos de entrada u, Yy salida yy,
obteniendo U y Y.

i) Se obtiene el factor R de la matriz formada por las matrices de Hankel obtenidas
en el paso anterior, mediante la descomposicion QR:

_ U
R=gqr (Y) , (4.84)
se aplica la transpuesta a la matriz obtenida.

[11)  Del factor R se obtienen las matrices Yz, Us, Y7, Us, W, y Wy

IV)  Se calculan las siguientes proyecciones:

0i =Y /y Wy, (4.85)
w
7, = Yf/(U;’) | (4.86)
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Ziq = @‘/(Vlf) : (4.87)

V) Se calcula la SVD de la proyeccion oblicua 0;:

0; = USVT . (4.88)

VI)  Sedeterminal;yl;_;:
=082, (4.89)
Li,=T1, (4.90)

donde T; representa a I; sin la Gltima columna.

VII)  Se resuelve la siguiente ecuacion y se obtienen las matrices Ay C:

(rj_llz.m) _ (g) Iz, + KU, + (f;_w) , (4.91)

Yl|l

VIII) Sevuelven a calcular I; y I;_; a partir de las matrices obtenidas Ay C.

IX)  Se obtienen las matrices B 'y D a partir de
2

.'_
B,D = argmin ||( -1+ (A) I}z, — x(B,D)U; (4.92)
—— Ylll c)t
B,D F
donde
F Zl+1 A\t )
P= ( . > (c) iz, (4.93)
Q=Us. (4.94)
X) Se obtiene el siguiente modelo determinista
Xk+1 — Axk + Buk ) (495)
Vi = ka + Duk . (496)

4.4. Serie de Volterra y modelo bilineal

Las series de Volterra se utilizan frecuentemente para representar la relacion entrada-salida
de sistemas dinamicos no lineales, en problemas de procesamiento de sefiales y en
identificacion de sistemas. En este trabajo se hace uso de este concepto para realizar la
identificacion de un kernel cuadrético a través de un sistema bilineal.

Una serie de Volterra finita se expresa mediante la siguiente ecuacion:

Td-1

ZZZ Z(t Ty, ey T@)Ug, Ug,y oo Ugy

=171=1 1,

(4.97)
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donde la entrada es u, y la salida es y,, K; son los kernels; esta serie se puede representar
por un sistema bilineal “nilpotente” si los kernels se definen como una suma de productos
finitos de funciones de una variable donde el grado no lineal es controlable [29].

Utilizando este concepto se construye un sistema bilineal para realizar la identificacion, la
cual consta de los bloques del siguiente diagrama:

Yk
—) identificacion estocastica
lineal

Vi

h 4

identiﬁcaci_c'm estocastica
lineal

27

h 4 ~3

—yp| identificacion deterministd |
cuadratica

Figura 4.6. Diagrama del algoritmo cuadratico.

El sistema de ecuaciones se forma de la siguiente manera:

Ry = AVIE K (4.98)

Pt =izt (4.99)
Rir = AV K25 (4.100)
Pt = C2r (4.101)
Rty = APPRY + DAl @ (4.102)
Pp? = Cr2l? (4.103)

donde el primer superindice indica el nUmero de capa homogénea (afin en el estado), y el
segundo indica el grado no lineal del kernel estimado.

Finalmente, la estimaciodn estocastica-determinista no lineal resulta de la suma de los kernels
lineal y cuadratico estimados:
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Y=t + 927 (4.104)

En este capitulo se explicaron las herramientas mas utilizadas para implementar un algoritmo
de identificacion de subespacios. Ademas se describieron los algoritmos de identificacion
estocéstica y determinista que en conjunto se utilizan para identificar sistemas cuadraticos.
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CAPITULO 5

Analisis cadtico

La dinamica de la marcha humana ha sido estudiada para poder conocer su comportamiento
cadtico mediante métodos de analisis no lineales [30]. Este anélisis es de gran importancia,
ya que con esto se pueden detectar patologias comunes que se presentan en la marcha
humana.

Una de las formas mas comunes para analizar el comportamiento cadtico de cualquier sistema
es mediante el calculo de los exponentes de Lyapunov. Una version mejorada del método
desarrollado por K. Briggs para calcular estos exponentes se presenta en este trabajo para
analizar el comportamiento cadtico de la marcha humana [31], cuyas sefiales son obtenidas
por el modulo desarrollado en el presente trabajo y presentado en el capitulo 3.

5.1. El exponente de Lyapunov

Para calcular los exponentes de Lyapunov [32], se consideran dos puntos dentro del plano
fase: X y X, tales que:

X1
fI_ _
—— =M, i=12,..,n

11|

(5.1)
De esta manera, A; se obtiene de la expresion:
— lim (L 10g 10
4= im (Glog 5) - 52

Si cualquiera de los exponentes obtenidos es positivo, entonces el sistema es cadtico. Esto
significa que cualquier par de puntos cercanos dentro del estado inicial se separan
abruptamente. Ademas, el sistema es sensible a las condiciones iniciales, el cual es uno de
los aspectos principales de un sistema cadtico [30].

5.2. Algoritmo para calcular exponentes de Lyapunov

El algoritmo que se programa en MATLAB para calcular los exponentes de Lyapunov se
describe a continuacion:

1) Se definen las siguientes constantes:
m: la dimension embebida

n: numero de muestras

del: retraso en el tiempo
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) Se definen los vectores X € R™™ y X, € R™™ mediante los datos

experimentales:
X({,b)=y({+(b—-1)=del), (5.3)

Xe(i,b) =y(i+td+ (b—1)=*del), (5.4)
donde td es el periodo del ciclo, ademasi =1,..,nyb =1, ..,m.

I11)  Los vectores de diferencia dX € R™™ !y dX, € R™™ ! se definen como:

dX(:,bd) =X(G,bd+1) - X(,1), (5.5)
dX;(:,bd) = X¢(:,bd + 1) — X(:,1), (5.6)
donde bd =1,...,m — 1.

IV)  SecalculaT;:
T; = dX; - pinv(dX) (5.7)

V) T; se factoriza mediante la descomposicion QR, donde Q resulta en una matriz
ortogonal y R en una matriz superior triangular con elementos no negativos en la
diagonal:

T; = QR (5.8)

VI)  Se calculan los exponentes de Lyapunov mediante la siguiente expresion:

Lyap = log(diag(R)) (5.9)

VII) Finalmente se muestran en pantalla los exponentes obtenidos.
En este capitulo se describié un método para calcular los exponentes de Lyapunov, el cual es
utilizado para determinar el comportamiento caotico de un sistema dindmico. Ademas se

explicé el algoritmo que se implementa en MATLAB para el calculo numérico del exponente
de Lyapunov.
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CAPITULO 6

Resultados

En esta seccion se presentan los resultados experimentales que se obtuvieron con los datos
del dispositivo de medicion del desplazamiento del centro de masa (CoM), asi como la
identificacion de un sistema para la marcha humana y su analisis cadtico.

Mediante el dispositivo de medicion se obtuvieron diferentes patrones de marcha para su
estudio, estos son:

1) caminata normal.
1) tropiezo mientras se camina.
iii) desbalance cuando se camina.

Estas mediciones se realizaron en tres personas diferentes en una superficie plana y sin
ningun tipo de irregularidad que pudiera hacer tropezar a la persona.

1) Caminata normal, datos persona 1.

Para la persona 1 se tiene la grafica de la Figura 6.1, para el desplazamiento del centro de
masa en el eje x y para el desplazamiento del centro de masa en el eje y.

Se puede observar la forma como se desplaza el centro de masa cuando se camina de forma
normal a lo largo de una trayectoria recta.
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desplazamiento {m)

desplazamiento (m)

03

02

015

01

005

-0.05

Desplazamiento del centro de masa - eje x

1 2 3 4 5 6 7
tiempo (s)

Desplazamiento del centro de masa - eje y

07

06

05+

04~

03+

02

0.1

1 2 3 4 5 3 7
tiempo (s)

Figura 6.1. Desplazamiento del centro de masa en el eje x y en el eje y de la persona 1.
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i) Tropiezo en la marcha, datos persona 1.

Para el caso del tropiezo en la marcha se tiene la gréafica de la Figura 6.2 para los datos del
eje x y el mismo caso visto desde la perspectiva del desplazamiento del centro de masa en

eje y.

Desplazamiento del centro de masa - eje x
0.15
T T T T

desplazamiento (m)

05 1 15 2 25 2 35 4 45
tiempo (s)

Desplazamiento del centro de masa - eje y

o T | | |

desplazamiento (m)

09 \ \ \ | ! | ! \
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45

tiempo (s)

Figura 6.2. Desplazamiento del centro de masa en el eje x y en el eje y de la persona 1 cuando se tiene un
tropiezo.
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iii) Desequilibrio en la marcha, datos persona 1

Para el desequilibrio en la marcha se tiene la grafica de la Figura 6.3 para el desplazamiento
del centro de masa en el eje x y para el caso cuando el desplazamiento del centro de masa
ocurre en el eje y.

Desplazamiento del centro de masa - eje x

02 T T T
£
2
c - |
Q
£
o]
N
S _
[+
7
[
k-]
05 | | | | | I | | |
o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
tiempo (s)
Desplazamiento del centro de masa - eje y
1]
1 1 1 1 1
E K |
2
= —
Q-
£
(o]
N |
-
o
%
o
T _|
09 | | | | | | | | |
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
tiempo (s)

Figura 6.3. Desplazamiento del centro de masa en el eje y de la persona 1 cuando se tiene un desbalance.
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i) Caminata normal, datos persona 2

Para la persona 2 el desplazamiento del centro de masa esté representado por la gréfica de
la Figura 6.4, en el eje x y en el caso en el cual el desplazamiento del centro de masa se da
enelejey.

Desplazamiento del centro de masa - eje x
03 \ \ T

02- =

=1

o
I

|

desplazamiento (m)
[a=]
T
|

e
o
a1

1

005 L ‘ ‘
0 2 4 6 5 10 12

tiempo (s}

Desplazamiento del centro de masa - eje y
045
\ 1 \

0351 —

desplazamiento (m)
[a=]
= ) o=
2] (8] Lo
T T T
| | |

=1

e

o
T

1

0 | \ |
0 2 4 6 8 10 12

tiempo (s)

Figura 6.4. Desplazamiento del centro de masa en el eje x y en el eje y de la persona 2.
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i) Tropiezo en la marcha, datos persona 2.

Para el tropiezo en la marcha se tiene la grafica de la Figura 6.5, para los datos en el eje x y
con el mismo caso para los datos en el eje y.

Desplazamiento del centro de masa - eje x
03 T T T

02 —

0 —

=
|

desplazamiento (m)

02+ _

03 —

04 | 1 1 1 1
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

tiempo (s)

Desplazamiento del centro de masa - eje y
0 T | |

desplazamiento (m)

| | | | |
25 3 35 4 45 5

tiempo (s)

03 | L |
0 0.5 1 15

-

Figura 6.5. Desplazamiento del centro de masa en el eje y de la persona 2 cuando se tiene un tropiezo.
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iii) Desequilibrio en la marcha, datos persona 2

Para el desequilibrio en la marcha se tiene la grafica de la Figura 6.6 para el desplazamiento
en el eje x y para el mismo caso con los datos obtenidos del eje y.

Desplazamiento del centro de masa - eje x
03 T T T

040 i

03 —

02 —

01 —

desplazamiento (m)

02 .

03 | | | | |
1] 1 2 3 4 5 G

tiempo (s)

Desplazamiento del centro de masa - eje y
0 T T T

-0.1 =

02+ —

05k 4

desplazamiento {m)
o .
oy
T
re
|

06 =

07 =

08 | | | | |
0 1 2 3 4 5 6

tiempo (s)

Figura 6.6. Desplazamiento del centro de masa en el eje x y en el eje y de la persona 2 cuando se tiene un
desequilibrio.
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i) Caminata normal, datos persona 3

Para la persona 3 se tiene la gréafica de la Figura 6.7 para los datos a lo largo del eje x y para
la caminata de la misma persona, con los datos del eje y.

Desplazamiento del centro de masa - eje x

0.1 \ T T

e

o

=]
T

1

=1
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|

desplazamiento (m)
i . ,
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!

02k |

03 | | \ | \ | |
0

tiempo (s)

Desplazamiento del centro de masa - eje y
o T T T
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-02 -
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07 | \ | | \ | \
0 2 4 6 8 10 12 14 186
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Figura 6.7. Desplazamiento del centro de masa en el eje y de la persona 3.
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il) Tropiezo en la marcha, datos persona 3

Para el tropiezo en la marcha se tiene la grafica de la Figura 6.8 con los datos obtenidos del
eje x y para el mismo caso con los datos del eje y.

Desplazamiento del centro de masa - eje x
03 | | |

02+ —

o1 4
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Figura 6.8. Desplazamiento del centro de masa en el eje y de la persona 3 cuando se tiene un tropiezo.
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iii) Desequilibrio en la marcha, datos persona 3

Para el desequilibrio en la marcha se obtiene la grafica de la Figura 6.9 para los datos del eje
x y para la misma accion realizada pero con los datos del eje y.
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Figura 6.9. Desplazamiento del centro de masa en el eje y de la persona 3 cuando se tiene un
desequilibrio.
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Con estos datos se pueden realizar varios andlisis, para por ejemplo identificar caracteristicas
que ayuden a detectar cuando se esté cayendo una persona y poder usar esta informacién en
algun dispositivo que ayude a prevenir caidas en el futuro.

Las aplicaciones de interés en este trabajo son dos:

e Utilizar los datos de la marcha normal de una persona para realizar la identificacion
de subespacios y con esto encontrar un modelo matemético que describa
adecuadamente este sistema,

e Utilizar los datos de la marcha normal, del caso cuando se tiene un tropiezo y del
caso cuando hay un desbalance mientras se estd caminando, para poder analizar su
comportamiento cadtico.

6.1. Identificacion de subespacios de la marcha humana

Utilizando el algoritmo descrito en el capitulo 4, se obtuvo un modelo en variables de
estado del proceso de la marcha con los datos experimentales filtrados.

Una de las ventajas mencionadas de la identificacion de subespacios a diferencia de otros
métodos es la posibilidad de identificar sistemas con varias sefiales de entrada y salida
(MIMO), la siguiente prueba consiste en obtener un modelo en el espacio de estados para los
datos del movimiento del centro de masa de la persona 1 en el eje x y en el eje y
simultaneamente.

Utilizando el mismo procedimiento para la mitad de los datos de ambos ejes se obtiene el
modelo en espacio de estados que se presenta a continuacion con los siguientes parametros:
n=4,i=8

[1.0001 —0.0050 0.0039 —0.0486 —0.4510 —5.5895
Xpsy = 0.0003 0.9593 —0.2428 —0.0034 X, + —4.5402 3.6318 e
+1 0.0005 0.0647 0.9683 —0.0204 "% " [-0.9056 —1.6258| F’
10.0010 0.0164 —0.0194 1.0788 0.5443 14.3645
_[-0.0982 -0.1205 -0.1126 —0.0194
Ye =1 —0.4035 0.0220 0.0283 —0.0655 Hhe

La segunda mitad de los datos se utiliza para validar el algoritmo, introduciéndolos al modelo
generado y obtener la sefial de salida que se espera. Los datos se dividen en 50% para la
identificacion y 50% para la validacion, ya que al obtener un modelo a partir de las sefiales
de entrada, se requiere comprobar que el modelo obtenido es capaz de reproducir el
comportamiento de las entradas utilizadas. En la grafica de la figura 6.10 se muestra la
comparacion entre la sefial original y la identificada
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Figura 6.10. Grafica de comparacion entre la estimacion y la sefial real de ambos ejes

En la gréfica, la linea azul es la sefial original en x, la linea verde es la sefial original en y y
la linea punteada roja es la estimacion de ambos casos.

Utilizando la expresion (6.1) se analiza la precision con la que el sistema identificado obtiene
la sefial de salida deseada:

_ _ Sthlye=9el
R = (1 AT )x 100 (6.1)
En este caso resulta:
R = 96.7955% (6.2)

Nuevamente se analiza el caso para el sistema multivariable obtenido de los datos del
movimiento del centro de masa de la persona 2 en el eje x y el eje y con los siguientes
parametros:

n=4yi=38
[0.9973 —0.0021 —0.0768 —0.0496 —2.7518 —6.7477
v,.. = |0:0014 09505  —0.1239 0.1322 [, | 7.9883 -1.6838 |,
k+1 7 10.0018 0.0158 1.0564 —0.0045 |°* 1.4100 5.3222 |k’
(0.0022 —0.0193 0.0819 1.0404 5.0355 7.2474
_[~0.0992 0.1381  0.0347 —0.0763]
Yk = [-0.2607 —0.0541 —0.0878 —0.02511%"

La segunda mitad de los datos se utiliza para validar el algoritmo, introduciéndolos al modelo
generado y obtener la sefial de salida que se espera. La comparacion entre la sefial original y
la identificada es mostrada en la Figura 6.11.
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Figura 6.11. Grafica de comparacion entre la estimacion y la sefial real de ambos ejes.

En la gréfica, la linea azul es la sefial original en x, la linea verde es la sefial original en y y
la linea punteada roja es la estimacion de ambos casos.

Utilizando nuevamente la expresion (6.1) se analiza la precision con la que el sistema
identificado obtiene la sefial de salida deseada, la cual resulta:

R = 98.2791%. (6.3)

Se utiliza el mismo procedimiento para la mitad de los datos de ambos ejes y se obtiene el
modelo en espacio de estados que se presenta a continuacién con los siguientes parametros:
n=4yi=8.

[1.0001 —0.0050 0.0039 —0.0486 —0.4510 —5.5895
Yoot = 0.0003 0.9593 —0.2428 —0.0034 X, + —4.5402 3.6318 e
k+l 0.0005 0.0647 0.9683 —0.0204 "% " |-0.9056 —1.6258| k"’
0.0010 0.0164 —0.0194 1.0788 0.5443 14.3645
_[—0.0982 —-0.1205 -0.1126 —0.0194]
Ye =1 —0.4035 0.0220 0.0283 —0.0655 k

La segunda mitad de los datos se utiliza para validar el algoritmo, introduciéndolos al modelo
generado y obtener la sefial de salida que se espera. En la grafica de la figura 6.12 se muestra
la comparacion entre la sefial original y la identificada.
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Figura 6.12. Grafica de comparacion entre la estimacion y la seiial real de ambos ejes.

Utilizando nuevamente la expresion (6.1) se analiza la precision con la que el sistema
identificado obtiene la sefial de salida deseada, la cual resulta:

R = 98.3989% . (6.4)

A continuacion, se realiza la identificacion de la sefial en la que se tiene un tropiezo mientras
se esta caminando, esto para comprobar el desempefio de la capa cuadratica del algoritmo.
Los datos utilizados son los correspondientes al eje x de la persona 1, ya que en estos es
donde se tiene una variacién abrupta cuando ocurre el tropiezo, se toman entonces la mitad
de éstos para obtener el modelo en espacio de estados de la forma que se muestra en la
ecuaciones (4.98) — (4.103).

Se obtiene la estimacion lineal con los siguientes pardmetros:

n=4yi=8
1.0064 0.0362 -—0.0055 0.0386 —3.5207
b1 —[0.0190 09235 -0.1677 —0.0968 Kbl 4| 24663 |,
k+1 0.0283 0.0732 0.9594 —0.2772("* 1.1828 |k
—0.0279 0.1004 0.1932 0.9142 —1.1159

vt =[-0.1037 0.1119 0.0583 0.0542]x;" + ¢ .

El siguiente paso es obtener la parte correspondiente a la primera capa de la parte cuadratica,
que esta representada por la siguiente ecuacion en espacios de estados:
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0.9689 —-0.1203 0.1098 —-0.1321 —1.1316

b2 0.1217 0.8642 —0.4688 0.0682 X124 —0.7138 o1l
k+1 —0.0647 0.4723 0.7902 —0.3096]| 7k 0.3346 | &

0.0396  0.0585  0.2602  0.9268 —0.3049
yo? =[-0.0427 —0.0227 —0.0335 —0.0290]x.° + ey .

El ultimo paso consiste en obtener la representacion en espacio de estados de la segunda capa
de la parte cuadratica:

—0.2349 0.2353 —0.2015 -0.0295

22 _|—04596 —0.0435 —0.0019 —0.1147| 22
k41| 04767 02846 —00716 01139 |**
0.0281 00192 —01186 0.2832
05246 0 0 0
+ 8 1'?)942 —3.g199 8 Vi1 ®%ci1
0 0 0  0.0554

y&? = [-0.0427 —0.0227 —0.0335 —0.0290]x7> + ey .

La segunda mitad de los datos se utiliz6 para validar el algoritmo, introduciéndolos al modelo
generado y obteniendo asi la sefial de salida esperada.
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Figura 6.13. Grafica de comparacidn de la seiial original con las estimaciones lineal y cuadratica de los
datos de tropiezo.
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En la gréafica de la figura 6.13 se puede observar el comportamiento de la sefial original (linea
azul) en comparacion con la estimacion lineal (linea roja punteada) y la estimacion cuadréatica
(linea verde punteada).

Se utiliza la expresion (4.104) y (6.1) para medir el desempefio del algoritmo, en este caso
obtiene una R para la parte lineal y una R, para la parte cuadréatica:

R = 85.0671, (6.5)
R,, = 86.5420 . (6.6)

Con lo que se obtiene una mejora del 1.4750 al usar la parte cuadréatica del algoritmo.

La siguiente prueba consiste en utilizar los datos correspondientes al eje x de la persona 2,
ya que en estos es donde se tiene una variacion abrupta cuando ocurre el tropiezo, se toman
entonces la mitad para obtener el modelo en espacio de estados de la forma que se muestra
en las ecuaciones (4.98) — (4.103).

Se obtiene la estimacion lineal con los siguientes pardmetros:

n=4yi=8
1.0192  0.0491 0.0467 —0.0064 —5.3694
b1 —[—0.0330 09474  0.1289 0.0528 |, 11 4| 48830 |,
k+1 7 1-0.0108 —0.0834 0.9978 —0.0820("* 2.1752 | k>
0.0297 —-0.0001 -0.0090 0.8203 —2.1382

yol =[=0.0153 0.1159 —0.0776 —0.0620]x;" + ey .

El siguiente paso es obtener la parte correspondiente a la primera capa de la parte cuadratica,
que esta representada por la siguiente ecuacion en espacios de estados:

0.2370 —0.7145 -0.3633 0.0677 3.6586

b2 —| 0.5819 0.5424 —-0.5841 -0.0901 xb2 4 0.6381 [ 11
k+1 0.0393 0.2647 0.1437 0.6728 |7k 1.1661 | 'k

—0.3940 0.0848 —0.3963  0.5308 —0.0970
yo? =[0.0898 —0.0201 0.0324 0.0214]x.> + ¢y .

El ultimo paso consiste en obtener la representacion en espacio de estados de la segunda capa
de la parte cuadratica:
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—0.3884 0.0880 —0.1003 0.0224

x22 —|—0.0419 —0.3362 —0.0535 —0.0597 x22
k+1 —0.1371 0.2021 —0.0741 —0.1289]|7k

—0.0933 0.1608  0.3685 0.0039

83433 0 0 0
0 32118 0 0 2 o i,

1 o 0 26412 0 |Mn®xi
0 0 0 —1.2081

y&? =[0.0011 —0.0001 0.0033 —0.0027]x.° + ey .

La segunda mitad de los datos se utiliz6 para validar el algoritmo, introduciéndolos al modelo
generado y obteniendo asi la sefial de salida esperada.
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Figura 6.14. Grafica de comparacion de la seiial original con las estimaciones lineal y cuadratica de los
datos de tropiezo.

En la gréafica de la figura 6.14 se puede observar el comportamiento de la sefial original (linea
azul) en comparacion con la estimacion lineal (linea roja punteada) y la estimacion cuadréatica
(linea verde punteada).

Se utiliza la expresion (6.1) para medir el desempefio del algoritmo, en este caso obtiene una
R para la parte lineal y una R, para la parte cuadratica:

R = 87.9993 (6.7)
R., =90.1364 . (6.8)

Con lo que se obtiene una mejora del 2.1370 al usar la parte cuadréatica del algoritmo.
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A continuacion se utilizan los datos correspondientes al eje x de la persona 3, se toman
entonces la mitad de estos para obtener el modelo en espacio de estados de la forma que se
muestra en la ecuaciones (4.98) — (4.103).

Se obtiene la estimacion lineal con los siguientes pardmetros:

n=4yi=28
0.9481 —-0.1013 0.0018 —0.0363 —4.8213
P 0.0225 09491 0.0827 —0.0330 oLl 4 [—11.4928(
k+1 = 1-0.0467 0.0513 1.1042 0.2217 |7k —9.3192 |k
—0.0013 0.0371 -0.2169 0.9571 23.8038

yol =[-0.1669 —0.1223 0.0113 —0.0469]x;" + ey .

El siguiente paso es obtener la parte correspondiente a la primera capa de la parte cuadratica,
que esta representada por la siguiente ecuacion en espacios de estados:

1.0019 0.0483 —0.0330 0.0575 —0.6149

—-0.0731 0.1765 0.7451  0.5287 X124 —0.8223] 11
0.0467 —0.8321 0.1348 0.2895("% —0.2021| "k

—0.0418 -0.3678 —0.3095 0.2920 0.1499

1,2 _
Xk+1 =
yo? =[—-0.0347 0.0101 —0.0467 0.0320]x.° + ey .

El ultimo paso consiste en obtener la representacidn en espacio de estados de la segunda capa
de la parte cuadratica:

0.1853 0.0827 0.0125 —0.1518

x22 —[0.0144  0.0221 0.0201 0.0381 x22
k+1 0.1143 -0.0800 —-0.0636 —0.3152|7k

0.0860 0.0542 —0.3312 0.3833
0

—11776 0 0
0 0.0485 0 0 1,2 1,2

oo 0 —04619 0 |Ykr1®Xko
0 0 0  —0.1464

y&? =[0.0001 —0.0014 0.0003 —0.0023]x;* + ey,

La segunda mitad de los datos se utiliz6 para validar el algoritmo, introduciéndolos al modelo
generado y obteniendo asi la sefial de salida esperada.

57



grafica estimacion

03

X
——=xest
X @st cu

01

=]
T

okl

i) L

Desplazamiento (m)
e

04
0

Figura 6.15. Grafica de comparacion de la sefial original con las estimaciones lineal y cuadratica de los

Anélogamente a los casos anteriores, se utiliza la expresion (6.1) para medir el desempefio
del algoritmo, en este caso obtiene una R para la parte lineal y una R, para la parte

cuadrética:
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datos de tropiezo.

R = 88.1956 ,

R,, = 89.5446 .

Con lo que se obtiene una mejora del 1.3489 al usar la parte cuadratica del algoritmo.

Los resultados anteriores se resumen en la tabla 1.

Identificacion Identificacion
lineal cuadratica

Persona 1 Caminata normal 96.7955

Tropiezo 85.0671 86.5420
Persona 2 Caminata normal 98.2791

Tropiezo 87.9993 90.1364
Persona 3 Caminata normal 98.3989

Tropiezo 88.1956 89.5446

Tabla 1. Resumen de los resultados de identificacion
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6.2. Andlisis cadtico de la marcha humana

Utilizando el algoritmo descrito en el capitulo 5, se llevd a cabo el andlisis del
comportamiento cadtico de diferentes personas en la marcha humana, obteniendo su gréfica
de fase y los coeficientes de Lyapunov. Para ello, se tomaron solo los datos del eje x sin
haber sido filtrados, ya que se observo que se perdia informacion importante para este analisis
con el filtro pasabajas IIR.

Se utilizan los datos de la caminata normal de la persona 1 sin filtrar; para obtener un
coeficiente positivo de Lyapunov, se debe de tener un sistema caotico. Con la grafica de fase
se puede observar el comportamiento del sistema como lo muestra la Figura 6.16.

Grafica de Fase, Desplazamiento Lateral

*(t+10)

Hit)

Figura 6.16. Grafica de fase caminata normal en el eje x de la persona 1.

Con el algoritmo se obtienen los coeficientes de Lyapunov positivos [0.5550, 0.4453] .

Otra sefial a analizar es la de los datos obtenidos de la persona que tropieza mientras camina,
su gréafica de fase se presenta en la Figura 6.17.
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Grafica de Fase, Desplazamiento Lateral

11 x(t)
X[t+5)

Figura 6.17. Grafica de fase tropiezo en la caminata eje x de la persona 1.
El coeficiente de Lyapunov obtenido es [0.3214] .

También se obtiene la gréfica de fase de los datos correspondientes al desbalance de la
persona mientras camina, ver figura 6.18.

Grafica de Fase, Desplazamiento Lateral

®(t)

Figura 6.18. Grafica de fase desequilibrio en la caminata eje x de la persona 1.

El coeficiente de Lyapunov obtenido es: [0.6324] .
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Para la persona 2 se obtiene la gréafica de fase de la caminata normal, que se muestra en la
Figura 6.19.

Grafica de Fase, Desplazamiento Lateral

®(t+10)

x(t) x(i+5)

Figura 6.19. Grafica de fase caminata normal en el eje x de la persona 2.

Con el algoritmo presentado en el capitulo 5 se obtienen los coeficientes de Lyapunov
positivos [0.8829, 1.1488] .

También se analiza la sefial correspondiente al tropiezo de la persona en la marcha, cuya
grafica de fase se presenta en la Figura 6.29.

Gréafica de Fase, Desplazamiento Lateral

05

(0]

a5

+5
1) #(t+5)

Figura 6.20. Grafica de fase tropiezo en la caminata eje x de la persona 2.

El coeficiente de Lyapunov obtenido es [0.2700] .
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Se obtiene la gréafica de fase de los datos correspondientes al desbalance de la persona
mientras camina, Figura 6.21.

Grafica de Fase, Desplazamiento Lateral

«+10)

) 0.8

H(t+5)

Figura 6.21. Grafica de fase desequilibrio en la caminata eje x de la persona 2.
Los coeficientes de Lyapunov obtenidos son [1.12,0.9387] .

Para la persona 3 se obtiene la gréafica de fase de la caminata normal que se muestra en la
Figura 6.22.

Gréfica de Fase, Desplazamiento Lateral

H(t+H10)

0.2

#it) T s 08

x(t+5)

Figura 6.22. Grafica de fase caminata normal en el eje x de la persona 3.

Con el algoritmo se obtienen los coeficientes de Lyapunov positivos [1.5464,1.2145] .
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Se analiza también la sefial que corresponde al tropiezo de la persona mientras camina,
obteniendo su grafica de fase de la Figura 6.23.

Grafica de Fase, Desplazamiento Lateral

*(+10)

*(t)

Figura 6.23. Grafica de fase tropiezo en la caminata eje x de la persona 3.
Los coeficientes de Lyapunov obtenidos son
[0.0930,0.0403] .

Se obtiene la grafica de fase de la Figura 6.24 con los datos del desbalance de la persona
mientras camina:

Gréafica de Fase, Desplazamiento Lateral

05

wit+10)

. 0
H(t) 7 Hit+a)
Figura 6.24. Grafica de fase desequilibrio en la caminata eje x de la persona 3.
El coeficiente de Lyapunov obtenido es [1.57] .
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Se resumen los resultados obtenidos en la Tabla 2 [31]. En esta tabla se muestran los
coeficientes de Lyapunov en los distintos casos de la marcha, caminata normal, tropiezo en
la marcha y desequilibrio en la marcha.

Coeficientes de
Lyapunov
Persona 1l Caminata normal 0.555, 0.4453
Tropiezo 0.3214
Desequilibrio 0.6324
Persona 2 Caminata normal 0.8829,1.1488
Tropiezo 0.27
Desequilibrio 1.12, 0.9387
Persona 3 Caminata normal 1.5464, 1.2145
Tropiezo 0.0930, 0.0403
Desequilibrio 1.57

Tabla 2. Coeficientes de Lyapunov para diferentes casos en la marcha.

Estos coeficientes positivos indican que el movimiento del centro de masa que se produce
en el proceso de la marcha tiene un comportamiento caotico.
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Conclusiones y trabajo a futuro

Conclusiones generales

En este trabajo se planteo el obtener un modelo matematico de un modelo simplificado de la
marcha humana mediante datos obtenidos experimentalmente que se utilizaron en algoritmo
de identificacion de sistemas que esta formado por dos bloques, uno de identificacion lineal
y otro de identificacidn cuadratica, esto debido a la naturaleza del sistema de interés.

Para obtener los datos experimentales se implementé un modulo de medicion que permite
obtener datos del centro de masa de una persona mientras estd caminando. Estos datos son
de gran utilidad ya que permiten describir un modelo simplificado de la marcha humana. En
este punto se tuvo el problema de una sefial con una cantidad considerable de ruido al usar
un acelerémetro para obtener los datos, ya que los valores obtenidos eran inexactos; esto se
soluciond con el uso de un filtro, al hacer un analisis de las frecuencias de mayor importancia
en la sefial se observd que estds son principalmente bajas frecuencias por lo que se
implemento un filtro pasa-bajas IR de orden 1. A pesar de los problemas mencionados, el
acelerémetro permiti6 construir un dispositivo de medicion de bajo costo. Ademas, los datos
experimentales obtenidos contienen las caracteristicas necesarias para describir el
movimiento del centro de masa durante la marcha humana.

Posteriormente se utilizé un algoritmo de identificacion de subespacios para obtener un
modelo en la representacion del espacio de estados del sistema simplificado de la caminata
humana mediante los datos experimentales obtenidos con el mddulo de medicion
mencionada anteriormente. En un comienzo se penso estimar el modelo de la marcha humana
mediante un algoritmo de identificacién cuadratico ya que se suponia que un algoritmo de
identificacion no tendria un buen desempefio con sefiales de este tipo. Al realizar las pruebas
experimentales se obtuvo un resultado arriba de 90% en la estimacidn lineal por lo que ya no
fue necesario la estimacion cuadratica en las sefiales de la caminata. Para comprobar el
desempefio de la parte cuadratica del algoritmo se procedié a obtener sefiales de caminata
con cambios abruptos como por ejemplo el caso cuando una persona tropieza mientras esta
caminando, en estas sefiales se obtuvo un rango entre 85% y 87% en la identificacion lineal
y una mejora de entre el 2% y 3% cuando se aplicaba la parte cuadréatica. El algoritmo de
identificacion de subespacios implementado presento relativa facilidad en la programacion
debido al uso de operadores geomeétricos y descomposicion de matrices como los principales
elementos para construir la mayor parte del codigo en MATLAB. En comparacion con otros
algoritmos de identificacion como los ARX, ARMAX u OE, el algoritmo de identificacion
de subespacios tiene la ventaja de poder obtener sistemas dinamicos SISO o MIMO sin
ninguna modificacion en el codigo, los algoritmos ARX, ARMAX u OE tienen un mejor
desempefio al obtener sistemas dinamicos SISO, sin embargo cuando se requiere obtener un
sistemas MIMO mediante estos métodos, se tiene la desventaja de necesitar técnicas no
lineales iterativas para minimizar la funcion de costo, esto tiene como consecuencia un
incremento en el tiempo de procesamiento, en la complejidad del algoritmo y por
consecuencia en los requerimientos del equipo de computo a utilizar.
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Por ultimo, se tuvo la inquietud de utilizar los datos de la marcha humana para analizar su
comportamiento mediante los exponentes de Lyapunov, los valores obtenidos de estos
coeficientes muestran que la caminata tiene comportamiento cadtico moderado por su propia
naturaleza; esto al comparar con diversos sistemas caoticos presentados en la literatura. Estos
coeficientes son de gran utilidad para analizar comportamientos irregulares. Esta solo es una
pequefia parte del potencial que tiene este tipo de analisis, ya que se pueden examinar
diversos aspectos de la marcha humana con diferentes enfoques.

Trabajo a futuro

Para el trabajo a futuro se pretende mejorar el médulo de medicion, remplazando el
acelerémetro por una unidad de medicién inercial (IMU), la cual ya tiene integrado un
acelerémetro y un giroscopio. El acelerémetro es sensible a vibraciones y ruido mecénico en
general que contamina la sefial deseada causando mediciones inexactas, el giroscopio es
menos sensible al tipo de ruido que afecta al acelerdmetro, sin embargo el giroscopio tiene
el problema de deriva (el cual consiste en que no regresa a un valor de referencia cero cuando
la rotacién termina). Estos dos elementos en conjunto pueden evitar los problemas que tienen
individualmente obteniendo mediciones mas exactas.

Otro punto que se puede realizar en el futuro es la creacion de un algoritmo de generacion de
patrones de marcha para un robot humanoide con el modelo obtenido mediante la
identificacion de subespacios en este trabajo. EI robot humanoide que se podria utilizar es el
modelo NAO de la compafiia Aldebaran, ya que es relativamente accesible.
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Apéndice A. Cddigo en Matlab del algoritmo implementado

NNV
N NNV

o°

ALGORITMO DE IDENTIFICACION DE SISTEMAS BASADO EN SUBESPACIOS

o°

oe

SILLLLTTT 0777777700777 7777777 7777777777777 7777777777777777777777
N NNV

N NNV

Primera capa - estimacidén lineal - estocastica

SILL1TTT07 7777700777777 7777777777077 7 77777777777777777777777777777777777

oe

$Se definen las constantes m y ny que indicaran si se trata de un sistema
$SISO o MIMO y modificaran la dimensidén de las matrices de Hankel segln
%sea el caso, también se definen i1 y j los cuales determinan las filas y
%columnas de la matriz de Hankel

[m,ny] = size(y);
= 8;
J = ny-2*i+1;

SI/1/T77 7777777777777 77777 7777777777 777777777777777777777777777777777777
Paso 1 del algoritmo de la seccidn 4.2

SIS

o\

%Se calcula la matriz de Hankel de los datos experimentales

Hy = zeros (m*2*i,J);
for k = 1:2*1
Hy ((k-1)*m+l:k*m, :) = y(:,k:k+j-1);

end
Y = Hy/sqrt(j);
/1717777777777 7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

Paso 2 del algoritmo de la seccidén 4.2

SILL1TTT 0777770077777 7 7777077777777 70777 77777777777777777777777777

o\

%$Se calcula el factor R de la matriz de Hankel obtenida

triu(gr(Y'))"';
R(1l:2*i*(m),1:2*%i* (m));
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S/1117777 7777777777777 77777777777 7777777777777777777777777777777777777777
Paso 3 del algoritmo de la seccidn 4.2

SILIITTTTTT TP 0 7000 r i 7777770777 7777707070707077077777777777777777777777

o°

%Se extraen las matrices Ryf correspondiente a los datos futuros de
%$salida, Ryp correspondiente a los datos pasados de salida y Ryfa Rype
%para los datos futuros extendidos y pasados disminuidos.

Ryp = R(1l:m*i, :);
Ryf = R(m*i+1: (m+1)*i, :);

R(l:m*i+1,:);
Ryfa = R(m*i+2: (m+1)*1i,:);

s}
<
o]

(0]

Il

SI//11117 7777777777777 777 7777777777777 77777777 7777777777777777777777
Paso 4 del algoritmo de la seccidn 4.2

N NNV

o\

%Se calculan las proyecciones 0Oi y Oim

01
01

Ryf* (pinv (Ryp) ) *Ryp;
Oi(l:i*(m),l:i*(m));

Oim
Oim

Ryfa* (pinv (Rype) ) *Rype;
Oim(l:i*(m)-1,1:i* (m)+1);

S///11T7 7777777777777 7777777777777 7777777777777 7777777777 77777777777777
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%Se calcula la SVD de la proyeccidén Oi
[U,S,V] = svd(01i);

vaux_s = diag(S);
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%$Se determinan gama y gamaml con las matrices obtenidas de la SVD y sus
%respectivas pseudoinversas

gama = Ul * diag(sqgrt(vaux_s(l:n)));
gamaml = Ul(l:m * (i-1),:) * diag(sqrt(vaux_s(l:n)));

gama_inv = pinv(gama);
gamaml inv = pinv(gamaml);
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$Se determinan los estados mediante las matrices gama y gamaml en
%$conjunto con las proyecciones obtenidas anteriormente 0Oi y Oim

Xi = gama inv * Oi;
Xip = gamaml inv * Oim;
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%Se obtiene y se resuelve la ecuacidén formada mediante minios cuadrados,
%se extraen las matrices A y C de la solucidn

Rhs = [Xi , zeros(n,m)];
Lhs = [Xip ; R(m*i+l:m* (i+1),1l:m* (i+1))];
sol = Lhs/Rhs;

A = sol(l:n,1:n);
C = sol(n+l:n+m,1:n);
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%Se determinan las matrices de covarianza Q S y R

res = Lhs - sol*Rhs;

cov = res*res';

Qs = cov(l:n,1l:n);

Ss = cov(l:n,nt+l:n+m);

Rs = cov(n+l:n+m,n+1:n+m);
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$Se calcula sigma, G y LambdaO
sigma = dlyap(A,Qs);

G = A * sigma*C' + Ss;
L0 = C * sigma*C' + Rs;
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%Se calcula P y la ganancia de Kalman resolviendo la ecuacién de Riccati

LO1i = inv (LO) ;

AA [A'"-C'" * LOi*G' zeros(n,n);-G * LO0i * G' eye(n)];
BB = [eye(n) -C' * LO0i * C;zeros(n,n) A-G * LOi * C];

[v,d] = eig(AA,BB);
ew = diag(d);

[dum, I]=sort (abs (ew)) ;

Po

real (v(n+l:2*n,I(1l:n))/v(l:n,I(1l:n)));

Kf

(G = A*Po*C'")* (inv(LO - C*Po*C'"));
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$Se obtiene la estimacidén de la salida mediante el modelo estocéstico
%obtenido con las matrices A, C y Kf

Xst = Xi;
yest = zeros (m,ny);

for ipe = l:ny

yest (:,1ipe) = C * xst(:,ipe) ;

xst(:,1ipe+l) = A * xst(:,ipe) + Kf * (y(:,ipe) - yest(:,ipe));
end

$Se obtiene la variable Rl que nos indica el desempefio del algoritmo al
$comparar la similitud en la sefial estimada y la sefial real (ecuacidn
$(6.1))

vel = y;

ve2 = yest;

ver = (abs(vel - ve2))."2;
ver2 = (abs(vel)) ."2;

vefl = cumsum(ver);
vef2 = cumsum(ver2);

Rl = (1-(vefl/vef2))*100

%Se obtiene el error entre la sefial estimada y la sefial real

er =y - yest;
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%$En esta primera parte de la estimacidén cuadrdtica se toman la parte de
$los datos que no se pudieron estimar con la parte lineal y se utilizan
%en el mismo algoritmo de identificacidédn estocéstica

Hy21l = zeros(m*2*i,]j);
for k = 1:2*1

Hy21 ((k-1)*m+l:k*m,:) = er(:,k:k+j-1);
end

Y21 = Hy2l/sqrt(3);

R21 = triu(gr(Y21'))"';
R21 = R21(1l:2*i*(m),1l:2*1i* (m));

Ryp21l
Ryf21l

R21(1l:m*i, :);
R21 (m*i+4+1: (m+1)*i,:);

Rype2l = R21(l:m*i+1,:);
Ryfa2l = R21 (m*i+2: (m+1)*1,:);

0i2l = Ryf21* (pinv (Ryp2l)) *Ryp2l;
0iz21 0121 (1:i*(m),l:i*(m));

0im21 = Ryfa2l* (pinv (Rype2l)) *Rype2l;
Oim21 Oim21(1l:i* (m)-1,1:1i* (m)+1);

[U21,521,V21] = svd(0i2l);
vaux_s2l = diag(S21);
Ul21 = U21(:,1:n);

gama2l = Ul21 * diag(sqrt(vaux_s21(1l:n)));
gamaml2l = Ul21(l:m * (i-1),:) * diag(sqgrt(vaux s21(l:n)));

gama_inv2l = pinv(gamaz2l);
gamaml inv2l = pinv(gamaml2l);

Xi2l = gama_inv2l * 0i21;
Xip2l = gamaml inv2l * O0im21l;

Rhs21 = [Xi2l1 , zeros(n,m)];
Lhs21 = [Xip2l ; R21 (m*i+1l:m* (i+1),1l:m* (i+1))];

sol21l Lhs21/Rhs21;

A21 = so0l21(l:n,1:n);
C221 = sol2l(n+l:n+m,1l:n);
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res2l = Lhs21 - sol21*Rhs21;
cov2l = res2l*res2l’';

0s21 cov2l(l:n,1:n);

Ss21 cov2l (l:n,n+1l:n+m);
Rs21 = cov2l(n+l:n+m,n+1l:n+m);

sigma2l = dlyap (A21,Qs21);
G21 = A21 * sigma2l1*C21' + Ss21;
L021 = C21 * sigma2l*C21' + Rs2l;

AA21 = [A21'-C21' * LO21\G21' zeros(n,n);-G21 * L021\G21' eye(n)];
BB21 = [eye(n) -C21' * L021\C21;zeros(n,n) A21-G21 * L021\C21];
[v21,d21] = eig(AA21,BB21);

ew2l = diag(d21l);

[dum21,I21] = sort (abs(ew2l));

Po2l = real (v21l(n+1:2*n,I21(1l:n))/v21(1l:n,I21(1:n)));

Kf21l

(G21 - A21*Po21*C21'")*(inv(L021 - C21*Po21*C21"));

xst2l = Xi21;
yest2l = zeros(m,ny);

for ipe2l = l:ny

yest2l (:,ipe2l) = C21 * xst2l(:,ipe2l) ;

xst21l(:,ipe21+1) = A21 * xst2l(:,ipe2l) + Kf21 * (er(:,ipe2l) -
yest21l (:,ipe2l));
end

%$Se calcula el error de la segunda capa
er2 = er - yest2l;
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Tercera capa - estimacidn cuadratica - determinista
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$En esta UGltima capa se utiliza la sefial de error de la segunda capa como
$datos de salida y el producto kronecker de los estados de la segunda
%$capa con el error de la segunda capa, se utiliza como entrada

ecc = kron(er2,Xi2l);

[1,nu] = size(ecc);
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%Se obtienen las matrices de Hankel de los datos mencionados
%anteriormente como entrada y como salida

Hucu = zeros (1l*2*i,]);
for k = 1:2*1

Hucu ((k-1)*1+1:k*1,:) = ecc(:,k:k+3-1);
end

1=1;
Hycu = zeros (1*2*i,]);

for k = 1:2*1
Hycu ((k-1)*1+1:k*1,:)

er2(:,k:k+3-1);

end
Uecu = Hucu/sqrt(j);
Yecu = Hy/sqrt(j);
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$Se obtiene el factor R de las matrices de Hankel obbtenidas

Rcu
Rcu

triu(gr ([Uecu;Yecul] ")) ';
Rcu(l:2*i* (m+1),1:2*i* (m+1));
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$Del factor R se obtienen las matrices Rfcu, Rpcu, Rucu

Rfcu

Rcu ((2*m+1) *i+1:2* (m+1l) *1, :);

Rpcu [Recu(l:m*i, :); Rcu(2*m*i+1: (2*m+1)*1i,:)1];

Rucu = Rcu(m*i+1:2*m*i,1:2*m*1i);
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%Se calcula las proyecciones ortogonales Zi y la proyeccién oblicua Oi
Zi = Rfcu * pinv ([Rpcu;Rucu]) * [Rpcu;Rucu];

Vppo = Ryfd * pinv ([Rwpd;Rufd]);
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Vppo = Vppo(:,1:rd);

Obcu

Vppo*Rwpd;
WOWcu =[Obcu(:,1:mi2)-(Obcu(:,1:mi2) /Rucu) *Rucu,Obcu(:,mi2+1:2* (m+1)*1)];
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%Se calcula la SVD de la matriz WOWcu
[Ucu, Scu,Vcu] = svd(WOWcu) ;

vaux_scu = diag(Scu);

Ulcu = Ucu(:,1:n);
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$Se determinan las matrices gamacu y gamaimlcu con sus respectivas
%pseudoinversas

gamacu = Ulcu * diag(sqrt(vaux_scu(l:n)));
gamaimlcu = gamacu(l:1* (i-1),:);

gama_invcu = pinv(gamacu);
gamaiml invcu = pinv(gamaimlcu);
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%Se resuelve la ecuacidén obtenida mediante minimos cuadrados para obtener
%$las matrices A y C

Rhscu = [gama_ invcu*Rcu((2*m+l)*i+1:2* (m+1)*i,1:(2*m+1l)*i),zeros(n,1l);...
Rcu(m*i+1:2*m*i,1: (2*m+1)*i+1)];

Lhscu = [gamaiml invcu*Rcu ((2*m+1)*i+1+1:2* (m+1)*i,1: (2*m+1)*i+1) ;
Rcu((2*m+1) *i+1: (2*m+1)*i+1,1: (2*m+1)*i+1)];

solcu = Lhscu/Rhscu;

Acu = solcu(l:n,1:n);
Ccu = solcu(n+l:n+l,1:n);
rescu = Lhscu - solcu*Rhscu;
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%Se calcula nuevamente gamacu a partir de A y C
gamacu = Ccu;
for kcu=2:1i
gamacu ( (kcu-1) *1+1:kcu*l, :) = gamacu((kcu-2)*1+1: (kcu-1)*1, :)*Acu;
end

gamaimlcu = gamacu(l:1* (i-1),:);

gama_invcu = pinv(gamacu);
gamaiml invcu = pinv(gamaimlcu);
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%$Se obtiene la matriz D resolviendo la ecuacidn (105)

Rhscu= [gama_ invcu*Rcu((2*m+1)*i+1:2* (m+1)*i,1: (2*m+1)*i),zeros(n,1);
Recu(m*i+1l:2*m*i,1: (2*m+1) *i+1)];

Lhscu = [gamaiml invcu*Rcu((2*m+1) *i+1+1:2* (m+1)*i,1: (2*m+1)*i+1);
Rcu ((2*m+1) *i+1: (2*m+1) *i+1,1: (2*m+1) *i+1)];

Pcu = Lhscu-[Acu;Ccu] *Rhscu(l:n, :);
Pcu = Pcu(:,1:2*m*1i);
Qcu = Recu(m*i+1:2*m*i,1:2*m*1i);

Llcu = Acu*gama_ invcu;
L2cu = Ccu*gama_ invcu;
Mcu = [zeros(n,1l),gamaiml invcu];
Kcu = [eye(l),zeros(l,n);zeros(1l*(i-1),1),gamaimlcu];
pkrcu = 0;
for k=1:1
Ncu = [[Mcu(:, (k=1)*1+1:1*i)-Llcu(:, (k-1)*1+1:1*1),zeros(n, (k-1)*1)]
[-L2cu(:, (k=1)*14+1:1*1),zeros (1, (k-1)*1)11;
if k == 1;
Ncu(nt+l:n+l,1:1)=eye(l)+Ncu(n+l:n+l,1:1);
end

Ncu = Ncu*Kcu;
pkrcu = pkrcutkron (Qcu((k-1)*m+l:k*m, :)"',Ncu);
end

Pcu = Pcu(:);
solcu = pkrcu\Pcu;

sol bdcu = reshape (solcu, (n+l),m);
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Dcut = sol bdcu(l+l:1+n,:);
%$se calcula la matriz para el producto kronecker

[nb,mb] = size(Dcut);
result = zeros(nb,nb);

for ik=1:nb
Dcu (ik,ik) = Dcut (ik);
end
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xstd4 = zeros(n,ny);
yest4 = zeros (m,ny);

for ipe4 = 1l:ny-1

yestd (:,1iped) = Ccu * xstd(:,iped);
xstd (:,1iped+1l) = Acu * xst4d(:,iped) + Dcu *
(kron(er2(:,iped+1) ,xst21(:,1iped+1)));

end

%Por Gltimo se suma la estimacidén que se obtuvo de en la primera capa y
%$la que se obtuvo en la segunda capa cuadratica

yestf = yest + yest4;

%$Se obtiene Rlcu para medir el desempefio de la estimacidén en la capa
%cuadratica

velcu = y(1);

ve2cu = yestf(1l);

vercu = (abs(velcu - ve2cu)) .”2;
ver2cu = (abs(velcu)) .”2;

veflcu = cumsum(vercu);

vef2cu = cumsum(ver2cu) ;

Rlcu = (1 - (veflcu/vef2cu))*100
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Apéndice B. Publicaciones

CIINDET 2016 —ID: 50

Estimation of the Zero Moment Point through
stochastic identification

D. Gomez Rivera, G. Etcheverry, A. D. Palomino Merino, M. A D. Vargas Trevifio.

Abstract: In this paper a state space model of the human gait is
estimated by using subspace based identification: to achieve this,
the Zero Moment Point (ZMP) concept is used based on the cart
table model. In order to implement this model, we realize an
experimental setup which detects the Center of Mass (COM)
motion of a person. The experimental setup use a triaxial
accelerometer to measure the acceleration. The stochastic
identification method is employed for the system recovery.

Keywords: ZMP, stochastic identification, subspace

Resnmen: En este articulo se utiliza la identificacion de sistemas
basada en subesapcios para obtener un modelo en el espacio de
estados de la marcha humana: para esto, se utiliza el concepto del
Zero Moment Point, el cual se obtiene mediante el modelo del cart
table. Para implementar este modelo, se desarrollé una plataforma
experimental que detecta el movimiento del centro de masa de una
persona, este dispositive esti conformado por un acelerémetro
triaxial, usade para detectar la aceleraciéon real. Para la
identificacion del sistema en espacio de estados se utiliza la
identificacion estocistica.

Palabras Clave: ZMP, identificacion estocastica, subespacio

LINTRODUCCION
El concepto de zero moment point (ZMP por sus siglas en
inglés) fue presentado por Vukobratovic en el periodo entre
1969 a 1973. Este concepto se aplica principalmente para la
creacion de algoritmos que implementen una marcha artificial
en robots humanoides.

La tarea mids importante de un cuerpo en la marcha es
conservar el balance dinamico. este balance se consigue cuando
toda la superficie del pie esta en contacto con el suelo, ya que
de esta forma. el unico contacto se realiza via la fuerza de
friccion v la componente vertical de la fuerza de reacci6n con el
suelo.
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Para realizar el analisis del caso que se da cuando un cuerpo
estd apoyado sobre un pie, se desprecia la parte superior del pie
v en su lugar se considera una fuerza F,; v un momento M, el
peso del pie actua como su centro de gravedad. El pie también
experimenta la fuerza de reaccion del suelo en algin punto de
la planta, esto es lo que mantiene todo el cuerpo en equalibrio.

Fig. 1 Fuerzas que actiian en el pie [1]

En general, la fuerza de reaccion con el suelo consiste de tres
componentes de una fuerza denominada R(R,, R, R_) v un
momento M (M,, M,, M.). Ya que la fuerza de friccién actia en
el punto de contacto del pie con el suelo, las componentes de la
fuerza R v el momento M que actian en el plano horizontal
seran balanceadas por la friccion, por lo tanto la fuerza de
reaccién en el plano horizontal (R, R, ) representa la fierza de
friccion que estd equilibrando la componente horizontal de la
fuerza F,;. mientras que la componente vertical del momento M_
representa la fuerza que balancea el momento inducido por la
fuerza F,. En consecuencia. si se asume que en el contacto del
pie con el suelo éste no se puede resbalar, entonces la friccion
compensara las componentes (R,,R,} v la reaccién vertical
(M.). La componente vertical R, representa la reaccion del
suelo que equilibra las fuerzas verticales. Las componentes de
los momentos se compensan unicamente al cambiar la posicion
de la fuerza de reaccion R dentro del poligono de soporte. Por
lo tanto. la componente horizontal del momento M, cambiara la
fuerza de reaccién a la posicion correspondiente. La fuerza de
reaccion siempre se encuentra dentro del drea cubierta por el
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Chaotic Analysis on Human Gait Time-Series Signals

D. Gomez Rivera, A. D. Palomino Merino, M. A D. Vargas Trevifio, G. Etcheverry

Abstraci— Human Gait analysis is an important subject given
its application to the study of pathologies of the human
locomotor system. The study of the chaotic behavior of this
complex system can help to understand in deep the variability of
the human gait patterns. This work explains how to develop an
acquisition and analysis tool in a twofold manner: first, a simple
and practical setup is implemented in order to achieve the
measurement of a person Center of Mass (CoM) when walking;
second, an improved method for estimating Lyapunoy exponents
is described in order to analyze the recorded time-series chaotic
behavior.

Index Terms—Chaotic Time-Series, Human Gait, Lyapunoy
Exponents.

I INTRODUCTION
The dynamics of the human gait has been studied in order
to establish its chaotic behavior based on simple nonlinear
time-series analysis methods [1]. This analysis iz performed
in order to study early diagnose common gait pathologies
through unconstrained slow. normal, and fast paces [2, 3]
The importance of having an acquisition system for

measuring the human gait becomes important at elder people

when walking needs assistance for falling injury avoidance
[4]. Therefore in this work, a simple and straightforward
wireless setup is developed in order to log data into a personal
computer.

A common manner to analyze human gait nonlinear and
chaotic  behavior iz through Lygpunov exponents
computation. An mmproved and simple method developed by
K. Briggs is hereby implemented to show that the lateral
walking movement i3 responsible for the aforementioned
chaotic pattern [3].

II. LATERAL WALKING TIME-SERIES AND PHASE FLOT

The lateral time-zeries X% ..., X, are responsible for
38-40% of gait cycle (swing) [2], which is shown in Fig. 1.
This time-series was obtained from experimental data from an

accelerometer unit placed at a person waist in order to obtain
the Center of Mass (CoM) and therefore, capture the human

Mlamseript received Abnl 23, 2016; revizad.

Dianiel Gomes Rivera, Beneménta Universidad Auténoma de Puebla, Av.
San Claudio y 18 sur, Ciudad Universitana, Pusbla, Mémco. (e-mail:
danizlgomez(@ece. buap. mm).

Ampara D). Palomuino Menne, Benemérita Universidad Autémoma de
Pueblz, Av. San Claudic v 18 sur, Ciudad Universitaria, Pusbla, México.
(e-mail: palomino@ace buap mx).

Maria Aurora D. Vargas Trevifio, Benemérita Universidad Antdnoma de
Pueblz, Av. San Clandic y 18 sur, Cindad Universitaria, Puebla, México.
(e-mail: mavargas@ece. buap moc).

Gibran Eicheverry, Univarsidad de las Américas Pusbla, Sta. Catarina
MErtir. Cholula, Pushla, Méxdco. (s-mail: gibran etcheverry@udlap me).

gait system dynamic behavior. The finding of a positive
Lyapunov coefficient means that the system is chaotie; zee
Fig. 1 where the phase plot shows a moderated chaotic
behavior [5].
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Fig 2. Human gait phase plot

1. THE LYAPUNOV EXPONENT

In order to compute the Lyapunoy exponent, two points are
considered within the phase plane: ¥ and X; | such as [2]:

sl .

=
[l (1

In this manner, 1; is obtained from expression:

1 IIX;-IIJ

4= fim (?“’9 Il
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