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RESUMEN

Los esguinces de tobillo por inversiéon son las lesiones més comunes en piernas,
presentandose posterior a un movimiento brusco o a un esfuerzo anormal, causando
rasgaduras parciales o totales de los ligamentos. Lo cual ante la ausencia o ineficiencia de un
tratamiento puede causar un desgaste sobre tejidos y articulaciones sanas, volviéndose
propensos a la presencia de secuelas, recurrencia de la lesion o el surgimiento de nuevas
lesiones. Para evitar esto, los especialistas en fisioterapia concluyen que una recuperacion
apropiada depende de la eficiencia y velocidad del tratamiento, asi como la realizacion de
ajustes oportunos del tratamiento acorde al progreso del paciente. Esto permitiria obtener el
mayor impacto sobre la condicioén en el menor tiempo; sin embargo, el estimar el desarrollo
de la condicion del paciente tiende a ser una tarea compleja, influenciada por factores
particulares para cada paciente. Por lo cual, los especialistas tienden a depender de la
descripcion detallada de la condicidon y su experiencia para interpretarla, lo cual limita su
capacidad para reaccionar a la presencia de anormalidades o cambios en el desarrollo de la
lesion. Con el fin de minimizar estas incertidumbres, se ha propuesto el desarrollo de una
metodologia de evaluacion con Machine learning enfocada en la deteccion de patrones para
la cuantificacion del grado de recuperacion. El cual pueda sustentarse de informacion
cuantitativa para describir el estado de una lesion, asi como proyectar el progreso esperado
conforme se siga un tratamiento. Permitiendo tener una descripcion objetiva de la condicion
del paciente que facilite las tareas de comparacion y registro y les permitiria a los
especialistas tener una retroalimentacion de los efectos del tratamiento sobre el paciente.
Aportando informacion adicional para la identificacion de anormalidades, falta de progreso

y los tiempos apropiados para realizar ajustes del tratamiento que mejoren el impacto.

Palabras clave: Machine learning, vision artificial, fisioterapia, esguince, recuperacion
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ABSTRACT
Inversion ankle sprains are the most common leg injuries, occurring after a sudden movement
or an abnormal effort, causing partial or total tears of the ligaments. In the absence or
inefficiency of treatment, this can cause wear and tear on healthy tissues and joints, making
them prone to the presence of sequelae, recurrence of the injury or the emergence of new
injuries. To avoid this, physical therapy specialists conclude that proper recovery depends on
the efficiency and speed of treatment, as well as making prompt treatment adjustments
according to the patient's progress. This would allow for the greatest impact on the condition
in the shortest time; however, estimating the development of the patient's condition tends to
be a complex task, influenced by factors particular to each patient. Therefore, specialists tend
to rely on the detailed description of the condition and their experience to interpret it, which
limits their ability to react to the presence of abnormalities or changes in the development of
the lesion. To minimize these uncertainties, it has been proposed the development of an
evaluation methodology with Machine learning focused on the detection of patterns for the
quantification of the degree of recovery. Which can be supported by quantitative information
to describe the state of an injury, as well as to project the expected progress during treatment.
This would result in an objective description of the patient's condition, which could facilitate
the tasks of comparison and registration and provides the specialists with feedback on the
effects of the treatment on the patient. Where abnormalities, lack of progress and appropriate

times to make treatment adjustments can be identified to improve the impact.

Keywords: Machine learning, artificial vision, physiotherapy, sprain, recovery.
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I. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La recuperacion apropiada de un esguince de tobillo por inversion depende de la velocidad
y eficiencia del tratamiento, para lo cual las metodologias y herramientas utilizadas tienden
a basarse en observaciones subjetivas que pueda dificultar la descripcion detallada de la

condicion.

La eficiencia del tratamiento depende de ajustes continuos basados en el impacto del
tratamiento en el desarrollo de la lesion. Sin embargo, no se cuenta con una metodologia que
pueda describir a detalle la respuesta particular de cada paciente mediante datos cuantitativos

que sean robustos ante la variabilidad de cada caso.

Los medios para cuantificar el progreso del desarrollo de una lesion tienden a ser limitados
por el uso de metodologias subjetivas, que no proveen una descripcion clara de la efectividad
del tratamiento y dependen completamente de la interpretacion del especialista, lo cual puede
dificultar las tareas la proyeccion de la recuperacion esperada o la deteccion de anomalias

durante el tratamiento.
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II. JUSTIFICACION

La implementacion de una metodologia para la adquisicion y anélisis de la biomecanica
permite realizar una descripcion detallada de la lesion mediante indicadores cuantitativos.
Los cuales pueden respaldar la toma de decisiones de los especialistas, al poder establecer
las propiedades de una condicidn sana, determinar sus patrones y realizar comparaciones de

forma objetiva.

Los métodos de Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) han demostrado capacidades
para utilizar los patrones presentes en los indicadores biomecanicos como base para calcular
de forma cuantitativa la diferencia entre dos clases, lo cual podria ser correlacionado con el

grado de recuperacion.

Los modelos de Machine Learning (ML) han destacado en la identificacion de patrones y
tendencias, por lo cual mediante el uso de datos historicos del progreso de la lesion se puede
caracterizar el impacto del tratamiento sobre la lesion a largo plazo, permitiendo proyectar el
grado de la recuperacion ideal que pueda sustentar los diagnosticos del tiempo de

recuperacion, el grado de recuperacion y la presencia de anomalias.
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III. ANTECEDENTES

La realizacion de la locomocion en los seres humanos depende de la coordinacion de los
sistemas muscular, 6seo y nervioso, para la generacion de movimiento, la estabilidad y la
distribucion de fuerzas durante actividades estaticas y dindmicas (Trew & Everett, 2006). En
el caso de la marcha los tobillos, rodillas y caderas son las articulaciones maés significativas,
definiendo la biomecanica para la locomocion, los ejes de rotacion, los rangos de movimiento
y mantienen unida la estructura de la propia articulacion (Griffin et al., 2000). Debido a estas
circunstancias los ligamentos también son los primeros afectados cuando se presenta un
evento que genera una carga o esfuerzo anormal sobre la articulacion, causando rasgaduras
o desgarres sobre los ligamentos, conocidos como esguinces (Goland et al., 2010; Wexler,
1998). Convirtiéndose en una de las lesiones mas comunes reportadas en las salas de urgencia
y en las clinicas de fisioterapia, tanto en México como a nivel mundial, donde de 2 a 7
pacientes de cada 100 sufren de esguince de tobillo y de 6 a 10 de cada mil sufren esguinces
de rodilla (Ordofiez-Flores et al., 2024). Cuando se presentan estas lesiones se recomienda
buscar un tratamiento inmediatamente para minimizar su agravamiento, la afectacion de otros
musculos o ligamentos en estado sano y asegurar su recuperacion apropiada para evitar la
presencia de secuelas.

Para su tratamiento apropiado se debe tener informacion detallada de la lesion, para disefiar
de forma apropiada una rutina de rehabilitacion y seguimiento que pueda tener el mayor
beneficio para el paciente (Hassebrock et al., 2020). En la actualidad la informacion es
obtenida de diferentes fuentes, siendo la mas comun una inspeccion visual y el uso de
palpacion que permite obtener un diagnostico rapido del tipo de lesion y su gravedad,
comunmente fundamentada en el conocimiento y experiencia del especialista (Wolfe et al.,
2001). Para una valoracion mas precisa sin el uso de herramientas, se utilizan pruebas fisicas
como la prueba de Lachman, cambio de pivote y cajon anterior y posterior, por mencionar
algunas de las més comunes (Alcado Garcia et al., 2017). De ser necesario contar con una
descripcion mas detallada se pueden utilizar rayos x o imdgenes de resonancia magnética
para la visualizacion clara de los ligamentos (Sukru et al., 2022). Para complementar se puede
describir el propio movimiento mediante el uso de herramientas de adquisicion como

sensores inerciales (IMU) (Noor et al., 2021), sistemas de vision (Suo et al., 2024) y placas
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de presion (Horsak et al., 2020), por mencionar algunos de los mads comunes, para obtener
mediciones estdticas y dindmicas de la biomecanica de los pacientes. Lo que permite
cuantificar los efectos de la lesion durante la evaluacion y el tratamiento (Hsu et al., 2014;
Villa M. et al., 2008; Winter, 2009). En los ultimos afios incluso se ha incorporado el uso de
la Inteligencia artificial (IA) para el andlisis de patrones o caracteristicas, utilizando
informacion provista por alguno de los métodos previamente mencionados, para la
realizacion de inferencias que puedan sustentar la toma de decisiones, el diagndstico y el
seguimiento del paciente del especialista (Alcocer et al., 2012).

Los sistemas de IA se han logrado adaptar al area de fisioterapia como herramientas
complementarias, gracias a su versatilidad, flexibilidad y accesibilidad para el analisis de
todo tipo de informacién, permitiendo la integracion tanto de nuevos sensores como de
equipos ya presentes en la clinica (Harrison & Kennedy, 2005). El funcionamiento del 1A
estd inspirado en el comportamiento del cerebro humano para el andlisis de grandes
cantidades de informacion compleja y sin estructura, identificando patrones que
correlacionen la informacion provista con la informacion deseada, permitiendo realizar tareas
como deteccion, clasificacion, evaluacion, diagndstico y prediccion (Malik, 2021). La
implementaciéon de Al en fisioterapia ha demostrado resultados prometedores para la
evaluacion y diagndstico de diferentes condiciones y acciones, como lo demuestran los
trabajos de Hwang et al. (2025) para la clasificacioén de casos con inestabilidad cronica en el
tobillo al analizar la fuerza, el rango de movimiento, control postural y deformidades
anatdmicas, Yin et al. (2025) quienes utilizan Deep Learning (DL) para analizar imdgenes de
resonancia magnética y detectar lesiones en ligamento lateral y medial y Yunas & Ozanyan
(2021) quienes desarrollaron un sistema para la clasificacion de acciones a partir del anélisis
de la biomecanica de la marcha. Estos trabajos demuestran como se puede adquirir mas
informacion para el beneficio de los especialistas, aun que tienden a limitarse a proveer
informacion al momento de la evaluacidon y pocos sistemas han considerado que la deteccion
de patrones y tendencias pueden ser utilizarlos para predecir el desarrollo de una condicién
o la presencia de un evento. Algunos trabajos que ejemplifican esta prediccion son Connaboy
et al. (2019) quien recopila informacién biomecénica durante la realizaciéon de actividades

fisicas, y lo correlaciona a la probabilidad de sufrir lesiones en las extremidades inferiores o
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el trabajo de Li et al. (2021), donde a partir de sefiales de placas de presion realiza una
prediccion de la intencion de levantarse de un adulto mayo, con el fin de proveer asistencia
oportuna para la reduccion de carga sobre las articulaciones. Permitiendo que los
especialistas consideren tanto informacion actual de la condicién como su posible desarrollo
para la toma de decisiones y la aplicacioén y seguimiento del tratamiento.

En el caso de los esguinces para su identificacion y clasificacion en los diferentes grados de
severidad, resulta redundante el uso de IA, ya que los métodos tradicionales presentan una
alta precision y velocidad. Sin embargo, tener la posibilidad de identificar el progreso que
puede tener la lesion y el impacto del tratamiento puede tener un impacto significativo para
el desempefio de las personas a largo plazo. Trabajos como el de Bleakley et al. (2010) y
Chaudhari et al. (2008) han llegado a la conclusion que la calidad y velocidad del tratamiento
pueden tener un impacto positivo en la reduccion de la presencia de secuelas, siendo que
hasta un 30% de las personas tratadas presenta a largo plazo dolor cronico, rigidez en las
articulaciones, perdida de fuerza y estabilidad, osteoartritis o reaparicion de la lesion (Herzog
et al., 2019; Lorenzo Galvan et al., 2017). De tal forma que, al contar con proyecciones del
desarrollo de la lesion, se pueden realizar intervenciones oportunas que puedan modificar el
tratamiento y mejorar los efectos y el tiempo de la rehabilitacion. Para esto se estaria
cuantificando el grado de recuperacion y proyectando su progreso durante el periodo de
tratamiento, para lo cual se utilizard como base lo propuesto por Chakraborty et al. (2022) y
Malik (2021) quienes utilizan DL para cuantificar la diferencia entre la lesion y el estado
sano mediante el calculo del error de reconstruccion de un Stacked Auto Encoder (SAE) y
(Guo et al., 2025) quien utiliza el score de un clasificador de ML como indicador de la
diferencia entre sano y con lesion. Partiendo de esto se propone una metodologia para el
seguimiento de pacientes con esguinces de tobillo durante su periodo de recuperacion,
mediante el andlisis de la biomecanica de la marcha con vision artificial, para realizar la
proyeccion del grado de recuperacion, el tiempo de convalecencia y el grado de recuperacion.
Permitiendo al especialista realizar comparaciones directas del progreso real contra el
esperado, cuantificar el progreso que se estd teniendo por sesion y tomar decisiones oportunas
para el ajuste del tratamiento con el propdsito de mejorar el impacto que tiene el tratamiento

sobre la condicion del paciente y los tiempos de recuperacion.
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IV. HIPOTESIS

Utilizando vision artificial y Machine Learning se puede establecer una metodologia para
caracterizar los cambios de la marcha ante la presencia de esguince de tobillo por inversion,
cuantificar del grado de recuperacion y proyectar el progreso esperado de la condicion con
tratamiento, los cuales puedan ser presentados ante los especialistas mediante un sistema

embebido para sustentar sus diagnosticos y el ajuste del tratamiento.

V. OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar e implementar una metodologia para cuantificar el grado de recuperacion del
esguince de tobillo y la proyeccion de su desarrollo durante el tratamiento, mediante la
adquisicion y andlisis de la biomecénica de la marcha utilizando vision artificial y Machine
Learning, con el fin de proveer un seguimiento detallado del progreso de la lesion, una
robustez ante la variabilidad de factores de cada paciente y una clara comparacion entre el
progreso esperado contra el obtenido para el sustento y ajuste del tratamiento por parte de los

especialistas.
Objetivos especificos

* Desarrollar una metodologia de adquisicion a partir de un sistema de vision
artificial para la reconstruccion de la biomecanica de la marcha y la adquisicion
de sus indicadores.

* Desarrollar modelos de ML para la caracterizacion de las condiciones sanas y
con esguince de tobillo utilizando bases de datos con informacion periddica de
los cambios en los indicadores de la marcha de ambas poblaciones.

* Validar una metodologia para cuantificar el progreso de la recuperacion,
partiendo del analisis de indicadores de la marcha mediante ML, para dar
seguimiento cuantitativo y detallado.

* Disefiar un modelo de ML para la proyeccion de la recuperacion esperada,
utilizando la deteccion de tendencias en casos de recuperacion exitosos para

proveer informacion que pueda sustentar ajustes del tratamiento.
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Disefiar un sistema embebido para la gestion del sistema de vision,
posprocesamiento, analisis, entrenamiento € implementacion de modelos de ML,

para su facil manejo por parte de los especialistas.
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VI. FUNDAMENTACION TEORICA

6.1. Esguince de tobillo
Los esguinces de tobillo representan la lesion musculoesquelética mas comun tanto en
Meéxico (Lomeli-Rivas et al., 2014) como a nivel mundial, estimando que se presentan de 2
a 7 casos anuales por cada 1,000 habitantes (Gribble et al., 2016) y reportando que hasta un
7% de los ingresos a urgencias es a causa de esguinces de tobillo (Herzog et al., 2019).
6.1.1. Mecanica de la lesion
El esguince de tobillo mas comun se presenta como consecuencia de una inversion abrupta,
donde se presentan movimientos de rotacion y flexion plantar (Alcado Garcia et al., 2017),
los cuales se muestran en la Fig. 6.1, forzando a los ligamentos a estirarse mas alla de su

limite generando un estrés anormal que puede resultar en la ruptura parcial o total del tejido

(Cavazos & Harkless, 2021).

Rotacion

Flexion

Fig. 6.1.- Movimientos del tobillo durante el evento de esguince por inversion.

De los ligamentos laterales, cominmente se ven afectados los responsables de la estabilidad,
siendo el subgrupo de ligamentos laterales colaterales, compuestos por el ligamento peroneo
astragalino anterior (ATFL, Anterior Talo Fibular Ligament), el calcaneo peroneo
(Calcaneus Fibular Ligament, CFL) y el tibioperoneo inferior posterior (Posterior Talo
Fibular Ligament, PTFL), al ser los elementos menos robustos del tobillo (Golan6 et al.,

2010), su ubicacion se muestra en la Fig. 6.2.
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Fig. 6.2.- Anatomia del tobillo con enfoque en los ligamentos laterales (inspirado en Ivins, 20006).

6.1.2. Valoracion
La valoracién apropiada de la lesion es fundamental para el desarrollo de un plan de
tratamiento que se adapte a las condiciones particulares del paciente, con el fin de obtener
resultados 6ptimos. Una recuperacion pronta, minimizar la presencia de complicaciones y un
menor riesgo de recurrencia de lesiones (Cavazos & Harkless, 2021; Golan¢ et al., 2010).
Para esto se considera indispensable contar con el historial clinico y una examinacion
detallada de la extremidad afectada, para identificar la mecanica de la lesion y las estructuras
anatomicas afectadas, enfocandose en la presencia de deformidades, hinchazon y dislocacion

(Kaminski et al., 2013).

Tradicionalmente la valoracion se inicia realizando la palpacion del tobillo (Gisondi, 2008)
y la observacion detallada del area afectada, lo cual guia al especialista para la seleccion de
la metodologia de evaluacion del grado de afectacion de los tejidos particulares, siendo las
mas comunes la prueba del cajon anterior, prueba de la pierna cruzada y prueba de inclinacion
talar que describen el dafno en el ATFL, CFL y PTFL, respectivamente (Ivins, 2006). La
informacion obtenida de estos puede ser complementada mediante el uso de goniometria,
imagenes de resonancia magnética (Cavazos & Harkless, 2021) y, recientemente en el area
de investigacion, sistema de vision artificial (Doherty et al., 2015), sensores inerciales (Di

Raimondo et al., 2023) y placas de presion (Chakraborty et al., 2022).
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La gravedad de los esguinces se clasifica acorde al dafio presentado en los ligamentos, ya sea
sin rasgaduras o rasgaduras microscopicas como grado I, rasgadura parcial como grado I1'y
rasgadura total como Grado III (Wexler, 1998), como se puede apreciar en la Fig. 6.3.
Comunmente se le da mayor consideracion al dafio presentado en el ATFL, siendo el tejido

que presenta rasgaduras en el 80% de los casos de esguince por inversion (Yang et al., 2024).

QOO

Sano GradoI Grado II Grado III

Fig. 6.3.- Clasificacion del grado de afectacion del ligamento.

Para determinar el grado del esguince también se pueden contemplar otros factores que se
presentan como consecuencia de la lesion, tal como se muestra en la Tabla 1, la cual puede

ser utilizada como guia por el especialista.

Tabla 1.- Caracteristicas de los tipos de esguince (Wexler, 1998).

Sintomas Primer Grado | Segundo Grado | Tercer Grado
Ruptura de ligamento Nada Parcial Completo
Perdida de funcionalidad Bajo Medio Alto
Dolor Minimo Moderado Severo
Hinchazén Minimo Moderado Severo
Hematoma Raro Comun Constante
Dificultad para soportar peso Nada Usualmente Siempre
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6.1.3. Tratamiento
El tratamiento debe adaptarse a las condiciones de la lesion, por lo que la metodologia del
tratamiento se limita a definir el orden de prioridad en el que se deben atender los efectos de
la lesion. Primeramente, al presentarse el evento del esguince en tobillo, se debe priorizar el
alivio de la hinchazon y el dolor, para lo cual diversos trabajos reportan el uso de la técnica
RICE (Rest, Ice, Compresion and Elevation) (Wexler, 1998; Wolfe et al., 2001), o también
se puede optar por el uso de terapias laser (Chen et al., 2023) o de ultrasonido (Jasmine Yohan
Putri et al., 2024). Asi como el uso de medicinas antiinflamatorias no esteroideas, las cuales
apoyan en la reduccion de hinchazon y permiten acelerar la recuperacion (Ivins, 2006).
Posteriormente, se busca la recuperacion del rango de movimiento (Range Of Motion, ROM)
(Ivins, 2006) inicialmente utilizando ejercicios pasivos, donde el especialista guia el
movimiento de la articulacion para la realizacion de la flexion planar, dorsiflexion, inversion
y eversion. Con forme el paciente recupera movilidad, se comienza con ejercicios activos en
donde se realizan los mismos movimientos, pero sin la intervencion del especialista.
Cuando el tobillo afectado comienza a presentar un menor nivel de hinchazén y mayor
movilidad, se comienza con los ejercicios para la recuperacion de fuerza y estabilidad. Estos
pueden variar acorde a las observaciones del especialista, pero tienden a enfocarse en
ejercicios isométricos e isotonico (Ivins, 2006). Este proceso es el que abarcara la mayoria
del periodo del tratamiento, y puede llegar a tener una duracion promedio de 4 a 6 semanas
(Wolfe et al., 2001), del cual se llevan registros generales del progreso observado en la
movilidad, hinchazon, fuerza y equilibrio. Al finalizar este periodo se realiza una
revaloracion con el fin de validar una recuperacion apropiada o de lo contrario prolongar el
tratamiento, reestructurandolo a partir de una revaloracion de la condicion (Guo et al., 2025).

6.1.4. Secuelas
De los casos que han sufrido un esguince de tobillo por inversion, se ha reportado que entre
el 30-40% presentan secuelas como dolor, inestabilidad, debilidad, alteraciones de la marcha,
recurrencia de la lesion, nuevas lesiones en tejido previamente sano e incluso degenerandose
hasta presentar osteoartritis o una discapacidad funcional (Gribble et al., 2016).
Algunos estudios han sugerido que las personas se vuelven mas propensas a sufrir secuelas

a causa de una falta de la recuperacion funcional, una recuperacion inadecuada o un dafio
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remanente en los ligamentos (Attenborough et al., 2014), ya que algunos de estos no cuentan
con los medios apropiados para recuperarse de forma exitosa sin tratamiento (Yang et al.,
2024). El surgimiento de estas secuelas puede pasar desapercibido, incluso después de haber
sido dado de alta los pacientes tienen un riesgo de hasta en el 72% presentar secuelas, las
cuales puedes aparecer incluso 2 afios después del esguince de tobillo (Anandacoomarasamy
& Barnsley, 2005; Drakos et al., 2010).

Con el fin de prevenir o minimizar las probabilidades de que se presenten secuelas, se
recomienda el llevar un seguimiento detallado de la respuesta del paciente ante el tratamiento
y realizar intervenciones oportunas para el ajuste de este, buscando obtener la mejor
recuperacion en el menor tiempo (Bleakley et al., 2010; Chaudhari et al., 2008; Di Raimondo
et al., 2023; Suo et al., 2024). Esta es una tarea compleja ya que requiere de informacién
precisa con la que se pueda cuantificar el progreso del paciente, para lo cual no se puede
depender Unicamente de observaciones visuales, sino que se requiere de la implementacion
de sistemas de medicion de la biomecénica (Yang et al., 2024). Ademas de esto es necesario
considerar que el proceso de recuperacion no puede ser generalizado, ya que los efectos de
la lesion y la respuesta al tratamiento pueden ser Unicos para cada paciente. Esto se debe a la
autoorganizacion (Selforganization), el cual es el conjunto de factores mecanicos,
conductuales y sensoriales, presentados en la Fig. 6.4, que afectan la respuesta particular del
paciente durante el tratamiento, y cuyo impacto puede ser dificilmente considerado (Hertel

& Corbett, 2019).
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Fig. 6.4.- Factores de la autoorganizacion presentes en el tratamiento de un esguince.

6.2. Biomecanica

La biomecanica del ser humano se enfoca en la descripcion de fases y evaluacion de
movimiento, mediante datos cuantitativos derivados de mediciones con diversas
herramientas (Winter, 2009). Esto permite la realizacion de un andlisis objetivo del
movimiento, permitiendo la extraccion de informacion derivada y la busqueda de patrones,
tendencias, anomalias y cambios funcionales (Lorenz et al., 2024).

La descripcion detallada de una condicion guia a los especialistas en fisioterapia para
determinar la causa del problema o la mecénica de la lesion, lo cual puede sustentar el

diagnostico y tratamiento inicial. De la misma manera se puede utilizar los datos para la
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comparacion de diferentes casos que se hayan presentado bajo condiciones similares
permitiendo realizar predicciones informadas del desarrollo de la condicion. Y el registro del
progreso de la condicion del paciente permite tener una retroalimentacion para la
optimizacion y ajuste del tratamiento (Lorenz et al., 2024; Winter, 2009).

El anélisis de la biomecénica puede ser realizado mediante métodos tradicionales, basados
en observaciones y el uso de herramientas basicas como el goniometro para describir los
movimiento y fuerzas presentes durante una actividad. Sin embargo, herramientas modernas
como los sistemas de vision artificial, los sensores inerciales (IMU) y las placas de presion,
por mencionar algunas (Suo et al., 2024), permiten una evaluacion mas objetiva, sensible y
confiable que no podrian ser realizadas de forma manual con los métodos existentes (Maura

etal., 2023).

6.3. Marcha
La marcha es una serie de movimientos coordinados que balancean el equilibrio de fuerzas
internas y externas para realizar la locomocion (Long & Krzak, 2023). Este conjunto de
movimientos es realizado en un orden especifico y en constante repeticion, lo cual es definido
como un ciclo de la marcha. Estos se dividen en dos etapas principales y un traslape de estas,
comenzando por la etapa de soporte que inicia con el evento de golpe de talon (Heel strike,
HS), donde la pierna tiene un primer contacto con la superficie y se realiza la aceptacion del
peso sobre esta misma extremidad. Su duracion es el 60% del ciclo, durante el cual la carga
del propio peso de la persona se incrementa progresivamente hasta sostenerlo en su totalidad.
Esta carga comienza a decrementar una vez que la extremidad contraria hace contacto con la
superficie, comenzando un traslape entre las etapas de soporte de ambas piernas conocida
como doble soporte. Posteriormente, la pierna pierde todo contacto con la superficie,
conocido como el evento de despegue o despegue de dedos (Toe-off, TO), para comenzar la
fase de balanceo que tiene una duracion de 40% del ciclo y es la responsable de generar el
desplazamiento. Esta finaliza con el HS y marca el final de un ciclo de la marcha, tal como
se describe en la Fig. 6.5, el cual puede continuar repitiéndose indefinidamente (Gazit et al.,

2020; Koldenhoven et al., 2019; Lippert, 2011).
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Fig. 6.5.- Fases del ciclo de la marcha.

6.3.1. Efectos del esguince sobre la marcha

Al presentarse un esguince en tobillo por inversion tiene un impacto directo sobre la
cinemadtica y cinética de la marcha, la cual se aprecia directamente en los esguinces de grado
Iy I al ser capaces de mantener la locomocion. Estos cambios se deben en gran medida a la
reduccion del ROM del tobillo, teniendo un decremento de la dorsiflexion de la extremidad
afectada, ademas de la presencia de dolor e hinchazon (Punt et al., 2015). Estos ltimos
causan que la persona afectada genere cambios consientes e inconscientes en la biomecanica
de su caminado en la busqueda de amortiguar el impacto sobre el tobillo afectado y mantener
una posicion de mayor estabilidad, para minimizar el riesgo percibido de caida durante la
marcha (Doherty et al., 2015).

Algunos de los cambios mas significativos que se han reportado es la reduccion de la flexion
plantar maxima, manteniendo una posicion cercana a la neutra durante el levantamiento,
balanceo y golpe de talon para incrementar la estabilidad. A su vez se ha observado una
exageracion de los movimientos en las articulaciones proximas para el amortiguamiento de
fuerzas de reaccion sobre el tobillo afectado. Por lo cual durante el golpe de talon se presentan
incrementos en la extension de la rodilla, desplazamiento angular en valgo, reduccion en la
abduccion de la cadera y un incremento en la inversion del talon. En cuanto al despegue se
presenta un decremento en la extension de la cadera y una reduccion del impulso, con el fin
de minimizar las cargas sobre el tobillo afectado (Doherty et al., 2015; Punt et al., 2015). Lo
cual se ve reflejado como un decremento en la velocidad de caminado, longitud de paso y el
tiempo de soporte de la extremidad afectada, ademas de la reduccion significativa del indice

de simetria entre la extremidad afectada y sana.
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6.3.2. Indicadores espaciotemporales de la marcha
Son indicadores derivados de mediciones de la cinematica que han sido utilizados en el area
de la fisioterapia para la descripcion cuantitativa de caracteristicas de la marcha, las cuales

se muestran en el diagrama de la Fig. 6.6.

Xmax Amin
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L

Fig. 6.6.- Representacion grafica de los indicadores de la marcha.

Estos pueden variar ligeramente acorde a la referencia; sin embargo, para el trabajo presente
se estaran considerando los siguientes:

Cadencia:

La cadencia (C4) es una medicion derivada de la velocidad de caminado, en donde se

consideran el nimero de pasos realizados en 1 minuto y se describe por la ecuacion:

Ca=(2) <2 (1)

p
Donde ’I_"p es el periodo de una zancada en segundos, por ello el resultado de la division es
multiplicado por dos, ya que cada zancada estd compuesta por dos pasos.

Rangos de movimiento (ROM):

Los rangos de movimiento de las articulaciones estan relacionados directamente con la fuerza
y estabilidad de los pacientes durante la marcha, tanto en los tobillos, rodillas y cadera. Para
esto se mide el dangulo maximo (a4 ), €l &ngulo minimo (a,,;,) y se determina el rango de
movimiento (ROM,) mediante la ecuacion:

ROM, = |amax - aminl (2)
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Tiempo de balance y soporte:

Los tiempos de balance (T,) y soporte (T;) permite identificar anormalidades, al
incrementarse o decrementarse para minimizar el soporte del peso en alguna de las

extremidades, o para incrementar la estabilidad percibida.

Ty = tro,; — tus,i+1 (3)

Ts = tysi — tro, “4)

Donde tyg es el tiempo en el que se presentd el golpe de talon (Heel Strike, HS) y ttq es el
tiempo donde se realizd el despegue (Toe-off, TO). Para estas mediciones se puede tomar la
consideracién que para el calculo de Ty se utiliza el HS y TO del mismo ciclo, y para T, se

utiliza el TO del mismo ciclo y el HS del proximo ciclo.
Longitud de zancada:

La longitud de zancada (L) permite marcar el inicio y fin de un ciclo de la marcha, se
encuentra constituido por un paso por cada una de las extremidades y permite conocer el
desplazamiento total obtenido de un ciclo. Para esto se considera la posicion inicial en el eje
x durante HS de una de las piernas (x,,,;,) y su posicion al finalizar un ciclo de la marcha
(Xmax)-

L= |xmax - xminl (5)

6.3.3. Indicadores cinematicos de la marcha
La cinematica se enfoca en la descripcion detallada del movimiento, sin considerar la fuerzas
externas o internas que lo generan. Esto es realizado mediante la medicion cuantitativa del
desplazamiento, velocidad y aceleracion de puntos clave en el cuerpo (Winter, 2009).
Tradicionalmente se utilizan herramientas como gonidmetros manuales y eléctricos, pero en
los ultimos afios se han optado por el desarrollo e implementacion de sistemas de vision
artificial, sensores inerciales y placas de presion, para extraccion de informacion de la
cinematica de movimiento dindmicos complejos, al no mostrar una interferencia durante su

realizacion. Estos pueden considerar el desplazamiento de los segmentos individuales de las
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extremidades, la rotacion de las articulaciones y los patrones de movimiento (Lorenz et al.,
2024; Suo et al., 2024).

Para el analisis de la cinematica del cuerpo humano se puede simplificar la fisiologia del
cuerpo como vectores que existen en un plano tridimensional, los cuales representen cada
uno de los segmentos de las extremidades. Para el analisis particular de la marcha, se puede
dar prioridad a las extremidades inferiores, tomando como puntos clave (keypoints) los
tobillos, las rodillas y cadera, para definir la posicion y orientacion de los vectores (Winter,
2009). Partiendo de esto se puede utilizar conceptos basicos de cinematica para la descripcion

del desplazamiento y velocidad lineal de cada segmento mediante las ecuaciones:

1, = JAxZ + Ay? + Az2 (6)

. Tig1—Ti- dr
v, = lim = — (7)
At—0 2At dt

Donde Ax, Ay, Az son la diferencia de las coordenadas de un punto clave en x, y y z,
respectivamente, en dos instantes de tiempo, mientras que r es el desplazamiento lineal, v es
la velocidad lineal y t es el tiempo trascurrido. En este caso se toma una consideracion de
2At para evitar un desfaces en la sefial de velocidad obtenida.

La misma metodologia puede ser utilizada para la descripcion del desplazamiento angular en

las articulaciones, mediante la ecuacion:

6y = o (L22) (8)

xj—xi

Donde 6 es el desplazamiento angular del vector relativo al plano, (x;,y;) y (x;j,y;) son los

puntos clave que definen un segmento de la extremidad como vector.
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6.4. Vision artificial
La vision artificial se ha popularizado en los ultimos afios al ser capaz de extraer e identificar
informacion de imagenes y videos, permitiendo la realizacion de tareas como deteccion,
clasificacion, seguimiento, monitoreo y evaluacion, por mencionar algunos. Su
implementacion en la adquisicion de la biomecanica del movimiento humano se ha destacado
por la capacidad de extraer informacion de forma no intrusiva, con alta precision y con un
amplio grado de flexibilidad para su uso en diversos ambientes (Suo et al., 2024).
Permitiendo la descripcion detallada de actividades complejas y dindmicas como la marcha,
mediante la extraccion de la cinematica precisa y robusta de forma automatica, tarea en la
cual otros sistemas se pueden ver limitados.
La extraccion de la cinematica del movimiento mediante vision artificial puede utilizar
diversas metodologias, como el uso de multiples cdmaras para la deteccion y seguimiento de
marcadores pasivos que son colocados directamente sobre los puntos de interés del cuerpo.
Sin embargo, este tipo de sistemas cuenta con una baja accesibilidad y requieren de equipo
especializado (Lorenz et al., 2024), por lo cual se ha popularizado el uso de deep learning
(DL) para la estimacion de poses. Este se basa en la deteccion de objetos y la reconstruccion
del esqueleto, los cuales han ganado popularidad gracias a su accesibilidad con librerias
open-source como Ultralytics, Mediapipe, Openpose, por mencionar algunas, ademas de que
son altamente flexibles para su implementacion en diverso hardware y software.

6.4.1. Estimacion de pose
La estimacion de pose consiste en la identificacion de puntos clave del cuerpo, enfocandose
en las articulaciones mas prominentes, a partir de las cuales se puede reconstruir un modelo
del cuerpo humano a base de vectores. Este puede ser utilizado para la extraccion y analisis
de indicadores del movimiento permitiendo el reconocimiento de acciones, el andlisis
biomecanico, la evaluacion de condiciones particulares y el tratamiento de lesiones, por
mencionar algunas de las tareas destacadas (Suo et al., 2024).
Una de las APIs open-source mas comunes para esta tarea es YOLOVS8 de la compaiiia
Ultralytics, el cual se enfoca en la deteccion de objetos de forma precisa y rapida sin la
necesidad de procesos iterativos (Ultralytics, 2016). La arquitectura que se puede dividir en

tres componentes principales:
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Columna vertebral:

Se encarga de la extraccion de indicadores de alto nivel mediante el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN). Esto permite minimizar la cantidad de informacién que debe ser
procesada, impactando de forma positiva al flujo de la informaciéon y la velocidad de
procesamiento (Terven et al., 2023).

Cuello:

Es la conexion entre la columna vertebral y la cabeza, siendo su funcion principal el flujo de
informacion. En el caso de YOLOvS8 esta ha sido acondicionada para realizar la
concatenacion de indicadores de diferentes resoluciones espaciales, lo cual beneficia a la
deteccion de objetos pequenos ya que los indicadores de menor nivel proveen un contexto
mas claro(Terven et al., 2023).

Cabeza:

Es la etapa final del modelo en donde se realizan inferencias para la deteccion de objetos, su
clasificacion y su escala de pertenencia. En YOLOVS esta tarea se ve dividida en tres cabezas,
cada una enfocada a la deteccion de objetos en diferente escala, ya sea grandes, medianos o
pequeiios, para lo cual se toman del cuello indicadores de diferentes resoluciones espaciales

(Terven et al., 2023).

Como salida del modelo YOLOVS para la deteccion de pose, se obtiene una bounding box
que encapsula a la persona o personas detectadas dentro de la imagen, asi como su puntaje
de pertenencia. Ademas de esto se obtiene un arreglo de coordenadas que indican la presencia
y posicion de cada uno de los keypoints de la persona, ordenandolos mediante indices
predefinidos como se muestra en la Tabla 2 (Ultralytics, 2016), y siendo representados

graficamente como se muestra en la Fig. 6.7.
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Tabla 2.- Indices predefinidos de

YOLOvV8
Indice Keypoint

0 Nariz
1 Ojo izquierdo
2 Ojo derecho
3 Oreja izquierda
4 Oreja derecha
5 Hombro izquierdo
6 Hombro derecho
7 Codo izquierdo
8 Codo derecho
9 Muiieca izquierda
10 Muiieca derecha
11 Cadera izquierda
12 Cadera derecha
13 Rodilla izquierda
14 Rodilla derecha
15 Tobillo izquierdo
16 Tobillo derecho

person 0.95

Fig. 6.7.- Aplicacion de YOLOvS para identificacion de personas y sus keypoints.
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6.5. Machine Learning
Es una subrama de la inteligencia artificial que se basa en el analisis de bases de datos para
la identificacion de patrones e indicadores que puedan sustentar la toma de inferencias. Estos
algoritmos funcionan a base de un aprendizaje supervisado, donde se les entrena para
identificar las relaciones entre la informacion provista y la respuesta deseada (Alpaydin,
2014). Estos han destacado en la realizacion de tareas como clasificacion, deteccion y
prediccion de sistemas lineales y no lineales, por mencionar las mas comunes (Jakhar &
Kaur, 2020).

6.5.1. Long Short-Term Memory (LSTM)
Es una estructura de ML cuyo enfoque particular es la identificacion de dependencias a largo
plazo para secuencias de datos. Esto se debe a que otras estructuras tienden a tener una
pérdida de gradiente, por lo que normalmente solo se pueden identificar las relaciones de los
datos proximos de la secuencia. Para lidiar con este problema se incorpora una unidad de
memoria destinada Unicamente al almacenamiento de parametros, la cual es consultada y
actualizada en cada iteracion del modelo para identificar los parametros que historicamente
han tenido mayor relevancia (Okut, 2021).
La memoria del LSTM es representada como un flujo de informacion llamada estado de la
celda (C;), la cual se asegura que los parametros mas relevantes de una iteracion pasen a la
siguiente. Este se puede ver actualizado en cada iteracion al agregar o remover parametros

mediante la estructura presentada en la Fig. 6.8.
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Fig. 6.8.- Estructura basica del modelo LSTM.
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La gestion del flujo de informacion en la estructura del LSTM es realizada mediante la
coordinacién de tres puertas:

Puerta del olvido (Forget gate):

Esta tiene como responsabilidad identificar y separar la informacion obsoleta de C;, donde
se aplica una funcion de activacion sigmoide (0) que toma como argumentos la nueva entrada

(pt), sus pesos (Wy), la salida de la iteracion anterior, conocida como estado escondido,

(ht-1) y un bias (by). Este comportamiento es representado por la ecuacion:

1

fi=o(WP @, he_y) + b)) = — T 9)

El flujo de la informacion en la capa de olvido se resalta en la Fig. 6.9.

Puerta del olvido

h,
/= N
Ct Ct+1
Tanh
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ht— 1 ht
\ J
Pe

Fig. 6.9.- Puerta del olvido dentro del LSTM.
Puerta de la Entrada (Input gate):
Su funcioén radica en el analisis de la nueva entrada con el fin de determinar la informacion
mas significativa que deba ser agregada a la celda de memoria. Primeramente, se

determinaran los valores de la puerta de entrada (i;) mediante la ecuacion:

1

i, = o(Wi(pg, he_qy) + b)) = T (10)

Estos son utilizados para determinar si los candidatos a parametros deben ser agregados, estos

nuevos parametros C; son determinados mediante la ecuacion:

eWOrhe_)+b)_ - WO prhe_1)+b()

o~ (WODLhe—)+6©) | WO @y hy_)+b(©)

C~t = tanh(WC(pt, ht—l) + bC) == (11)
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Posteriormente se actualiza la celda de memoria mediante la ecuacion:
Ct = fiOCe—; + itQét (12)
El flujo de informacion para la incorporacion de nueva informacion en la celda de memoria

es remarcado en la Fig. 6.10.
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Fig. 6.10.- Seleccion y actualizacion de los parametros provistos por la nueva informacion.

Puerta de la Salida (Output gate):

Esta se encarga de determinar la informacion que formara parte de la salida del modelo de
LSTM. Para esto, primeramente, se obtienen los valores de la puerta de salida (o;), los cuales
consideran la entrada (p;) y el estado escondido (h;_,) para aplicar la ecuacion:

o = o(W°(he—1,pe) + b°) (13)

Posteriormente se utiliza la celda de memoria C; para realizar un control de la informacion
mas significativa que debe pasar a la salida del sistema y a al estado oculto de la siguiente
iteracion h;, para lo cual se aplica le ecuacion:

e (ftOC;_j+it@Ct) _ o —(ftOC;_+itOCt) 14
e (ftOCt_+itOC¢) 4 o~ (ftOC_;+it®OCy) ( )

h; = 0,® tanh(Cy) = oy

El flujo de informacion de la puerta de salida se remarca en la Fig. 6.11.
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la salida
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Fig. 6.11.- Seleccion de la salida del LSTM.

La salida obtenida del modelo de LSTM comtnmente es complementada con una capa densa
0 una capa de softmax para la realizacioén de inferencias, ya sea clasificacion o prediccion
por mencionar las mas comunes.
6.5.2. Softmax

Es una funcién de activacion que destaca en las tareas de clasificacion multiclase y que es
ampliamente utilizada en la capa de salida de multiples modelos. Su funcionamiento se basa
en la reinterpretacion de datos en bruto (logits) como una distribucion probabilistica que
describe la pertenencia de los datos de entrada en cada una de las clases (Okut, 2021). Estos
se obtienen a partir de la ecuacion:

T 0
W] x+b)

Vi = —Q),i=1,...,K (15)

T
2;(=1 e(W] X+b]

Donde x es la entrada del softmax, W son los pesos por clase, b es el bias y K es el nimero
de clases. El resultado de esta es un vector de valores normalizados con Y&, y;, lo que facilita
su interpretacion al considerar que el valor mas cercano a 1 es la clase con la que tiene mayor

pertenencia la entrada (Alpaydin, 2014).
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6.6. Deep Learning

Es una subrama del machine learning especializada en el uso de modelos no supervisados
comunmente utilizados para reinterpretacion de la informacién, permitiendo la
representacion de informacioén compleja mediante datos abstractos (Ghosh et al., 2019). A
estos se les conoce como indicadores de alto nivel y representan caracteristicas particulares
del conjunto de datos analizados, los cuales no corresponden con el calculo o medicion de
un parametro especifico y cuya interpretacion se vuelve abstracta.

La obtencion de indicadores de alto nivel parte del andlisis de una amplia cantidad de
informacion (Big data) donde se identifica de forma automadtica dependencias, patrones e
irregularidades. Lo cual posteriormente permite la descripcion de la estructura de la
informacion de entrada, siendo especialmente util cuando se trabaja con informacién sin
procesar (raw data) (Alpaydin, 2014).

La implementacion de DL ha provisto como una alternativa al uso de métodos como PCA
(Principal Component Analisis) o LDA (Latent Dirichlet Allocation) para la identificacién
de la informacion mas significativa. Ya que provee ventajas como la reduccion de la labor
manual, al prescindir de un etiquetado de los datos, una reduccion del costo computacional,
al reducir la dimensionalidad de los datos, y una mejor descripcién de la informacion, al
utilizar indicadores de alto nivel de abstraccion (Goodfellow et al., 2016). Esto ultimo, ha
permitido que los modelos de DL destaquen en tareas como el reconocimiento de imagenes

y de voz, el procesamiento de lenguaje y textos y el entrenamiento por refuerzo.

6.6.1. Convolutional Neuronal Network (CNN)
Es un algoritmo de DL no supervisado utilizado para la extraccion de indicadores de alto
nivel de la informacion de entrada, siendo comtiinmente utilizado para el analisis de iméagenes.
Su implementacion consiste en una estructura de cascada, en donde se coloca un numero
indefinido de capas conformados por CNN seguidos de bloques de muestreo, ya sea
maxpooling, minpooling, averagepooling, etc. De este proceso se obtienen indicadores de
diferentes niveles, donde la complejidad y abstraccion de los indicadores incremente de
forma proporcional al nimero de capas. Esto es deseable gracias a que el uso de indicadores
de alto nivel tiene una mayor eficiencia en su correlacion con la informacion espacial dentro

de las imagenes, al minimizar la informacion e incrementando su robustes. Permitiendo que
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los CNN destaquen en tareas relacionadas a objetos como deteccion, clasificacion y
seguimiento, siendo uno de los componentes principales en la mayoria de los modelos para
deteccion de pose.

La aplicacion de la capa de convolucion se basa en la ecuacion:
— — ne=1y5wp
yj = bj + (x®w) = bj + X2y Xim_p Xe,j-kWek (16)

Donde x es la matriz de entrada, la cual puede ser la imagen original, w es la matriz de pesos
llamada Kernel, b es el bias y como salida se obtiene el mapa de indicadores y (Ghosh et al.,

2019), un ejemplo de su aplicacion se puede observar en la Fig. 6.12.

1({0|-2]1
110122 0|1 !
o0j]2|1]0 ® -1] 2 -
1({0|l0[1
Input (x) Kernel (w) Mapa de
indicadores
6]

Fig. 6.12.- Ejemplo de la operacion de convolucion.

El proceso de convolucion provee diversas ventajas como una reduccion de dimensionalidad
de los datos, al haber realizado la extraccion de indicadores de mayor nivel, una optimizacion
en el manejo del almacenamiento, al requerir menos pesos a diferencia de una capa densa, y
un menor consumo de carga computacional, al utilizar las operaciones de producto punto.
El resultado de la operacion de convolucion pasa a la capa de muestreo, el cual tiene como
principal objetivo la reduccion de dimensionalidad del mapa de indicadores, tomando solo la
informacion mas relevante y sin aplicar pesos que puedan cambiar su valor. Uno de los
muestreos mas comunes es maxpooling (Ghosh et al., 2019), el cual se describe con la
ecuacion:

Pymax = maxil‘iglmax]!\lzz)lx(i'j) (17)

Donde x es la matriz de entrada, la cual siempre corresponde con un mapa de indicadores, y
del cual se obtendra como resultado Py, 4, un mapa de indicadores reducido. Esto tiene como

ventaja una disminucion considerable de la dimensionalidad de la entrada original, lo cual
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minimiza la carga computacional de los procesos subsecuentes, pero con el compromiso de

afectar el rendimiento del modelo, por lo que se recomienda utilizar con cautela.

6.6.2. Stacked Auto Encoder (SAE)
Es un modelo de DL no supervisado utilizado comunmente para la extraccion de los
indicadores mas significativos de datos sin procesar. Los modelos de SAE se han destacado
en la extraccion de indicadores robustos tanto de sistemas lineales como no lineales, teniendo
incluso un mejor desempeio que otros métodos como lo son PCA o LDA (Goodfellow et al.,
2016). Su funcionamiento se basa en la reduccion de dimensionalidad de los datos de entrada
x mediante un proceso de codificacion h = f(x) y un proceso de reconstruccion de los datos
originales mediante un decodificador r = g(h) (Hinton & Salakhutdinov, 2006). El SAE es
un modelo compuesto por ensamble en cascada de estructuras mas simples conocidas como

Auto Encoder (AE), tal como se muestra en la Fig. 6.13.
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Fig. 6.13.- Ensamble de un SAE.

Estos AE se asemeja a las conexiones de una capa densa, tal como se presenta en la Fig. 6.14.
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Codificador Decodificador
Capa de Capa Capa de
entrada escondida salida

Fig. 6.14.- Estructura base de un AE.

Por lo cual su comportamiento se puede describir a partir de las ecuaciones:
h =a(WEx + bF) (18)
r=o(WPh+ bP) (19)
Donde h es la informacion codificada, o es la funcidon de activacion, W es la matriz de pesos,
b es el bias, r es la decodificacion de la informacién y E y D unicamente establece si
pertenece al codificador o al decodificador, respectivamente. Cada uno de los AE busca ser
entrenado de forma independiente, para lo cual se utiliza un ajuste iterativo con el fin de

minimizar la funcioén de perdida:

L=~
N

2 — 1)’ (20)
Donde x es la informacion de entrada, r es la salida reconstruida, N es el nimero de datos y
L es el error cuadratico medio (MSE) y representa la diferencia entre entrada y salida,
comunmente llamado error de reconstruccion (Kong & Yan, 2020). Una vez entrenado se
ensambla el SAE, donde la etapa de codificacion consiste en el agrupamiento de todos los
codificadores en cascada y cuya salida serian los indicadores mas significativos, mientras
que el proceso de decodificacion es realizado por el agrupamiento de los decodificadores de

cada AE, con la finalidad de establecer la relacion:

x =1 =g(f(x)) @2y
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VII. METODOLOGIA

La metodologia planteada para la prediccion de la tasa de recuperacion del esguince de
tobillo por inversion se describe paso a paso en el diagrama de la Fig. 7.1. El analisis se
centra en la biomecanica de una marcha sostenida, donde idealmente se presenten diferencias
en la mecanica del movimiento entre los voluntarios en estado sano y con esguince de tobillo
por inversion. Lo cual se estard cuantificando mediante la extraccion de indicadores espacio
temporales y cinematicos utilizando el procesamiento de videos con modelos de DL. Estos
datos seran recabados en una base de datos dedicada a llevar un registro del progreso de la
condicion de los voluntarios con esguince de tobillo que estén llevando a cabo un proceso
de rehabilitacion. Partiendo de esta base de datos y una base de datos publica, se estarian
estructurando y validando los modelos de ML destinados a la extraccion de indicadores de
mayor nivel y a la clasificacion de datos, al identificar los patrones presentes en los
indicadores de las poblaciones de interés y las diferencias entre estos. Mismas que seran
utilizadas para cuantificar la pertenencia de una muestra a una de las poblaciones y
correlacionarlo con el grado de recuperacion. A partir del cual se estaria evaluando el
impacto del tratamiento sobre los voluntarios con esguince de tobillo, para generar un
modelo de regresion que correlacione la tendencia de la recuperacion con los indicadores de
la marcha. Permitiendo que al evaluar nuevos casos se pueda tener una proyeccion de su
recuperacion esperada durante el tratamiento. Finalmente, estos procesos seran incorporados
en un sistema de vision artificial embebido, enfocado en la adquisicion y analisis de la
marcha como herramienta complementaria para los especialistas en fisioterapia. El sistema
se encargaria en su mayoria de la gestion de las tareas de adquisicion de videos,
almacenamiento, procesamiento, andlisis y entrenamiento y aplicacion de modelos de
inteligencia artificial. Permitiendo que los especialistas tengan acceso a la descripcion
cuantitativa de la lesion, obtenida en los procesos anteriores, y puedan ser utilizadas para

sustentar sus diagndsticos, la aplicacion de tratamientos y el ajuste de estos.
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Fig. 7.1.- Metodologia para la evaluacion y prediccion de la tasa de recuperacion.

7.1.Reconstruccion de la biomecanica
La reconstruccion de la biomecénica se enfocara en la marcha, ya que de esta se estaran
derivando los indicadores mencionados en la seccidon 6.3, para lo cual se considera el uso de
un sistema de vision artificial multicAmara que monitoree la marcha desde un plano frontal
y lateral, utilizando modelos de DL para la deteccion de la pose. Identificando las
articulaciones principales del cuerpo como keypoints, tal como se menciond en la seccion

6.4.1, permitiendo generar una representacion vectorizada del esqueleto.

7.1.1. Protocolo de pruebas de la marcha
Para las pruebas de la marcha se delimitaria un area de trabajo, definida por marcadores para
proporcionar una referencia clara para el inicio y final del circuito, donde los voluntarios
puedan realizar caminatas cortas en linea recta de un extremo del area al otro, a una velocidad
de confort que asimile a su marcha de la vida cotidiana. Esta accion se realizaria en ambos

sentidos y seria considerado como una repeticion, permitiendo la obtencion de multiples
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muestras de ciclos completos de la marcha mantenida de cada voluntario. La dindmica de las

pruebas se muestra de forma general en la Fig. 7.2.

T T T
Primeros Marcha Primeros

pasos sostenida pasos
Fig. 7.2.- Realizacion de pruebas de la marcha.

7.1.2. Extraccion de la biomecanica
Este proceso sera realizado mediante YOLOVS, el cual provee como respuesta de los modelos
de deteccion de pose se obtienen representaciones bidimensionales de los keypoints a través
de coordenadas (x,y) relativas al origen de la imagen, el cual se encuentra en la esquina

superior derecha. Este proceso se aplica para los videos obtenidos del plano frontal y lateral,

A

Frontal Lateral

tal como se muestra en la Fig. 7.3.

o ¢”

Fig. 7.3.- Deteccion de pose en los planos frontal y lateral.

La informacion de la pose obtenida es interpretada como la proyeccion de un objeto
tridimensional en planos bidimensionales perpendiculares, por lo cual simplifica el proceso
de reconstruccion tridimensional mediante algebra bésica. A este proceso se le conoce como
multi-view, del cual se pueden obtener mediciones de movimientos complejos y dindmicos

con mayor precision y robustes (Shan et al., 2021). Para realizar esto se debe considerar la
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informacion que se obtiene como resultado de la deteccion de poses, la cual se puede

visualizar en la Fig. 7.4.

00 00
Op Op
@ ’ & )
Or D OT._ ||
Frontal Lateral

Fig. 7.4.- Informacién de la bounding box obtenida de la deteccion de poses.

El analisis de imagenes tiene como resultado una bounding box, el cual es un poligono que
delimita la presencia de una persona dentro de la imagen. Estos son representados por medio
de su origen (0, = (xp,Vp)), su alto (H) y su ancho (W), los cuales se ajustan acorde a la
posicion y tamafio de la persona dentro de la imagen. Por lo tanto, esta informacion puede
ser utilizada para la obtencion de keypoints que se ajusten al movimiento de la persona y
faciliten el calculo de las variables espaciotemporales. Para realizar esto se opta por un
traslado de origen, buscando que los keypoints sean relativos a la base de la bounding box en
ambos planos, siendo este el origen trasladado (O = (x7, yr)) y obteniéndose mediante las
ecuaciones:
Xt = Xp (22)
yr=yp +H (23)
Donde H serd la altura del boundig box, la cual puede variar para el plano frontal y lateral,
por lo que se utiliza Hp o H;, respectivamente. Una vez que se obtiene O se realiza el traslado
de los keypoints (Kp = (x,,¥,)) al aplicar las ecuaciones:

Xp = Xp — X (24)

vy = | (v — ¥r)| (25)
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Donde x;, y y,, son utilizados como los nuevos valores de los keypoints.

Para realizar la combinacion de la informacion de ambos planos, se tiene que considerar que
el tamano de la persona estard variando conforme realice las pruebas, principalmente en el
plano frontal donde se estara acercando o alejando de la cadmara. Para compensar esto se
utiliza la cdmara lateral como referencia, ya que el tamano de la persona dentro de la imagen
no cambia bajo ninguna condicidon. Considerando esto se realiza el célculo del factor de
escalado (S) mediante la ecuacion:

— Hy

S=2L (26)

Hfp
Este es aplicado a cada uno de los keypoints (Kp = (x,, ¥p)) provenientes del plano frontal,
mediante las ecuaciones:
Xy =S *xp 27)
Vp =S * Y, (28)
Asegurando asi que la reconstruccion tridimensional de la persona se mantendra en una

escala constante.

Una vez que los datos se han acondicionado para ambos planos, se utilizan los Kpr =
(xr, yr) vy los laterales Kp; = (x;,y;) para la reconstruccion de los keypoints en un espacio

tridimensional Kp3p = (x3p, Vap, Z3p ), mediante las relaciones:

X3p = XL, (29)
Y3p = Xr (30)
Z3p =YL (€2

Como resultado se obtiene algo similar a lo representado en la Fig. 7.5 en donde la
informacion de cada plano pasa a ser utilizado como proyecciones del movimiento

tridimensional de la persona.
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Fig. 7.5.- Reconstruccion de la persona en un plano tridimensional a partir de datos bidimensionales.

7.1.3. Posprocesamiento
El posprocesamiento consiste en la eliminacién ruido y valores nulos, buscando que los
indicadores cinéticos tengan una representacion clara de la cual se puedan derivar los
indicadores espacio temporales, como se menciond en las secciones anteriores. Para la
eliminacion de datos nulos se utiliza un barrido de la sefial con interpolacion, en donde
cualquier cambio brusco a un valor de 0 pueda ser removido sin afectar el resto de la

informacion, mediante la ecuacion:

Y = Yo+ —= (1~ o) (32)
1 0

X

Donde (x,yo) es el punto previo al valor nulo en la serie de tiempo, (x1,y;) es el punto
siguiente y (x, y) son los valores que reemplazaran al punto nulo. Este proceso se puede ver

ejemplificado en la Fig. 7.6.
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Fig. 7.6.- Eliminacion de puntos nulos mediante interpolacion en el desplazamiento del tobillo.
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Como complemento se estaria aplicando un filtro de media mévil exponencial (Exponential
Moving Average Filter, EMAF), con el fin de suavizar las sefiales y evitar cambios abruptos
que se hayan podido presentar por errores de deteccion o monitoreo durante el procesamiento

de los videos. Para esto se utiliza la ecuacion:
vi=(s*y)+ (1 -9y, (33)

Donde s es el factor de atenuacion, mientras que y; es el valor por modificar, y;_;es el valor
anterior en la serie de tiempo y y'; es el nuevo valor filtrado. El efecto de este filtro se puede

apreciar en la Fig. 7.7.
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Fig. 7.7.- Suavizado de las sefiales mediante EMAF. A) Seiial original. B) Sefial suavizada.

7.2.Extraccion de indicadores
Para la descripcion de la marcha se estructuraria la realizacion de pruebas donde los
voluntarios puedan realizar una marcha sostenida a velocidad de confort, similar a la de la
vida cotidiana, donde se puedan presentar de forma clara los efectos de la lesion sobre la
mecanica de la marcha. De esta manera se podrian extraer indicadores espaciotemporales y

cinematicos que seran posteriormente utilizados para caracterizar las condiciones.

7.2.1. Indicadores cinematicos
El célculo de los indicadores cinematicos se enfoca en los puntos clave (keypoints) obtenidos
en la reconstruccion tridimensional del cuerpo durante la realizacion de la marcha. En estos
primeramente se aplica la ecuacion 6, tomando cada uno de los fotogramas del video como

instantes de tiempo. Esto se aplica para todos los keypoints exceptuando a los pertenecientes
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a la cabeza, ya que estos tienden a presentar una mayor dificultad para el seguimiento y
pueden resultar en valores nulos, los cuales tienden a interferir con el desempefio de los

modelos de clasificacion y prediccion.

De los keypoints restantes se realiza el calculo del desplazamiento tomando dos puntos de
referencia, considerando los keypoints obtenidos bajo un sistema de coordenadas fijo y
dinamico. Esto se debe a la extraccion de algunos indicadores espaciotemporales puede
simplificarse con el uso de un sistema de coordenadas estaticas, mientras que otras se

benefician del uso de un punto de referencia dindmico, la diferencia se puede visualizar en la
Fig. 7.8.

0

A ¢ 25
5 1
205
0
2 3 4 5
Lateral Tiempo (s)
B 0.8
0r| 0
2 3 4 5
Lateral Tiempo (s)
==Tobillo izquierdo ==Tobillo derecho

Fig. 7.8.- Graficas de desplazamiento del tobillo con sistema de coordenadas fijo (A) y dinamico (B).

A partir de los desplazamientos de cada keypoint se aplicaria la ecuacion 7, para generar sus

respectivas sefiales de velocidad.

Para el calculo del desplazamiento angular se utiliza el sistema de coordenadas dinamico, el
cual permite interpretar el movimiento como si la persona se encontrara en un estado estatico
y mientras que solo las extremidades realizan un desplazamiento angular. Estos son

calculados para las articulaciones principales de ambas piernas mediante la ecuacion 7, donde
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se obtienen los angulos relativos a la superficie 8y, 8, y 6,, los cuales son utilizados para

aplicar las ecuaciones:

0, = 180 + 6, — 6, (35)
6, =26, (36)

Las cuales corresponden a los angulos de cadera, rodilla y tobillo, respectivamente y se
calcula para ambas piernas. Los angulos obtenidos pueden verse claramente mediante el

diagrama de la Fig. 7.9.

Hombros

Codos

Cadera

Rodillas
Tobillos

Fig. 7.9.- Calculo de angulos de cadera, rodilla y tobillo.

7.2.2. Indicadores espaciotemporales
Los indicadores espacio temporales se derivan del uso de las sefiales obtenidas de los
indicadores cinematicos, donde por medio del desplazamiento del tobillo en el eje x se
estarian buscando identificar los eventos de golpe de talon (HS) y el despegue (TO), ya que
estos marcan el inicio y final de cada paso. Estos eventos coinciden que, durante el
movimiento, la extremidad llega a tener una velocidad de 0, lo que se veria reflejado en el
desplazamiento como un pico o un valle. En este caso se puede asociar el valle con el golpe
de talon ya que su desplazamiento deberia mantenerse cercano a cero, al corresponder con la

etapa de soporte en donde la pierna se mantiene inmovilizada. Permitiendo conocer el tiempo
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en el que se presenta el golpe de talon (tys) y el despegue (t1() a partir de los cuales se puede

determinar el periodo (T) utilizando la ecuacion:

Tp = tusi — tusi-1 (37)
A partir de estos datos se pueden aplicar las ecuaciones 1, 3 y 4 para la obtencion de la
candencia, el tiempo de balance y de soporte, respectivamente. Mientras que para determinar

la longitud de la zancada (L), la ecuacion 5 puede ser reescrita como:

L= |rtHS,i - rtHS,i—ll (38)

Donde 13, es el desplazamiento de la pierna al momento de realizar el golpe de talon.

En cuanto al célculo del ROM, se considerara el desplazamiento angular de las principales
articulaciones de las piernas, tal como se mencion6 en la seccion anterior, de los cuales de
buscard identificar los picos y valles que serdn interpretados como el Qpay Y @mins

respectivamente. Permitiendo aplicar la ecuacion 2 para definir el ROM de cada articulacion.

7.3.Base de datos
Toda la informacion utilizada para los procesos de desarrollo de modelos de ML tendra como
fuente dos bases de datos, una generada desde cero, bajo una propuesta de protocolo propia,
y otra que forme parte del dominio publico. Esta ultima se utilizard para mantener un
desarrollo continuo del proyecto de investigacion sin verse afectado por los tiempos
necesarios para la recopilacion de datos o la cantidad de voluntarios, permitiendo que se
valide la funcionalidad de la metodologia propuesta de los modelos de ML. De esta manera
también se podra identificar la presencia de bias causados por desbalances o limitantes en la

informacion disponible.

Las bases de datos se incorporaran mediante SQL para facilitar el acceso y filtro de la
informacion, ya que el desarrollo de los modelos de ML puede llegar a requerir de

informacion especifica, asi como estructuras particulares.
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7.3.1. Base de datos propia
El presente trabajo busca el desarrollo de una base de datos propia con el apoyo de la clinica
SUAF de la facultad de enfermeria, donde se recopilaria informacion de la marcha tanto de
voluntarios sanos como con esguince de tobillo por inversion en el que se reflejen los cambios
en la biomecénica de la marcha. Los cuales puedan ser extraidos en forma de indicadores, tal
como se menciona en la seccion 7.2, para ser almacenados localmente en una base de datos
de SQL. De tal forma que se pueda relacionar a los pacientes con cada una de sus sesiones,

sus pruebas y sus indicadores.

7.3.2. Base de datos publica
En este caso se opta como alternativa a la base de datos de la marcha GaitRec, la cual se ha
recopilado por més de 10 afos por parte del Austrian rehabilitation center of the Austrian
Workers’ Compensation Board (AUVA), con el fin de ser utilizada para el desarrollo de
modelos de inteligencia artificial. Esta esta compuesta por la participaciéon de mas de 2084
pacientes con diferentes condiciones de espalda, cadera, rodilla, tobillo e incluso en estado
sano. En este caso particular solo se estard considerando el uso de los casos de ruptura de
ligamento en tobillo que hayan seguido un tratamiento y una muestra de los casos catalogados
como sanos. Al igual que la base de datos propia, esta seria almacenada en una base de datos
en SQL, incorporando los datos generales y las sefales obtenidas de sus pruebas. Estas se
componen principalmente por sefiales de fuerza de reaccion (Ground Reaction Forces, GRF)
obtenidas de placas de presion colocadas a lo largo de un trayecto de 10 metros, por lo que
se estarian trabajando con indicadores cinéticos de la marcha. A pesar de que estos pueden
diferir de los establecidos en la base de datos propia, cuentan con similitudes como un
comportamiento a base de patrones y una reaccion directa ante los cambios mecanicos
causados por el esguince de tobillo, tal como se coment6d en la seccion 6.31 donde las

personas afectadas buscan minimizar el impacto sobre la extremidad afectada.
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7.4.Creacion de modelos de ML
Para la creacion de modelos se estarian considerando principalmente las acciones de la
extraccion de indicadores de alto nivel, para reduccion de dimensionalidad e incremento en

la robustes del sistema, y la clasificacion de clases.

7.4.1. Stacked Autoencoder
Una de las fortalezas del Stacked Autoencoder (SAE) es la reduccion de dimensionalidad
mediante una codificacion que resulte en los parametros mas significativos que comparten
un conjunto de muestras, tal como se menciona a detalle en la seccion 6.6.2. Por lo tanto, los
indicadores extraidos deben caracterizar una condicion en particular, que debe cumplirse para
toda muestra que pertenezca a la misma condicion sin importar las variaciones que puedan
llegar a presentarse. Sin embargo, es inevitable que al momento de decodificar los
indicadores se presente un error de reconstruccion, siendo la diferencia entre la entrada y la
salida. Este cominmente es evaluado mediante el error cuadrado medio (MSE), el cual
idealmente se aproxima a cero cuando se evalla una muestra perteneciente a la misma
condicion, y es la misma métrica utilizada para cuantificar el rendimiento del modelo. Esto
se debe en gran medida a que las métricas tradicionales como precision o exactitud son
binarias, por lo que si un valor no es idéntico al esperado es marcado como error por mas

pequefia que sea la diferencia.

En cuanto el modelado del SAE no es una estructura rigida y que puede ser constituida por
diversos tipos de capas, siempre y cuando se divida en las etapas de encoder y decoder. Ya
que cada una de las estructuras de capa de ML tienen un principio de funcionamiento
diferente y priorizan diferentes aspectos de la informacion. Por lo cual, se propone el uso de
3 diferentes tipos de SAE, uno compuesto por capas densas, siendo la estructura mas simple,
por capas de LSTM, los cuales destacan en la deteccion de patrones a largo plazo, y por capas
convolucionales, las cuales destacan en interpretar informacion compleja. De estos se
buscara utilizar reducciones de dimensionalidad con pasos similares y seran evaluadas
mediante los criterios establecidos mas adelante en la seccidon 7.7, donde se seleccionara la

que presente un mejor desempeno.
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7.4.2. Clasificador NN
Para la clasificacion entre las muestras en estado sano y las muestras con esguince, se
considera el uso de un modelo NN a base de capas densas, ya que se busca trabajar con
indicadores estaticos de cada muestra. En este caso los indicadores espaciotemporales
cumplen con la caracteristica de estaticos, ya que son datos que no cambian a gran velocidad,
siendo el caso contrario para los indicadores cinematicos al requerir ser representados como
series de tiempo. Esta informacion pude contener patrones y tendencias que pueden estar
relacionadas con la condicién, por lo que no se puede simplemente promediar. Por lo cual se
estara utilizando el mismo modelo de SAE que se obtenga de la seccién 7.4.2 para procesar
los indicadores cinematicos, extrayendo indicadores de alto nivel que puedan ser
representativos de la informacion original. De tal forma que el pipeline para el clasificador

tal como se muestra en la Fig. 7.10.

Indicadores espacio ~— Indicadores
temporales | cinematicos
SAE

Encoder

Indicadores
de alto nivel

Clasificador
NN

Puntaje de
prediccion

Fig. 7.10.- Evaluacion de variaciones en el puntaje de prediccion.

7.4.3. Validacion del rendimiento de modelos
Para la validacion de los modelos se utilizard la metodologia de cross-validaction con 5
dobleces, es decir que la informacion serd dividida para generar 5 grupos diferentes de datos
de entrenamiento y validacion. Permitiendo que se generen 5 modelos con las mismas

caracteristicas, pero cuyo desempeio puede variar ampliamente.

Para cuantificar el desempefio se debe considerar que tipo de resultado se obtendra en la
salida de los modelos, en el caso de los clasificadores inicamente se puede asociar la muestra

con una de las clases, por lo cual su resultado puede ser evaluado de forma binaria como
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correcto o incorrecto. Por lo tanto, se pueden utilizar las métricas de precision, exactitud,

recall y Fl-score para evaluar el desempefio del modelo (Pang et al., 2003), utilizando las

ecuaciones:
Presicién = —— (39)
TP+FP
Exactitud = ———+% __ (40)
TP+FP+NT+FN
Recall = —= (41)
TP+FN

2+Precisicion*Recall
F1 — score = (42)

Precision+Recall

En donde TP es la cantidad de elementos pertenecientes a la clase clasificados de manera
correcta, TN los que no pertenecen clasificados de manera correcta, FP que pertenece y

fueron mal clasificados y FN que no pertenecen y fueron mal clasificados.

Por otra parte, para todos aquellos casos donde el resultado del modelo no se puede decir si
es correcto o incorrecto, como es el caso del SAE y de los modelos de regresion. Ya que
estos solo buscan aproximarse al resultado deseado, pero es inevitable la presencia de
variaciones durante el proceso. Por lo tanto, la alternativa es el calculo del MSE utilizando

la ecuacion:

MSE = =3 (h; — y,)? (43)

n&i=1

Donde h seria la salida obtenida del modelo y y es la salida deseada.

7.5. Cuantificacion del grado de recuperacion
Para cuantificar el grado de recuperacion es necesario definir que pardmetros o patrones
caracterizan el estado sano de la marcha, el cual puede ser considerado como Ground Truth,
mediante el cual se puedan establecer las diferencia entre estados mediante valores
cuantitativos. Para esto no hay una metodologia preestablecida, pero se cuenta con
antecedentes que describen el uso de ML para la obtencion valores derivados de indicadores
que muestran una diferencia cuantitativa entre dos condiciones y una correlacion con el
desarrollo de las condiciones (Chakraborty et al., 2022; Guo et al., 2025). Por lo cual se
utilizaran dos pardmetros diferentes para la cuantificar el grado de recuperacion (Gr), asi
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como la combinacion de ambas, con el objetivo de identificar cual tiene mejor correlacion

con el progreso del esguince.

7.5.1. Error de reconstruccion del SAE
Al utilizar un modelo SAE se busca que la salida y la entrada tengan la menor variacién
posible, resultando en un error de reconstruccion, calculado mediante el MSE, cercano a 0.
Estos se ajustan para caracterizar una condicion en particular, el cual tenga una reaccion
significativa al evaluar una muestra que no corresponda a la clase, obteniendo un bajo
rendimiento del SAE que se refleje como un incremento significativo del MSE. El resultado
esperado seria similar a lo que se muestra en la Fig. 7.11, donde se compara la diferencia en

la reconstruccidon obtenida con el SAE en ambos casos.
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Fig. 7.11.- Comparacion de la reconstruccion de sefiales de tobillo sano (A) y con lesion (B).

Por lo tanto, una diferencia en el MSE deberia corresponder a una variacion en los patrones
extraidos de la informacion. Este proceso se limitaria al uso de los indicadores que se
encuentren en un formato de serie de tiempo, siendo estos los indicadores cinematicos.
Mientras que los indicadores espaciotemporales estan representados por un valor estatico,
por lo que la extraccion de indicadores de mayor nivel o el calculo de su MSE podrian resultar
redundante. El pipeline propuesto se muestra en la Fig. 7.12, donde el MSE sea la salida

principal.
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Fig. 7.12.- Pipeline para la evaluacion del MSE.
Utilizando este modelo buscaria visualizar un cambio en el MSE conforme progresa el
tratamiento del voluntario y los patrones de su marcha se asemejan al estado sano, por lo

tanto, se consideraria la equivalencia:

Gr = MSE (44)

7.5.2. Puntaje de pertenencia del Clasificador
La distribucion probabilistica obtenida como resultado de un clasificador seria interpretada
como la pertenencia de la muestra para cada una de las clases. Bajo esta suposicion se realiza
la inferencia de que la pertenencia puede disminuir conforme una muestra vaya perdiendo
las caracteristicas que la asocian a dicha clase. Por lo cual se buscard evaluar mediante el
clasificador propuesto en la seccion 7.6.2, las muestras obtenidas en diferentes sesiones de
tratamiento de los voluntarios para identificar cambios en las inferencias realizadas por el
modelo, buscando una correlacion entre las variaciones en la respuesta del modelo y el
progreso de recuperacion del paciente. Esperando que las ultimas sesiones presenten una
tendencia al error de clasificacion al tratar de ser asignado a la clase de lesion, pero
presentando una falla al contar con caracteristicas mayormente asociadas con el estado sano.

Por lo cual se estaria utilizando la relacion:

T 0
e (W x+b0)

Gr =y, = - 7 (45)
Liea

T
e(Wj x+b]

Donde y, seria el score obtenido del clasificador para clase sana.
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7.6. Prediccion de la tasa de recuperacion
En la seccion anterior se establecio la metodologia que se utilizara para cuantificar el grado
de recuperacion y se asume que este cambia con respecto al tiempo y de forma proporcional
al impacto que tiene el tratamiento sobre la condicion del esguince de tobillo. Por lo tanto,
se propone el uso de un modelo de regresion para relacionar las tendencias que se presenten
con el grado de recuperacion con los indicadores extraidos de la marcha. Para esto se estara
utilizando como base un LSTM, al presentar un buen desempefio en la deteccion de patrones
a largo plazo, el cual tomard como entrada los indicadores de la marcha y el grado de
recuperacion obtenido de estos para predecir el grado de recuperacion de la proxima sesion.
Este proceso se repetiria para conocer el desarrollo del grado de recuperacion en todas las
sesiones subsecuentes, por lo cual se estaria implementando un agrupamiento de modelos,
donde cada uno consideré una mayor cantidad de entradas para generar la inferencia del
proximo grado de recuperacion (Gr), siendo una estructura similar a la mostrad en la Fig.

7.13.

Entradas Salidas
Prediccion de la Indicadores
., Gry
segunda sesion de la marcha
Prediceion de la Indicadores
iy Gry Gry
tercera sesion de la marcha
Prediceion de la Indicadores cr | ar Gr
cuarta sesion de la marcha g e 2

Prediceion de la Indicadores
ultima sesién de la marcha \ 70 A&7 Gryy i
Fig. 7.13.- Estructura de los modelos de proyeccién del grado de recuperacion.

El desempefio de estos modelos seria evaluado mediante el calculo del MSE, tal como se
menciona en la seccion 7.4.3, tomando casos donde se conozca a detalle el desarrollo de su

grado de recuperacion y se compare con la proyeccion generada con el modelo de regresion.
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7.7.Implementacion en sistema de vision embebido
Para el desarrollo del sistema de vision artificial se tiene como prioridad que sea un
dispositivo practico para los especialistas del area de fisioterapia, los cuales puedan operarlo
sin la necesidad de un amplio conocimiento técnico. Por lo tanto, para el sistema embebido
se tomaran consideraciones tanto de hardware como de software que simplifiquen el proceso

de instalacion, trasporte, uso y gestion del procesamiento e informacion.

7.7.1. Software del sistema de vision artificial
El software sera de disefio propio orientado a la gestion de las tareas de adquisicion,
procesamiento, etiquetado y entrenamiento de modelos de ML, sin demandar una amplia
labor manual de parte del usuario. Pero permitiendo que este tenga un nivel de configuracién
limitado para la modificacion de pardmetros y la seleccion de informacion, con el fin de que
pueda ajustar el comportamiento del programa a las necesidades del protocolo de pruebas,
sin la necesidad de realizar cambios a nivel codigo. Ademas de esto se ha considerado agregar
elementos de visualizacion, para que los especialistas puedan tener una retroalimentacion
inmediata de los resultados obtenidos que puedan ser utilizados para fundamentar su

diagnostico y el seguimiento del paciente.

Como salida del sistema se estaria considerando preverle al usuario la capacidad de visualizar
los videos adquiridos y una presentacion en tiempo real de la reconstruccion de la
biomecanica, con el fin de que pueda confirmar la realizacion apropiada de las pruebas y
reiniciarlas en caso de detectar fallas en la adquisicion. Posteriormente, se le proveeria al
usuario un despliegue de los indicadores espaciotemporales de la marcha, asi como la
presentacion de las graficas de los indicadores cinematicos, permitiendo que se tengan datos
cuantitativos para describir y cuantificar el desempeiio de la marcha. Y como resultado
principal se presentaria el grado de recuperacion actual, siendo la diferencia que tiene con
una marcha sana, y la proyeccion del impacto del tratamiento esperado en las siguientes
sesiones. En caso de que no fuera la primera sesion, también se presentaria una comparativa
entre la proyeccion ideal del grado de recuperacion y el desarrollo real del grado de

recuperacion.
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7.7.2. Hardware del sistema de vision artificial
Para el sistema embebido se considera la integracion de todos los componentes en un solo
dispositivo, con el fin de minimizar la cantidad de elementos que se necesiten trasportar,
instalar y almacenar. Por lo tanto, se considera que el sistema embebido debe tomar como
componente principal un microcontrolador para la gestion de tareas, permitiendo prescindir
de una computadora de escritorio, que dificulta la movilidad, o una computadora personal
(laptop), que podria no cumplir con los requisitos computacionales para la gestion del
software. También se ha considerado que el microcontrolador debe tener la capacidad para
alimentar y gestionar el uso de dos camaras de tipo industrial sin tener una caida en su

rendimiento.

En cuanto al ensamble se optara por realizar un prototipo que sea flexible en cuanto a la
incorporacion de los elementos y en su instalacién, por lo cual se utilizara el modelo
propuesto en la Fig. 7.14. Este permitiria la instalacion de diversos tipos de camaras, asi como
su instalacion en cualquier tripie tipo C para camaras, incluso permitiendo que se instalen
componentes adicionales sobre este como reflectores. La carcaza seria disefiada para que
pueda ser facilmente impresa en 3D, simplificando el proceso de manufactura y ajustandola

a la integracion de los componentes finales que se integraran en €l sistema.

=

©

Fig. 7.14.- Propuesta del sistema embebido.
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7.8. Consideraciones éticas
Para la realizacion del presente trabajo, se estara colaborando con la Facultad de Enfermeria
de la Universidad Autonoma de Querétaro del campus CU y Corregidora, la cual facilitara
el acondicionamiento de un espacio dentro de sus instalaciones para su uso como area de
trabajo durante la realizacion de pruebas. Ademas, se contara con el apoyo de especialistas
en el area de la rehabilitacion pertenecientes a la clinica SUAF, los cuales se encargaran de
la evaluacion de la condicion de los voluntarios, el levantamiento de la ficha de identificacion

y proveeran asistencia a los voluntarios durante la realizacion de las pruebas fisicas.

Como poblacion objetivo se ha considerado la participacion tanto de voluntarios en estado
sano como aquellos que padezcan de un esguince de tobillo por inversiéon de primer o
segundo grado, los cuales sean capaces de realizar una marcha independiente, cumplan con
los criterios de inclusion definidos en la seccion 8.3.2 y lleven un tratamiento continuo de su

condicion.

Las pruebas fisicas se llevarian a cabo en un entorno cerrado dentro de las instalaciones de
la clinica, el cual se acondicionard para la realizacion y monitoreo de las pruebas de la
marcha utilizando un sistema de vision artificial. Dichas pruebas consistirdn en una
repeticion de caminatas en linea recta sobre un circuito definido de 3 m a una velocidad de
confort, similar a una caminata de la vida diaria, con una duracion aproximada de 60
segundos. Durante las pruebas se tendra el acompanamiento de un especialista que pueda
evaluar y suspender la prueba en caso de que se presente incomodidad o dolor. Durante la
caminata se lleva a cabo la medicion de la biomecanica utilizando un sistema de vision
artificial, el cual es de tipo no invasivo por lo que no representa un riesgo para el usuario.

A los participantes se les proporcionara una carta de confidencialidad (Anexo A) en donde
se asegura que cualquier informacion personal no sera divulgada y se encontrara resguardada
por su servidor y por la facultad de enfermeria, y cuyo tinico uso sera con fines académicos.
Los participantes también deberan firmar una carta de consentimiento (Anexo B) informado
donde afirmen que se les ha dado la informacidn pertinente y han aceptado los términos de
la investigacion. Para el desarrollo de las pruebas se considerara la NOM-012-SSA3 2012,

donde se establecen todos los lineamientos referentes al aspecto ético y del bienestar e
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integridad fisica que se le debe procurar en toda investigacion con seres humanos. Ademas,
se estaran cumpliendo los lineamientos establecidos en el Reglamento de la Ley General de
Salud en Materia de Investigacion para la Salud, la Declaracion de Helsinki y las Buenas

Précticas Clinicas emitidas por la Comision Nacional de Bioética.
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VIII. RESULTADOS

8.1. Reconstruccion de la biomecanica
Por medi6 de la deteccion de pose se realizo la reconstruccion de la biomecénica del cuerpo
humano, utilizando la identificacion de keypoints (puntos clave) y el uso de calculos
vectoriales utilizando la herramienta open-source YOLOvVS. Mediante la cual se realizé el
analisis de cada fotograma de videos de pruebas de la marcha adquiridos desde un plano
frontal y lateral de los cuales se realiza una vectorizacion del esqueleto para

subsecuentemente realizar la medicion de los indicadores espaciotemporales y cinematicos.

8.1.1. Realizacion de pruebas de la marcha
Para el desarrollo del trabajo presente fue necesario la realizacion de pruebas con voluntarios
sanos, para definir el Ground Truth de un caminado sano y voluntarios con esguince de
tobillo por inversion que lleven un tratamiento apropiado de su condicion. Ambas
poblaciones participaron en la realizacion de pruebas de la marcha, tal como se define en la

seccion 7.1.1, donde se implemento la metodologia descrita en las siguientes secciones.

8.1.1.1.  Area de trabajo
Con el apoyo de la clinica SUAF fue posible establecer areas de trabajo dentro de las
instalaciones de las clinicas del Campus Corregidora y CU de la UAQ. Estos espacios de
trabajo consistieron en 4reas amplias en interior, donde se presentara poca luz natural y
facilitara el uso de luz artificial para mantener una iluminacioén apropiada en el area de
trabajo. También se considerd que se encontrardn aislados de zonas de alta concurrencia, para
evitar que se presentaran interferencias de personas ajenas a las pruebas, ya que pueden

causar complicaciones en la etapa de procesamiento para la deteccion de la pose.

El espacio de trabajo fue delimitado mediante marcadores para orientar a los voluntarios
durante la realizacion de pruebas, tal como se mencion6 en la seccion 7.1.1, definiendo de
forma clara los limites del area de trabajo, de aproximadamente 5 m de longitud, una linea
central para mantener una marcha recta y sefialamientos que indicaran el inicio de la marcha
sostenida. Esto se debe a que los primeros pasos son el arranque de la marcha y presentan

caracteristicas particulares en su biomecanica, ya que al cuerpo no puede compensar
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inmediatamente la presencia de dolor, incomodidad, rigidez, fatica o alguna otra condicién
anormal (Gazit et al., 2020). Por lo que, con fines de minimizar la complejidad del andlisis
de la marcha, se limité al andlisis de la marcha sostenida la cual se presenta a partir del
segundo ciclo de la marcha. En la Fig. 8.1 se muestra la segmentacion del area de pruebas,
donde se establece que solo 3 m seran considerados, mientras que el espacio adicional es
destinado al arranque y finalizacion de la marcha. Estas areas de trabajo se vieron limitadas
principalmente por el rango de vision de las camaras utilizadas y los espacios disponibles
dentro de las clinicas, lo cual se mencionard a detalle en la seccion 8.1.1.3, por lo cual podria

ser mejorado en futuras iteraciones del programa.

5m

F 3
v

< »| J
3m _ J
Primeros pasos

Fig. 8.1.- Espacio total para pruebas de marcha, considerando espacio medible (verde) y excedente

(amarillo).

Los espacios de trabajo utilizados fueron variables al haber trabajado en diversas clinicas y
se limitaba al uso de las areas disponibles al momento, pero siempre considerando el uso de
espacios con fondo claro que facilitara la visualizacion de los voluntarios, asi como la
ausencia de maquinaria, mobiliario, posters o ventanas. En el espacio donde los voluntarios
realizarian las pruebas, se priorizd la ausencia de obstidculos como cables, equipos de
entrenamiento fisico o colchonetas que puedan interferir con el desempefio o concentracion
del voluntario. Bajo estas consideraciones se obtuvieron espacios de trabajo similares a los

mostrados en la Fig. 8.2.
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Fig. 8.2.- Espacio de trabajo para la adquisicion de videos.

8.1.1.2. Preparacion de los voluntarios

Para el desarrollo de las pruebas con voluntarios se consideraron algunas condiciones con las

que debian cumplir para la adquisicion apropiada de su marcha, estas se dieron a conocer al

menos 48 h antes de la realizacion de las pruebas y consisten en:

1.

El participante debera evitar prendas de tonos muy claros u obscuros, ya que
dificultan definir claramente las extremidades.

Se recomienda que la ropa sea de tipo deportiva y que no sea holgada, siendo lo mas
apropiado el uso de licra o shorts.

En el caso del calzado se recomienda que este sea de tipo deportivo, que no cuenten
con plataformas o tacones y que le permitan al participante caminar comodamente.
En caso de utilizar plantillas, se le invitaria al participante a removerlas al menos
durante la realizacion de las pruebas.

Se recomienda evitar la realizacion de actividad fisica demandante un dia antes de las

pruebas.

Cabe aclarar que estos no son los criterios de inclusion, estos son especificados a detalle en

la seccion 8.3.

El dia de las pruebas se siguid lo establecido en la seccién 7.8, comenzando con un breve

repaso del propdsito de la investigacion y del aporte que ellos estarian realizando en esta.

Junto a esto se les proveeria de cartas de consentimiento informado y de confidencialidad,

asegurando a los participantes su seguridad fisica y el registro seguro y apropiado de sus
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datos personales. Posteriormente, se les dara a conocer la dindmica con la cual se realizaran
las pruebas, asegurando el seguimiento de las normas NOM-012-SSA3 2012 que definen de
forma estricta la ética a seguir para la realizacion de investigaciones con personas. Ademas
de esto, se le aseguro que las pruebas serian realizadas bajo la supervision de un especialista
en fisioterapia de la clinica, asi como que son libres de detener las pruebas en cualquier
momento en caso de presentarse dolor o inconformidad. Finalmente, se les afirmo que no
tienen ningin compromiso con el proyecto de investigacion y pueden abandonar por
completo el proyecto, asegurando que toda la informacion relacionada a su participacion no

sera utilizada.

8.1.1.3.  Protocolo de distribucion del sistema de vision artificial
Para la reconstruccion de la biomecanica se utilizé un sistema de vision artificial, el cual
monitoreaba el movimiento desde un plano frontal y lateral, tal como se habia establecido en
la seccion 7.1.2. Para realizar una representacion precisa del movimiento fue necesario
definir un protocolo para la distribucion del sistema de vision artificial, que pudiera ajustarse
a factores que estuvieran mas alla del control de las pruebas como las condiciones de los

espacios de pruebas disponibles dentro de las clinicas y a la altura de los voluntarios.

Ante estas limitantes se considerd que la distribucion del sistema de vision y el espacio de
pruebas son aspectos prioritarios durante el monitoreo de la marcha, para lo cual se

establecieron los siguientes criterios:

e Las camaras deben ser colocadas para la visualizacion del plano frontal y lateral del
voluntario, resultando en campos de vision (Field of vision, FOV) perpendiculares.

e Sedebe proveer un espacio de pruebas de al menos 1 m para el arranque y finalizacion
de la marcha.

e Ambas camaras deben tener una visibilidad completa del voluntario dentro del
espacio de pruebas.

e La camara del plano lateral debe cumplir con un FOV horizontal (FOV},) minimo de

3m, para la visualizacion de 2 a 3 ciclos de la marcha.
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Para el cumplimiento del Gltimo punto, se consideraron las caracteristicas de cada una de las

camaras utilizadas para aplicar la ecuacion:

FOV, = SSH;WD (46)

Donde WD es la distancia de trabajo, SSy es el tamafio horizontal del sensor y f es la

distancia focal.

El protocolo de distribucion del sistema de vision artificial para la adquisicion de la

biomecanica de la marcha se puede resumir en el diagrama de la Fig. 8.3.

: Espacio de 4@
trabajo

Camara

Espacio
medible

we

Fig. 8.3.- Disposicion del sistema de vision en el espacio de trabajo.

Siguiendo estas mismas especificaciones fue posible adaptar con facilidad el sistema de
vision artificial en diferentes entornos, ya que por cuestiones de disponibilidad no siempre
se podian utilizar los mismos espacios dentro de la clinica. Siendo una mejoria que impedia
que el proceso de pruebas o seguimiento de los voluntarios con esguince de tobillo se vieran
afectado por factores ajenos. En la Fig. 8.4, se muestra una captura de la distribucion utilizada

en algunas de las sesiones de prueba.
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Voluntario
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pruebas

Camara
Frontal

Fig. 8.4.- Distribucion del sistema de vision artificial.

8.1.1.4. Aplicacion del protocolo de pruebas
Para la aplicacion de las pruebas con cada participante se procuro6 seguir lo preestablecido en
las secciones 7.3.2 y 7.3.3. Por lo tanto, se buscd tener con antelacion contacto directo con
todo interesado en participar como voluntario del proyecto, donde se les proporciono un
contexto del proposito de del proyecto de investigacion y el papel que ellos cumplirian. Con
aquellos que aceptaban su participacion se agendaba una fecha y horario para la realizacion
de pruebas, los cuales se coordinaban con sus consultas en caso de ser pacientes de la clinica,

y se les daba informacion de las condiciones en las que se debian presentar.

La dindmica utilizada para la realizacion de pruebas consistia en la siguiente serie de pasos:

L. Creacion de ficha de identificacion para la recopilacion de datos generales e
informacion de lesiones o condiciones previas, utilizando un cuestionario en
linea.

II. Complementacion de la ficha de identificacion por parte de un especialista que
verificara el cumplimiento de los criterios de inclusion.

III.  Explicacion de la dindmica de las pruebas, las herramientas utilizadas y el tipo

de informacioén que se estaria recopilando.
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IV. Firma de cartas compromiso y de confidencialidad, donde se asegure la
comprension de su papel en el proyecto, su participacion voluntaria sin busqueda
de compensacion monetaria y se asegure el cuidado de su salud y datos

personales.

V. Demostracion del tipo de prueba a realizar, junto a una explicacion de las

restricciones durante su realizacion.

VI.  Monitoreo de pruebas de la marcha, realizando de 3 a 5 repeticiones de caminatas

sostenidas en el circuito preestablecido.

Para los casos con esguince de tobillo se procuro llevar un seguimiento del progreso de su
condicion, por lo cual el paso VI se incorporo6 al inicio de cada sesion de tratamiento, tomando

un aproximado de 5 minutos adicionales.

La aplicacion de esta dindmica para pruebas resulto exitosa, donde no se presentd ningin
inconveniente que haya afectado la salud de los voluntarios. La mayoria de las pruebas
realizadas fueron utilizadas en los procesos subsecuentes, descartando unicamente casos

particulares donde se presentaron errores de adquisicion o interferencias ajenas al proyecto.

8.1.2. Extraccion de la biomecanica mediante deteccion de pose

La deteccion de pose es realizada en cada uno de los fotogramas de los videos de pruebas de
la marcha, permitiendo que se describa con detalle la mecénica de la marcha de cada
voluntario, tal como se describe en la seccidén 7.1.2. Para esta tarea se utilizaron los modelos
preentrenados de YOLOVS para la deteccion de pose, los cuales se encuentran sintonizados
para la deteccion de las articulaciones principales (keypoints), como se describe en la seccion
6.5.1. Su implementacion se ajustd para ser utilizada para el andlisis de pruebas en vivo y
pregrabadas, donde se realiz6 la medicion de indicadores cinematicos con una frecuencia de
muestreo de 10 Hz y de 20 Hz, respectivamente. Esto se debe en gran medida a la carga
computacional del procesador utilizado, ya que las cdmaras tienen una frecuencia nativa de
20 fps y si se realizaba el analisis de cada fotograma en tiempo real se presentaba una caida
en el desempefio de la adquisicion de video, siendo incluso menor a los 10 fps. Para

implementar estos cambios se utilizaron diferentes modelos de deteccion de pose, utilizando
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‘yolov8n-pose.pt’ para el andlisis en vivo con el sistema embebido o para analisis rapido de
pruebas y el modelo ‘yolov8x-pose.pt’ para el analisis detallado de pruebas pregrabadas
utilizadas para el entrenamiento de modelos de ML. Ademas de esto se incorpor? la libreria

openvino para para reducir la carga computacional sobre el microcontrolador.

Al implementar el analisis de los fotogramas, se obtiene como resultado un arreglo de
coordenadas (x,y) para cada uno de los keypoints y un boinding box para cada persona dentro
de la imagen, lo cual se aplica para la vista lateral y frontal, tal como lo muestra la imagen

resultante de la Fig. 8.5.

A

person 0.92

Fig. 8.5.- Deteccion de pose en el plano lateral (A) y el plano frontal (B).

Los keypoints obtenidos de este proceso son acondicionados con las ecuaciones 22 a 25 para
el traslado del punto de referencia, siguiendo lo establecido en la seccion 7.1.2.
Posteriormente se utilizan las ecuaciones 26 a 28 para escalar la posicion de los keypoints de
la vista frontal con respecto a la bounding box de la vista lateral, esto se debe en gran medida
a que la vista frontal tendré siempre un cambio en las dimensiones de la persona ya que esta
se acerca y se aleja de la camara. En cambio, la cdmara lateral se encuentra a una distancia
estatica de la persona sin importar su desplazamiento durante las pruebas. Posterior al
acondicionamiento de los keypoints, se utilizan las ecuaciones 29 a 31 para obtener la
representacion tridimensional de la pose a base de vectores, lo cual inicamente es viable al

haber seguido el protocolo del sistema de vision establecido en la seccion 8.1.1.2.

Al haber extraido las poses de cada fotograma se generan las sefiales correspondientes a los

indicadores cinematicos de cada keypoint. Sin embargo, es comlin que esta informacion
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cuente con errores a causa de la obstruccion de las extremidades en ciertas posiciones o la
presencia de ruido durante la deteccion de los keypoints, causado por la falta de una
referencia fija. Por lo que se pueden presentar valores nulos o la presencia de ruido, incluso
cuando se mantiene una posicion estatica, por lo que se aplica una etapa de filtrado como
posprocesamiento utilizando la interpolacion y filtros EMAF, tal como se menciona en la

seccion 7.1.3.

El resultado de la reconstruccion de la biomecanica de la marcha se puede visualizar en la
Fig. 8.6, donde se utiliza la libreria de matplotlib para la representacion de los keypoints y el
vectorizado del esqueleto, lo cual Unicamente tiene fines demostrativos, mas no es una
respuesta que se le provee al usuario ya que su interpretacion podria ser redundante y cargaria

con los mismos bias que tiene una evaluacion visual de la marcha.
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Fig. 8.6.- Visualizacion de la reconstruccion del esqueleto en un espacio tridimensional.

Los resultados obtenidos son los desplazamientos de los keypoints en un espacio
tridimensional, los cuales son representados mediante sefiales de desplazamiento para cada
uno de los ejes. Estos son almacenados de forma independiente y local en documentos .csv

para posteriormente realizar la extraccion de los indicadores.
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8.2. Extraccion de indicadores
Los indicadores son el principal medio utilizado para la descripcion de la marcha, al permitir
que su evaluacion tenga un caracter mas objetivo y le facilite al usuario la medicion de las

propiedades dinamicas de la marcha, que dificilmente pueden ser obtenidas por otros medios.

8.2.1. Indicadores cinematicos
Partiendo unicamente de los desplazamientos obtenidos de la seccion 8.1.2 se busca obtener
mediciones complementarias de la biomecénica, con base a lo establecido en la seccion 7.2.1.
Primeramente, se obtuvo la velocidad de cada keypoint utilizando la ecuacién 7 y tomando
de forma individual el desplazamiento en cada eje, ya que algunos muestran una mayor
relevancia en la descripciéon de la marcha, mientras que otros mantienen valores casi

estaticos. En la Fig. 8.7 se puede apreciar la sefial de velocidad derivada del desplazamiento
del tobillo.
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Fig. 8.7.- Calculo de la velocidad de keypoints a partir del desplazamiento. A. Desplazamiento de
tobillo. B. Velocidad de tobillo.
Estos son almacenados inicialmente de forma local, permitiendo que se mantenga un féacil

acceso antes de ser incorporados a la base de datos.

Posteriormente se realiza el célculo de los angulos del desplazamiento angular generado
durante la marcha en la cadera, rodillas y tobillos. Para esto se utiliza las coordenadas (x, y,
z) de los keypoints obtenidas de la reconstruccion vectorial del esqueleto, y con las cuales se
aplica la ecuacion 8 para la obtener los angulos con respecto a la superficie (6, 8, y 6,), tal

como se menciona a detalle en la seccion 7.2.1, y se aplican las ecuaciones 35 a 37 para el

73



calculo del desplazamiento angular en cada articulacion (8y, 8 y 6,4) para ambas piernas,

resultando en sefiales como las que se muestran en la Fig. 8.8.
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Fig. 8.8.- Desplazamiento angular en las principales articulaciones de la pierna.

A. Tobillo. B. Rodilla. C. Cadera.

Las sefales obtenidas también pasaron por un proceso de suavizado con EMAF vy

almacenadas de forma local para su uso en los procesos subsecuentes.

8.2.2. Indicadores espaciotemporales
Como indicadores espaciotemporales utilizados para la descripcion de la marcha se
consideraron los mencionados en la seccion 6.4.3. Para su adquisicion se parte del
desplazamiento del tobillo en el eje x, donde a partir de la identificacion de los eventos de
golpe de talon (HS) y despegue (TO) se pueden derivar las medidas de la longitud de zancada,

la cadencia, el periodo y los tiempos de balanceo y soporte.

Para la deteccion de los picos y valles en las sefiales de desplazamiento del tobillo, que como
se mencionod en la seccion 7.2.2 corresponden con el TO y HS respectivamente, se utilizaron
las herramientas de Scipy, donde se pueden especificar los pardmetros que deben cumplir
como el ancho del pico y la separacion, permitiendo que se filtren errores remanentes en la
sefial. Los puntos obtenidos se pueden visualizar en la Fig. 8.9A, los cuales fueron utilizados
para aplicar la ecuacidén 38 para el calculo de la longitud de zancada (L), que puede ser

visualizada con mayor facilidad en la Fig. 8.9B.
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Fig. 8.9.- Calculo de la longitud de zancada mediante picos y valles. A) Datos en sistema de

coordenadas dindmico. B) Datos en el sistema de coordenadas estatico.

Para la obtencion del periodo (T)) se utilizo la informacién de los picos para implementar la
ecuacion 37, a partir de este dato se puede obtener la Cadencia (C;) con la ecuacion 1.
Utilizando la misma informaciéon de los picos y valles del desplazamiento del tobillo, se
utilizaron las ecuaciones 3 y 4 para la obtencién del tiempo de balanceo (T}), mediante la
diferencia de tiempos de un pico a un valle, y el tiempo de soporte (T), con la diferencia
entre un valle y un pico. La representacion de los periodos de tiempo obtenidos se puede

visualizar en la Fig. 8.10.
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Fig. 8.10.- Calculo de tiempos de balanceo, soporte y periodo.

En los casos donde se presentan mas de un ciclo de la marcha en una prueba, como se ilustra

en la Fig. 8.11, se tom¢ la consideracion de utilizar el mayor tiempo de balance y soporte.

0.8

e
o

Desplazamiento (m)
=}
_b.

24 25 26 27 28
Tiempo (s)

Fig. 8.11.- Presencia de multiples tiempos de balanceo en una prueba.

Por otro lado, para la medicion del ROM de cada articulacion se tomaron los desplazamientos
angulares de cada una de las articulaciones principales de la pierna. Para su calculo no solo
se tomaron los valores minimos 0 maximos, sino que se utilizoé la deteccion de picos y valles
para una medicion mds robusta, que ignore los cambios abruptos que se pueden llegar a
presentar por ruido o inconsistencias que hayan quedado como remanentes del proceso de
adquisicion, incluso después del posprocesamiento de datos. De los picos y valles obtenidos

se realiza una seleccion de aquellos que demuestran una mayor diferencia entre amplitudes,
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siendo considerados como el @4y €l ani, de la articulacion, esto se puede ver
ejemplificado en la Fig. 8.12.
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El calculo de todos los indicadores no se generalizo para cada una de las sesiones, sino que
fue dividido por cada repeticion las cuales fueron consideradas como pruebas individuales,
permitiendo expandir la cantidad de informacion para el entrenamiento de los modelos ML,
donde se reflejen una mayor cantidad de variaciones que se pueden presentar en ambas clases.
La informacion recolectada no fue almacenada de forma local, sino que se incorporaron

directamente en la base de datos, lo cual se desarrolla mas a fondo en la proxima seccion.

8.3. Bases de datos
Las bases de datos utilizadas contienen informacion de poblaciones especificas, siendo el
caso sano y el caso con esguince de tobillo por inversion. Donde los voluntarios fueron
reclutados directamente en las clinicas del SUAF vy filtrados para su participacion acorde a
los criterios de inclusion. Como resultado su participacion se obtuvo informacion de la
biomecanica y los indicadores de la marcha la cual se estructuro para beneficiar las

necesidades de los procesos subsecuentes.

8.3.1.  Poblacion de voluntarios
Con el apoyo del personal de la clinica SUAF fue posible organizar campafas de
reclutamiento de voluntarios en estado sano, en donde se tuvo la colaboraciéon de 26
miembros de la facultad de enfermeria del campus corregidora. Estos fueron evaluados por

especialistas mediante pruebas de inspeccion visual para validar que su marcha cumpliera
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con los criterios de un estado sano. Para complementar la informacioén se realizd el
levantamiento de una ficha de identificacion, donde se anexaron datos generales y se dio una
revision superficial de su historial médico, enfocado unicamente en lesiones, enfermedades
o condiciones que hayan podido representar un efecto negativo en su locomocion o que pueda

entrar en conflicto con los criterios de inclusidon definidos en la seccion 8.3.2.

En cuanto a la poblacién con esguince por inversion solo se contd con 2 pacientes que
cumplian con todos los criterios de inclusioén y con los cuales se llevd un seguimiento exitoso
de su recuperacion. Para la realizacion de este reclutamiento se contd con el personal de la
clinica SUAF como enlace con los pacientes, permitiendo que se les planteard su
participacion en el presente proyecto. Esto fue a partir de conversaciones directas donde se
les planteo el objetivo del proyecto, el tipo de pruebas que se estarian realizando y el alcance

de su participacion.

Como alternativa para el desarrollo continuo y prueba de los modelos de ML, se utiliz6 la
base de datos de la marcha GaitRec de senales de GRF, tal como se habia mencionado en la
seccion 7.3.2. De esta se tomo una poblacién de 50 voluntarios que constituyeran la clase
sana y de la poblacion de 627 pacientes con lesion en pierna, se tomo una muestra de 24
participantes que contaban con una lesion aislada de esguince de tobillo por inversion. Ambas
poblaciones fueron utilizadas en su totalidad para el desarrollo de las tareas de clasificacion;
sin embargo, para la prediccion de la tasa de recuperacion, unicamente se utilizaron 13 casos
con esguince de tobillo, ya que fueron los inicos donde se report6 a detalle un seguimiento
de la condicion. Es necesario mencionar que para la seleccion de la muestra de pacientes de
esta base de datos también se considerod el cumplimiento de los mismos criterios de inclusion

de la seccion 8.3.2

8.3.2. Criterios de inclusion
Para la participacion de voluntarios tanto sanos como con lesion, se debera llevar a cabo una
evaluacion por parte de un especialista en el area de fisioterapia del Sistema Universitario de
Atencion en Fisioterapia (SUAF) de la Universidad Autonoma de Querétaro (UAQ). Los

cuales validaran el cumplimiento de los siguientes criterios de inclusion:
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1. Elrango de edad de voluntarios debe ser entre los 18 a 30 afios.

2. Deben de estar exentos de lesiones musculoesqueléticas, neuroldgicas o
enfermedades que degeneren directamente la marcha y sean ajenas a la condicion de
inter¢s.

No deben haber presentado otra lesion en los tltimos 6 meses.

4. Deben ser capaces de realizar una marcha sostenida de forma independiente.

Para la poblacion que presentaba esguince de tobillo se tomaron algunas consideraciones

adicionales:

4. El esguince en tobillo debe ser por inversion donde se hayan visto afectados los
ligamentos laterales colaterales (LATF, LCF, LPTF).

5. El esguince de tobillo no debe presentar una ruptura completa de ligamento (Grado
III).

6. El voluntario debe de llevar un tratamiento apropiado de su lesion.

8.3.3. Estructura de la base de datos
La base de datos propia obtenida hasta el momento contiene informacion de 26 voluntarios
en estado sano y 2 voluntarios con esguince de tobillo, que cumplieron con los criterios de
inclusion y que tuvieron seguimiento durante su tratamiento. La informacion extraida de cada
uno de los voluntarios, mencionada en la seccion 8.2, requeria de una estructura que facilitara
su acceso y filtrado de la informacion para las tareas de clasificacion y prediccion, donde se
pudiera segmentar la informacién con base a diferentes criterios. Para esto se utiliz6 la
plataforma de MySQL mediante Python, para la creacion de una base de datos local donde
se almacene toda la informacion de los indicadores, el proceso de seguimiento y la ficha de
identificacion de cada voluntario. La seleccion de SQL fue deliberada para hacer uso de sus
herramientas para consulta con tablas relacionales, para la seleccion y filtrado de la

informacion requerida en cada proceso.

Para el disefio de la estructura de la base de datos se priorizo una estructura que simplifique
la incorporacidon de nuevos registros, lo cual es indispensable durante el seguimiento del

proceso de recuperacion de los voluntarios con lesion. Para lo cual se segmento la
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informacion de cada voluntario en diferentes tablas, lo cual se puede ver representado en la

Fig. 8.13.

Indicadores cinematicos
Metadata
PF No. Sesion
PK 1D Pruebas

No. prueba
Nombre FK 1D

Desplazamiento (m)
Edad PK No. sesion .

Velocidad (m/s)
Sexo Fecha .

Desplazamiento angular (°)
Altura (m) Suspension
Peso (Kg) Condicién Indicadores espaciotemporales
Condicion PF No. sesion
Grado de lesion No. prueba
Recurrencia Long. Zancada (m)
Pierna afectada Cadencia (pasos/min)

Periodo (s)

Tiempo de balanceo (s)
Tiempo de soporte (s)
ROM maximo derecho (°)
ROM minimo derecho (°)

ROM maximo izquierdo (°)

ROM minimo izquierdo (°)

Fig. 8.13.- Tablas relacionales de la base de datos en SQL.

En esta estructura se incorpora la tabla de “Metadata” como la principal, conteniendo todos
los datos de la ficha de identificacion de los voluntarios, siendo estos sus datos generales, la
clase a la que pertenecen, ya sea sano o con lesion, la informacion referente a las
caracteristicas de su lesion y un ID unico para facilitar su segmentacion. Para la realizacién
apropiada del seguimiento del tratamiento se incorpor6 una tabla con toda la informacién
relevante de las pruebas, como el nimero de sesion, el nimero de prueba, las fechas en las
que se dio tratamiento, si se presentaron imprevistos y la condicion del paciente, en donde se
especifica si es primera valoracidn, revaloracion, seguimiento o si se dio de alta. Permitiendo
que la informacion pueda ser segmentada acorde a la condicion para el desarrollo apropiado
de los modelos de ML. En cuanto a la informacion extraida de las pruebas, esta fue
almacenada en tablas separadas para los indicadores espacio temporales, al ser indicadores
estaticos para cada prueba, y para los indicadores cinematicos, los cuales tienen un formato

de serie de tiempo para cada prueba para permitir el filtro de la informacién de sesiones e
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indicadores particulares. De esta manera se simplifico la seleccion de la informacion acorde
al proceso que se buscaba realizar, principalmente utilizando la propiedad de “Condicién”

para separar a la clase sana y con esguince.

Por otra parte, también se utilizé una la base de datos Gaitrec mencionada en la seccion 7.5.2
con el fin de validar el comportamiento de los modelos de ML. Ya que la informacién de la
base de datos propia puede ser limitada y contener bias durante el proceso de muestreo o por
el desbalance de poblaciones, por lo que se pueden presentar incertidumbre en la eficiencia
de las propuestas de modelos de ML. De esta base de datos publica se tomaron 761 muestras
en estado sano y 601 muestras con esguince, con los cuales se estructuro una base de datos
en SQL independiente, la cual cuenta con una estructura mas simple como se muestra en la

Fig. 8.14.

Metadata

PK ID Senales GRF
No. Sesion FK 1D
Etiqueta de clase PK No. sesién

Etiqueta detallada
Sexo
Edad

Altura (m)

No. prueba

Presion en el eje X (%Masa
corporal)

Presion en el eje Y (%Masa

corporal)
Peso (Kg)
Presion en el eje Z (%Masa

corporal)

Indice de masa corporal

Lado afectado
Uso de ortopédico

Fecha

Fig. 8.14.- Tablas relacionales en SQL con base de datos GaitRec.

Esta base de datos estaria siendo utilizada para la validacion del funcionamiento de las
estructuras de los modelos, al contar con una mayor cantidad de informaciéon y un mejor
balance entre las clases. Sin embargo, esta base de datos también cuenta con ciertas
limitantes, como una estructura mas simple donde solo se utiliza un indicador y el

desconocimiento de la eficiencia del tratamiento obtenido.
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8.4. Modelado de Stacked AutoEncoder (SAE)
Para el desarrollo de modelos de SAE se cumpli6 con lo establecido en la seccion 7.4.1, por
lo que se considero el disefio de un solo modelo que pudiera ser utilizado para la obtencién
de indicadores de alto nivel, los cuales seran utilizados también con un clasificador en
secciones posteriores, y para la obtencion del MSE, que facilite la deteccion de anomalias en
las muestras. Por lo tanto, se establecid como condicion base los casos sanos al utilizar
unicamente los indicadores extraidos de esta poblacion para las etapas de entrenamiento y
validacion. Permitiendo que la evaluacion de muestras ajenas a esta condicion destaque a
causa de las anormalidades presentes en su marcha, siendo el caso de toda la poblacién con

esguince de tobillo.

Para establecer la estructura del SAE se consideraron diferentes composiciones, utilizando
diferentes tipos de capas para identificar cuales presentaban un mayor rendimiento con el
tipo de informacion utilizada, tal como se establecio en la seccion 7.4.1. Por lo cual se utilizd
tres composiciones de SAE utilizando unicamente capas densas, LSTM o convolucionales,
sin realizar combinaciones de estas para evitar el incremento de la complejidad del modelo.
Como métrica del rendimiento se le dio mayor peso al MSE, ya que en las tareas de
reconstruccion la precision y la exactitud tienden a presentar rendimiento pobre, lo cual se
explicé a detalle en la seccion 7.4.3. Las estructuras fueron construidas en Python 9.10
utilizando la libreria Keras, la cual es una API dedicada a la gestion e implementacion de las
herramientas de Tensorflow. Donde se utilizaron estructuras funcionales para la construccion
de los modelos presentados en la Tabla 3, donde el ‘*’ es utilizado para denotar un niimero

indefinido de muestras.
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Tabla 3.- Estructura de los modelos de SAE utilizados

SAE-Denso SAE-LSTM SAE-Convolucional
Etapa
Tipo Forma Tipo Forma Tipo Forma
Entrada Input layer (*,78,60) Input layer (*,78,60) Input layer (*,60,78)
Dense  (*,78,60) ‘ LSTM (*,78,60) ‘ Conv 1D (*,30,60)
Encoder Dense  (*,78,30) ‘ LSTM (*,78,30) ‘ ConvlD (*,15,30)
Dense  (*,78,15) ‘ LSTM (*,78,15) ‘ Conv 1D (*,8,15)
Indicadores de alto Conv 1D
- Dense (*,78,10) LSTM (*,78,10) T (*,10,78)
nive raspose
Conv 1D
Dense (*,78,15) LSTM (*,78,15) T (*,20,15)
raspose
Conv 1D
Dense (*,78,30) LSTM (*,78,30) T (*,40,30)
raspose
Decoder
Time Conv 1D
Dense (*,78,60) o (*,78,60) (*,80,60)
distributed Traspose
Conv 1D
-—- -—- -—- -—- (*,160,78)
Traspose
Output
Salida 1 P (*,78,60) | Output layer  (*,78,60) | Output layer (*,60,78)
ayer

Para evaluar la eficiencia de cada modelo se consider6 utilizar 64 muestras de pruebas de

voluntarios sanos, de los cuales se tomaron todos los indicadores cinematicos y se les aplico

una normalizacidn para minimizar el bias. De esta muestra se tomo el 80% para la tarea de

entrenamiento y validacion, utilizando una division (split) de 0.2, durante 300 épocas con un

bach size de 60. El resto de las muestras fueron utilizadas para la realizacion de los modelos

entrenados, resultando en el rendimiento reportado en la Tabla 4.

Tabla 4.- Rendimiento de los modelos de SAE con muestras sanas

SAE-Denso SAE-LSTM SAE-Convolucional
Meétrica
Tipo Tipo Tipo
MSE entrenamiento 0.0062 0.0035 0.0045
MSE validacion 0.0064 0.0037 0.0046
MSE prueba 0.0061 0.0038 0.0044
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El resultado obtenido muestra una clara diferencia al utilizar LSTM, ya que los indicadores
a base de patrones con formas especificas para cada accion los cuales se ven afectados ante
la presencia de anormalidades, tal como se menciono en la seccion 6.4.1. Con base a estos
resultados se consider6 el uso de este modelo para los procesos subsecuentes. Al modelo
final se le incorporo como proceso de regularizacion el uso de capas de dropout, para
minimizar el riesgo de overfitting, resultando en el modelo presentado en la Fig. 8.15, donde
tanto el encoder como el decoder son tratados como modelos independientes y se toma como
salidas del modelo tanto el MSE, siendo el error de reconstruccién, como la salida del

encoder, siendo los indicadores de alto nivel.

Indicadores
cinematicos

)
Capa LSTM
(*,78,30)

Dropout
(*,78,30)

Capa LSTM
(*,78,15)

“q Capa LSTM
78,
\_ (*,78.5)

Capa LSTM
(*,78,15)

Capa LSTM
(*,78530) -
Dropout

(*,78,30)

Capa LSTM
(*,78,60)

e——

Fig. 8.15.- Estructura del modelo final del modelo SAE.
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8.5. Clasificador
El clasificador normalmente solo cuenta con la tarea de inferir a que clase pertenece cada
clase; sin embargo, en esta ocasion se considerd que el puntaje puede ser utilizado para
cuantificar el progreso de recuperacion de una lesion de esguince, tal como se desarrolla en
la seccion 7.6.2. Por lo tanto, era necesario que el clasificador contara con un alto rendimiento
en la separacion de ambas poblaciones, utilizando un proceso de muestreo no estadistico para
la seleccion cuidadosa de muestras particulares donde se tuviera una certeza del 100% de
pertenencia a la clase. Esto se debe principalmente a los casos con esguince, ya que sus
muestras son tomadas en diferentes puntos de su recuperacion y es dificil indicar con certeza
el momento donde su marcha pasa a tener mas similitudes con una marcha sana. Para evitar
estas ambigiiedades solo se tomaron las pruebas realizadas en las primeras dos sesiones. Por
lo tanto, para el desarrollo del clasificador se trabajo con una poblacion de 64 muestras sanas
y 24 muestras con esguince, tomando 80% para entrenamiento y validacion y 20% para
pruebas. La informacion de la que estaria compuesta cada muestra serian tanto los
indicadores espacio temporales como los cinematicos, estos ultimos pasarian por el modelo
de SAE generado en la seccion 8.5, para convertir las series de tiempo con forma en un vector
de 390 indicadores de alto nivel. A estos se les anexarian los indicadores espacio temporales,

resultando en un total de 407 indicadores por muestra.

Para el desarrollo del clasificador se utiliza nuevamente keras, donde unicamente se
considerd un modelo NN con una capa de softmax como salida para la toma de inferencias,
con el fin de mantener un modelo de baja complejidad que pueda ser facilmente ajustado.
Considerando esto se automatizo la realizacion de pruebas de ablacion donde se modificaban
el nimero de capas, el numero de neuronas por capa, la aplicacion de regularizacion con
dropout, la tasa de aprendizaje y el bach size. La seleccion y variacion de cada uno de los
parametros que serian modificados en cada iteracion de clasificador fueron seleccionados
mediante keras tuner, donde se sutilizaron 100 individuos a lo largo de 50 generaciones para
maximizar la precision. Los resultados obtenidos de los 5 mejores modelos se presentan en
la Tabla 5, donde el nimero de neuronas es representado como un arreglo para simbolizar el

nimero en cada capa.
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Tabla 5.- Modelos més destacados de la prueba de ablacion

Parametro Clasificador 1 | Clasificador 2 | Clasificador 3 | Clasificador 4 | Clasificador S
No. de capas 3 3 3 3 3

No. de | [62,45,19] [90,36,24] [61,44,25] [88,48,15] [92,58,22]
neuronas

Regularizacion | True True True True True
Porcentaje de | 0.16 0.5 0.86 0.68 0.29
dropout

Bach size 127 111 161 126 174
Precision 99.00 97.15 88.83 88.28 95.47
Exactitud 96.66 97.00 88.66 90.33 94.00
Recall 96.15 98.55 95.67 98.49 95.47
F1-score 97.56 97.85 92.12 93.11 95.47

De los resultados obtenidos se puede apreciar que el nivel de complejidad relacionado al
nimero de capas se mantiene constante entre los modelos mas destacados, ya que tienden a
ser factores que incentivan el overfitting (Huyen, 2022). El cual es minimizado mediante el
uso de regularizacion, tal como se presenta en todos los clasificadores obtenidos al
implementar Dropout. Finalmente, el rendimiento del clasificador 2 presentan un mayor F1-
score, lo cual indica un mejor balance entre la precision y el recall, lo cual es recomendable
en los casos donde se tiene un desbalance de clases, tal como es el caso. Sin embargo, se
realizd una consideracion adicional donde se incorpor6 el MSE de los indicadores
cinemadticos como un nuevo indicador, siendo un total de 408 por muestra, con el fin de
identificar si este puede tener un efecto positivo en el rendimiento del clasificador. Por lo
tanto, en la Tabla 6 muestra los cambios que se presentan al incluir el MSE como indicador,

donde el modelo utiliza la misma estructura y condiciones del clasificador 2.

Tabla 6.- Incorporacion del MSE como indicador.

Parametro Sin MSE Con MSE
Precision 97.15 98.48
Exactitud 97.00 97.66

Recall 98.55 97.98
F1-score 97.85 98.23
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Los resultados obtenidos sugieren que el MSE pueden tener un impacto positivo sobre el
rendimiento del modelo, aunque queda a debate si estos son significativos al no superar el
1% en el Fl-score. Aun asi, se consider6 mantener su incorporacion para los procesos

subsecuentes.
8.6. Cuantificacion del grado de recuperacion

El grado de recuperacion es el medio por el cual se busca identificar el impacto que esta
teniendo el tratamiento sobre la condicion de los pacientes con esguince de tobillo, por ello
se le ha dado especial importancia al monitoreo de los pacientes en cada una de sus consultas.
Hasta el momento solo se logré recopilar en su totalidad la informacion de 2 voluntarios para
la base de datos propia, por lo cual la metodologia planteada en la seccion 7.5 no ha
presentado resultados confiables a causa de la limitada informacion; sin embargo, si fue
posible utilizar la informacion recopilada para realizar una comparativa entre ambas
poblaciones con el fin de validar las diferencias en la mecéanica de la marcha planteadas en
la seccion 6.3.1. Para hacer esto se dividio por semanas la informacion recabada de los
voluntarios con esguince, buscando que en cada etapa de su recuperacion se pudieran apreciar
cambios considerables en sus indicadores. Uno de los indicadores que tuvo mayor relevancia
sobre la comparativa fue el periodo de duracién de una zancada, en donde los resultados se
alinearon con la literatura, la cual establece que al presentarse una lesion de esguince de
tobillo por inversion las personas tienden a reducir la velocidad de caminado en la busqueda
de incrementar su estabilidad. La realizacion de esta comparativa se puede apreciar en la Fig.
8.16, en donde se resalta con azul la silueta ideal de una marcha sana durante un ciclo, asi
como la trayectoria promedio realizada por la poblacion sana, mientras que con tonos rojos
se resalta la trayectoria promedio de un ciclo de la marcha durante cada semana de
tratamiento. El resultado de esto son variaciones de la longitud de zancada (AL), las cuales
cuentan con una variacion inicial de hasta un 80% y se ven reducidas de forma progresiva
alcanzando un 20% al finalizar el tratamiento. Si bien esto no puede utilizarse directamente
como una cuantificacion de la recuperacion del paciente, ya que no se llega a obtener un
patron dentro de los limites de la condicion sana, si representa un impacto del tratamiento

sobre el comportamiento de la marcha.
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.7

Fig. 8.16.- Comparativa de la marcha en estado sano contra la marcha con esguince de tobillo por
inversion.



Ante los resultados obtenidos se optd por comparar todos los indicadores extraidos en la
seccion 8.2. Presentando una comparativa de las variaciones en la Tabla 7, donde se buscéd
caracterizar el estado sano de la marcha al identificar el valor promedio obtenido por la
poblaciodn sana, asi como sus rangos minimos y maximos utilizando la desviacion estandar,
los cuales podrian ser interpretados como los criterios que debe cumplir una marcha sana. Lo
mismo se realizé para los casos con esguince de tobillo, remarcando aquellos indicadores en
donde se presentaron variaciones considerables fuera de los rangos establecidos por la
condicion sana. Sin embargo, se considera que estos no pueden ser tomados por completo
como una caracterizacion de la condicion debido a la cantidad reducida de poblacion, por lo

cual se podria contar con bias en la informacion.

Tabla 7.- Caracterizacion de los indicadores de cada poblacion

Indicadores

Poblacion sana

Poblacién con esguince

Promedio

Min

Max

Promedio

Min

Max

Longitud de
zancada (m)

1.17

1.1

1.24

1.14

1.05

1.22

Periodo (s)

1.11

1.06

1.17

1.61

1.35

1.86

Cadencia
(pasos/min)

107.89

102.9

112.87

76.71

63.37

90.04

Tiempo de soporte
de pierna derecha

(O]

0.62

0.52

0.72

0.87

0.62

1.12

Tiempo de balance
de pierna derecha

(O]

0.51

0.4

0.62

0.75

0.42

1.09

Tiempo de soporte
de pierna izquierda

(O]

0.61

0.47

0.76

0.96

0.71

1.21

Tiempo de balance
de pierna izquierda

()

0.51

0.38

0.63

0.7

0.48

0.92

Rotacion maxima
en cadera derecha

©

204.41

197.54

211.28

209.4

202.91

215.89

Rotacion minima
en cadera derecha

©

145.14

138.92

151.37

148.77

143.67

153.87

Rotacion maxima
en rodilla derecha

©)

178.25

172.7

180.00

177.63

173.55

180.00

Rotacion minima
en rodilla derecha

©

119.17

113.95

124.39

117.71

110.51

124.9
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Rotacion maxima
en tobillo derecho
©) 119.59 112.45 126.73 116.15 112.86 119.45
Rotacion minima
en tobillo derecho
©) 39.6 32.93 46.28 40.1 34.28 4591
Rotacion maxima
en cadera izquierda
©) 206.54 202.28 210.8 211.29 208.24 214.34
Rotaciéon minima
en cadera izquierda
©) 144.72 138.48 150.96 150.33 144.86 155.8
Rotacion maxima
en rodilla izquierda
©) 180.00 172.6 180.00 180.00 175.63 180.00
Rotacion minima
en rodilla izquierda
©) 122.61 112.15 133.06 119.19 111.18 127.19
Rotacion maxima
en tobillo izquierdo
(@) 123.32 117.02 129.62 118.22 114.82 121.61
Rotacion minima
en tobillo izquierdo
©) 41.76 37.74 45.78 43.53 40.76 46.3

Al revisar las diferencias entre ambas poblaciones, hay indicadores que inmediatamente se
encuentran fuera de los rangos establecidos por el estado sano, como la cadencia y los
tiempos de soporte y balanceo, mientras que otros indicadores tienden a tener traslapes, como
los rangos de rotacion, y en algunos casos estan completamente dentro del rango, como es el
caso de la longitud de zancada. Por estos ultimos casos, es dificil definir un solo indicador

que pueda reflejar el grado de recuperacion.

A pesar de que la base de datos propia se vio limitada en la cuantificacion del grado de
recuperacion, fue posible realizar las pruebas de la metodologia planteada en la seccion 7.5
pero utilizando la base de datos publica, ya que esta contiene una mayor extension de
voluntarios para ambas poblaciones. Primeramente, se decidid realizar una comparativa de
la informacion recabada de ambas poblaciones, tal como se realizo para la base de datos
propia, donde se caracterizara el comportamiento del estado sano y fuera posible visualizar
una diferencia con los casos con esguince de tobillo. Los resultados obtenidos se pueden
apreciar en la Fig. 8.17, en donde tnicamente se visualiza una zona azul que caracteriza a

una marcha sana, asi como una trayectoria promedio de ambos estados. En este caso se puede
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observar una diferencia de duracion del 6% del tiempo de soporte, entre el golpe de talon y
el despegue; sin embargo, existe un traslape considerable del comportamiento de ambas
poblaciones, por lo cual no se puede dar una respuesta concluyente de los cambios

presentados en la marcha como resultado del tratamiento.

AT,

12 [ ] H

HSE '1‘05 =10

1 g & i
<038 E AT, = 6%
Tg_:'b()6 : :
B . » . ©Sano
g = . u ©Esguince
0?1 0.4 . . =

0.2 s 55

O u = o

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Stance (%)

Fig. 8.17.- Comparativa de la caracterizacion del estado sano y con esguince de la base de datos publica.

Considerando la ambigiiedad que se puede tener al comparar ambos casos, resulta en la
situacién ideal donde se puede aplicar la metodologia para la obtencion del grado de
recuperacion. Por lo tanto, fue necesario repetir los procesos realizados con la base de datos
propia para generar un SAE y un clasificador ajustados a la estructura de la informacion de

la base de datos publica, resultando en la estructura de la Fig. 8.18.
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Decoder

(*,1,2)
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Clasificador
NN

Puntaje de
prediccion

(*.1)

Grado de
recuperacion

Fig. 8.18.- Pipeline para el calculo del grado de recuperacion.

Donde de igual manera que con la base de datos propia, se utiliza un SAE para la extraccién
de indicadores de alto nivel, entrenado Unicamente con sefiales de la poblacion sana. Al
trabajar con sefiales GRF estas se encuentran en un formato de series de tiempo, de la cuales
se reduce su dimensionalidad para trabajar con 20 indicadores por muestra, mas el MSE
obtenido del error de reconstruccion. El modelo utilizado fue el mismo seleccionado en la
seccion 8.4 a base de LSTM, cuyo desempefio se describe en la Tabla 8.

Tabla 8.- Rendimiento de los modelos de SAE con muestras sanas

para base de datos publica

" SAE-LSTM
Métrica -
Tipo
MSE entrenamiento 0.0025
MSE validacion 0.0028
MSE prueba 0.0030
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Para el clasificador, de igual manera se utiliza el mismo modelo seleccionado en la seccion
8.5, tnicamente se adapta la capa de entrada para que coincida con el formato de la
informacion obtenida del SAE. El desempeiio del clasificador se describe a través de la Tabla
9, donde se utilizé una muestra de 1094 muestras de ambas poblaciones.

Tabla 9.- Rendimiento del clasificador

para base de datos publica

Parametro Con MSE
Precision 97.59
Exactitud 97.18

Recall 98.09
F1-score 97.84

Una vez que se valido el funcionamiento del clasificador se optd por utilizar la igualdad
propuesta en la seccion 7.5.1 con la ecuacion 44 para cuantificar el grado de recuperacion,
utilizando el puntaje de pertenencia a la clase sana para identificar el impacto del tratamiento
sobre la marcha. Para su implementacion se agruparon por sesiones las muestras tomadas de
la poblacién con esguince de tobillo, compuesta por 13 voluntarios con seguimiento
completo, las cuales fueron evaluadas con el modelo de la Fig. 8.18 para tomar Unicamente
su pertenencia al estado sano. El resultado se despliega en forma de la grafica de cajas
mostrada en la Fig. 8.19, en donde se puede apreciar un incremento del grado de recuperacion
conforme se tiene un progreso en el tratamiento, tendiendo al valor de 1, el cual representa
el estado sano, ademads de que se muestra una menor variabilidad de los datos al reducirse el

tamafio de la caja.

93



| L

0.3

Grado de recuperacion (Gr)
¢ S O <
h o
|

0.2

0.1 -

Fig. 8.19.- Progreso de la recuperacion de la poblacion con esguince de tobillo.

Partiendo de los resultados obtenidos se puede considerar que el método propuesto tiene la
capacidad de identificar las diferencias en la recuperacion presentadas entre cada una de las
sesiones; sin embargo, a pesar de haber utilizado la base de datos publica atn se tiene una
cantidad limitada de datos que podria no representar de forma confiable el impacto del
tratamiento en todos los casos. Aun asi, se considera que tiene el potencial de ser utilizado
durante la realizacion de diagnosticos y seguimientos por parte de especialistas y la cual

podria mejorar su confiabilidad mediante el incremento de la poblacion.

8.7. Proyeccion del grado de recuperacion
Una de las tareas més complicadas durante la evaluacioén y seguimiento de una condicion es
la realizacion de predicciones de como la lesion va a reaccionar al tratamiento y la capacidad
de identificar anomalias durante el proceso de recuperacion. Por lo cual se buscé utilizar la
metodologia planteada en la seccion 7.6 para utilizar los indicadores como base para realizar
la estimacion ideal del progreso que debe presentarse durante el tratamiento mediante la
estimacion del Gr de las proximas sesiones. Por lo tanto, esto se basa en los resultados
obtenidos en la seccidon 8.6, por lo cual todos los resultados mostrados fueron obtenidos

utilizando la base de datos publica.
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Para estimar el progreso de la condicion, primeramente, se planted la caracterizacion del
comportamiento del Gr durante el periodo de tratamiento, para lo cual se utilizd la
informacion de los 13 voluntarios que llevaron un tratamiento completo. Similar a la seccion
anterior, se dividio la informacion obtenida por sesiones para obtener los valores promedio,
asi como una silueta que delimita el comportamiento de la recuperacion con base a la

informacion disponible, los cuales son mostrados en la Fig. 8.20.

0.9
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N/
Z0.7 ol

T

\
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Grado de recuperaci

0.1

0 T T T
0 1 2 3 -

Sesiones

h -

Fig. 8.20.- Caracterizacion del progreso del grado de recuperacion durante el tratamiento.

Mediante esta caracterizacion se pudo validar que durante el periodo de recuperacion se
presenta una tendencia hacia el valor unitario en el comportamiento del Gr obtenido, por lo
tanto, se considerd que era factible su uso para realizar una proyeccion de su desarrollo
mediante un modelo de regresion. Para esto se utiliz6 la metodologia planteada en la seccion
7.6, para generar un conjunto de modelos de regresion, los cuales puedan ser utilizados en
cascada para obtener el desarrollo de Gr de hasta las proximas 5 sesiones. Para esto se opta
por un modelo de regresion compuesto por una capa de LSTM, con el fin de identificar
patrones, y por una capa densa para calcular el proximo Gr, esto contintia repitiéndose tal

como se aprecia en la Fig. 8.21.
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Fig. 8.21.- Estructura en cascada de modelos de regresion.

Cada uno de los modelos fue entrenado de forma individual con los valores de Gr obtenidos
de la evaluacioén con el modelo de la seccién 8.6, donde se obtuvieron los desempefios

mostrados en la Tabla 10.

Tabla 10.- Desempefio de modelos de regresion

Regresion LSTM
Métrica Modelo | Modelo | Modelo | Modelo

sesion 2 | sesion 3 | sesion 4 | sesion 5
MSE entrenamiento | 0.0063 | 0.0067 | 0.0072 | 0.0071
MSE validacion 0.0120 | 0.0112 | 0.0135 | 0.0151
MSE prueba 0.0205 | 0.0195 | 0.0199 | 0.0214

El modelo obtenido mostr6 un buen desempefio para estimar el progreso del Gr para los casos
donde se tuvo un seguimiento adecuado de su tratamiento. Sin embargo, algo importante es
considerar como reaccionaria ante los casos donde se presentaron anomalias en su

seguimiento, para lo cual se tomaron 11 casos de la base de datos que presentaron esguince
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de tobillo que no finalizaron su tratamiento o que presentaron interrupciones. En los cuales
al ser evaluado se presentaron variaciones entre el progreso real y su prediccion, lo cual se
muestra por medio del ejemplo en la Fig. 8.22, en donde se toma el caso de un paciente que
mantuvo un seguimiento semanal de su tratamiento; sin embargo, este se vio suspendido por
las siguientes dos semanas. Al evaluar sus pruebas con el modelo desarrollado se presentd
un comportamiento anormal, el cual es presentado en la Fig. 8.22 en las diferentes etapas de
comparativa entre el progreso real y el progreso esperado. Primeramente, en la Fig. 8.22% se
aprecia la prediccion realizada a partir de las evaluaciones de las primeras sesiones, en la Fig.
8.22B se aprecia el ajuste de la prediccion con base en el desarrollo real, y finalmente se
muestra la presencia de una variacion entre el progreso real, la prediccion anterior y la

prediccion corregida, Fig. 8.22C.
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Como resultado se puede observar que, al evaluar este tipo de casos, se presentan variaciones
en las predicciones y la realidad, lo cual puede alertar a los especialistas que se ha presentado
un cambio inesperado en el progreso de recuperacion. Aunque estos datos aun se vean
limitados en su cantidad se puede visualizar las ventajas que puede brindar la incorporacion

de este tipo de andlisis para fundamentar los ajustes de los especialistas al tratamiento.

8.8.Sistema de vision artificial embebido
Los modelos desarrollados en las secciones anteriores tuvieron como objetivo en todo
momento el ser una fuente de informacién confiable que permita el sustento de los
diagndsticos del especialista en fisioterapia. Por lo cual también es necesario su integracion
en un sistema que le permita utilizarlo de forma constante durante la realizacion de
evaluaciones y seguimientos, por ello se habia planteado en la seccion 7.7 el desarrollo de un
sistema de vision artificial embebido. Para la implementacion de esta fue necesario definir
de manera clara los componentes de hardware, software, herramientas, tareas y el pipeline

de la informacion.

8.8.1. Desarrollo de hardware
Para la construccion del sistema embebido se siguieron las caracteristicas propuestas en la
seccion 7.7.2, ajustando el disefio y las medidas para albergar los componentes reales,
teniendo las consideraciones adicionales como los puertos de conexion y la alimentacion.
Resultando en el prototipo de carcaza que se presenta en la Fig. 8.23, considerando el uso de
una pantalla tactil, un microcontrolador, un conjunto de baterias y reguladores para la
alimentacion y la incorporacion de una camara, bajo la consideracion de que la segunda
camara se colocaria de forma independiente al sistema embebido para cumplir con la

distribucion planteada en la seccion 8.1.1.3.
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Fig. 8.23.- Prototipo del sistema de vision embebido.

Los componentes utilizados para la construccion del sistema embebido y sus caracteristicas

se presentan en la Tabla 11.

Tabla 11.- Componentes de hardware del sistema embebido.

Componente

Caracteristicas

Cantidad

Camara UI-3130CP Rev. 2

Marca: IDS

Tipo: Monocromatico
Resolucion: 0.5 MP (800x600)
Obturador: Global

Lente: 3 mm

1

Camara acA1440-220um

Marca: Basler

Tipo: Monocromatico
Resolucion: 1.6 MP (1400 x 1080)
Obturador: Global

Lente: 3 mm

Jetson Nano

Marca: NVIDIA

Modelo: 945-13450-0000-100
RAM: 2048 MB

Memoria: 4GB

Pantalla tactil

Marca: Ingcool
Tamafio: 7°°

Resolucion: 1024x600
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Modulo Wifi - Marca: Waveshare 1
- Modelo: AC8265

- Bandas: 2.4GHz / 5GHz

- Velocidad: 300Mbps / 867Mbps
Fuente de alimentacion - Entrada: 110~220 V 1
- Salida: 12V

- Corriente: 6.4 A
- Potencia: 80 W

Tripie tipo C - Rango de altura: 75-175 cm 2

De los componentes finales contra los propuestos, se tuvo que realizar el cambio de la
alimentacion del sistema embebido, pasando del uso de baterias recargables a una fuente de
alimentacion. Esto fue a causa de una alta demanda de corriente de parte de los componentes,
la cual no podia ser suministrada de forma estable por las baterias, disparando las
protecciones de algunos dispositivos. El agrupamiento final de los componentes y sus

conexiones es representado en el diagrama de la Fig. 8.24.

Complemento Sistema embebido de visién
del sistema artificial

Pantalla tactil

Fuente de
alimentacion

Camara
Lateral

Camara

Frontal Modulo

Wifi

Fig. 8.24.- Conexion de componentes del sistema embebido.

El modelo planteado también fue modificado para simplificar su impresion en diferentes
partes, optimizando la realizacion de modificaciones y el gasto de material. El modelo

resultante impreso en 3D con filamento PLA se muestra en la Fig. 8.25.

101
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Cédmara
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Ventilacion Display

touch

Alimentacién 5V

Fig. 8.25.- Ensamble final del sistema embebido de vision artificial. A. Vista frontal. B. Vista trasera.

8.8.2. Desarrollo de software
Para el desarrollo de software se consideré una implementacion estructurada a base del
microcontrolador Jetson Nano, el cual cuenta con un sistema operativo Ubuntu 18
especializado llamado Jetpack. En este se opta por el uso de lenguaje Python 3.10.5 el cual
cuenta con una amplia cantidad de recursos como librerias open-source, soporte técnico y
foros. Haciendo uso de estos recursos, se estructur6 el disefio de un software encargado de la
gestion de todos los aspectos del sistema embebido, los cuales fueron segmentados acorde a

la tarea y las herramientas utilizadas, tal como se describe en la Fig. 8.26.

Software de vision artificial

- . . o S S S S S S S S S D D D D D D D D D e e e .y

-
I} \
| ( Interfaz grafica ) ( Adquisicion ) Procesamiento Gestion de datos Modelado |
| |
| PyQt5 pypylon OpenCV B Numpy Keras |
| |
I Matploylib pyueye YOLOv8 Pandas |
| MysaL I
N\ 7/

Fig. 8.26.- Division de las tareas realizadas por el software de vision artificial con sus respectivas

herramientas.

102



Interfaz grafica (UI):

La interfaz se enfoca en un disefio minimalista que le provea al usuario con las herramientas
para gestionar todos los procesos sin la necesidad de requerir de un conocimiento técnico en
el area de programacion, vision artificial o machine learning. Esta interfaz se realizd por
medio de PyQt5, la cual es una libreria open-source de Python especializada en el desarrollo
de UL Esta facilita la implementacion de cualquier codigo previamente realizado utilizando

un entorno orientado a objetos.

Para agilizar su desarrollo se utiliza la herramienta integrada de la libreria llamada

QtDesigner, que presenta un entorno libre de codigo, tal como se visualiza en la Fig. 8.27.

Lista de
componentes
(Widgets) - Inspector de
| gmﬂ 0 BRRRE NSHEHESN objetos
Espacio para S it Qv

0] HorzonatLayous

prototipado de UI %«

B fom Loout

Bl Horizonial Speces

widowModslty  NonMadsl
L)

“ geometry 10011525 x677)

o T T —

Fig. 8.27.- Disefio de Ul mediante QtDesigner.
El disefio resultante para la Ul posteriormente se pasa a codigo de Python mediante la libreria
pyuic5, generando codigo editable con los mismos elementos y distribucion establecidos en

la plataforma de QtDesigner y teniendo completa compatibilidad con las herramientas de

PyQt5.

Adquisicion:

La adquisicion de videos es gestionada mediante las librerias pypylon y pyueye, utilizados
para la gestion de cdmaras de la marca Basler e IDS, respectivamente, ya que cada una cuenta
con protocolos especificos para conexion, lectura, ajuste de pardmetros y drivers. Estos se

ajustan para que ambos videos sean en formato “.avi”, en escala de grises y a una frecuencia
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fija de 20 fps. Esto ultimo se consideracion crucial, ya que ambos videos deben estar

sincronizados para poder realizar la reconstruccion precisa de los movimientos de la marcha.

Procesamiento:

El procesamiento de los videos se realiza cuadro a cuadro utilizando el proceso descrito a
detalle en la seccion 8.1.2. Esto se realiza mediante OpenCV, para la lectura de videos y de
cuadros, asi como la modificacion de caracteristicas de las imdgenes, como resolucion,

contraste, formato de color, en caso de ser necesario.

Por otra parte, también se realiza la deteccion de pose mediante YOLOVS, tal como se
desarrolld en la seccion 8.2. Automatizando todos los procesos para el procesamiento y

extraccion de indicadores cinematicos y espaciotemporales.

Gestion de datos:

La gestion de datos comprende desde la estructuracion de los arreglos de indicadores,
operaciones, limpieza y almacenamiento, por lo que forma parte de cada instancia donde es
necesario el manejo de datos del sistema embebido. La herramienta numpy es utilizado para
agilizar la realizacion de operaciones en arreglos matriciales, permitiendo realizar tareas
como concatenar, borrar y separar filas y columnas, trasformar el formato y forma del arreglo,
creacion de nuevos arreglos y el calculo de parametros estadisticos como méximo, minimo,
media, mediana y moda, por mencionar algunos.

Mientras tanto las herramientas de pandas y SQL son utilizadas principalmente para la lectura
y almacenamiento de los datos extraidos de las pruebas en forma de bases de datos,
permitiendo tener la informacion en un ambiente estructurado que simplifica el proceso de

acceso Y filtrado de la informacién, como se describid en la seccion 8.3.3.

Modelado:

El modelado de algoritmos de ML se realiza mediante la API de Keras, la cual se basa en
Tensorflow, para el disefio, entrenamiento y validacién de todos los modelos utilizados. Por
medio de estas se realizaron los modelos de clasificador de condiciones, propuestos en la
seccion 8.5, la extraccion de indicadores de alto nivel con SAE, descrito en la seccion 8.4, y

la prediccion del grado de recuperacion, explicados a detalle en las secciones 8.6 y 8.7.

104



Minimizando la intervencion del usuario a las tareas de seleccion de datos y su etiquetado.
Los cuales son simplificados mediante una Ul acondicionada para ser utilizada por cualquier
persona con el conocimiento técnico minimo, permitiendo la capacitacion del personal de

clinica y proporcionando cierto grado de flexibilidad para el ajuste o redisefio de los modelos.

8.8.3. Implementacion de software
Durante el desarrollo del proyecto se considerd una division del software, una dedicada para
el uso de los especialistas para la gestion completa del sistema de vision artificial y otra para
la gestion del disefio de modelos de ML, con el fin de que las tareas que requieran de un
conocimiento mas técnico no interfieran en la realizacién de pruebas por parte de los
especialistas. La division de tareas de cada software se puede visualizar en el diagrama de la

Fig. 8.28.

Sistema de vision artificial

Software de pruebas Software de ML

( Adquisicién de pruebas ) ( Etiquetado de datos )

(Almacenamiento de pruebas) ( Extraccion de indicadores )

Procesamiento de videos Gestion de base de datos
Aplicacion de modelos ML Entrenamiento de modelos
Visualizacion de resultados Pruebas de validacién

Fig. 8.28.- Distribucion de tareas entre softwares.

8.8.3.1. Software de pruebas
Para el desarrollo de la interfaz de pruebas se opt6 por un disefio minimalista, que le presente
al usuario unicamente los parametros relevantes para la realizacion de pruebas y su registro.
Para este ultimo, simplemente se utiliza el nombre completo del paciente o voluntario, a partir
del cual el propio programa verifica si se tienen registros previos. De ser el caso se genera
un nuevo registro marcandolo como una nueva sesion o prueba, de lo contrario se genera un
registro nuevo de paciente. Estos registros son almacenados localmente bajo la estructura

mostrada en la Fig. 8.29.
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Fig. 8.29.- Estructura para el registro de pruebas.

En cuanto a los parametros de las pruebas, unicamente se permite el ajuste del tiempo total
de la grabacion, la cual se puede modificar en caso de buscar realizar mas pruebas o se esté
utilizando una metodologia diferente para la realizacion de pruebas. Ademads, se permite el
cambio de la distancia de las camaras, en caso de que el tipo de prueba o el espacio modifique

la distribucién del sistema de vision en el area de trabajo.

El UI para la realizacion de pruebas cuenta con multiples elementos que le permitan al
usuario monitorear el desempefio del paciente o voluntario en la prueba, por lo cual se
incorporan dos displays, uno para la vista frontal y otro para la lateral. También se incorpora
la capacidad de visualizar los resultados del procesamiento de imagenes en tiempo real
obtenido por la deteccion de pose con YOLOVS. Posterior a la realizacion de las pruebas, se
incorporan graficas en las cuales el usuario pueda visualizar la informacion adquirida de la
marcha, asi como los resultados de la extraccion de indicadores y las inferencias realizadas
por los modelos de ML. La Ul resultante se muestra en la Fig. 8.30, donde se puede apreciar

la distribucion de los componentes de la interfaz.
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Universidad Auténoma de Querétaro

Nombre del paciente Andlisis de la marcha

Nombre del paciente

Duracion de la prueba

po. 60 s
Distancia de la camara al
paciente

Procesamiento en tiempo VoL Hin &8
real
Vista Previa

Inicializacién de camaras I
|—O tniciar

istancia 80 cm

Inicio de prueba

Visualizacion de camara
frontal

person 0.92

Visualizacion de cdmara
lateral

Fig. 8.30.- UI del software de pruebas para el sistema embebido.

Esta misma interfaz es modificada posterior a la evaluacion de las pruebas, con tal de proveer

al usuario de la informacion extraida del analisis de la marcha. Los indicadores obtenidos

son desplegados de dos maneras, por un lado, los indicadores espacio temporales son

representados en forma de valores constantes, siendo el promedio obtenido durante la

evaluacion de la o las pruebas. Mientras que, para los indicadores cinematicos, estos son

informacion representadas en series de tiempo, por lo cual se reutilizan los display para la

visualizacion de gréaficas, en donde utilizando un panel de control se puede seleccionar cuales

sefiales se quieren visualizar, utilizando el primer display para la visualizacion de

desplazamientos lineales y el segundo para la visualizacion de desplazamientos angulares,

tal como se muestra en la Fig. 8.31.

Universidad Auténoma de Querétaro
Analisis de la marcha

Visualizacion de sefiales

Nombre del paciente
Paciente...
o 250
Parametros -
Tiempo & s 00
Distancia 80 cm 0
§100
YOLO tum o 8 2
a8
s
Vista Previa 1
0
Iniciar L 2 2
T Tiem
Sefiales Indicadores . -
Desplazamiento Der 1zq  Rotacién  Der Izq Longitud de zancada (L) 0.9 m ROM Cadera [60.39,48 Despliegue de indicadores
bR = g Cadencia (Cd) 134.68 pasos/min ROM Rodilla 71.27,67.21] © calculados
Seleccion de sefiales a e s : :
Cadera Cadera Periodo (Tp) 0.891 s ROM Tobillo 6 2
monitorear Tiempo de soporte derecho (Ts) 0429 s Tiempo de balanceo derecho (Tb) 0462 s

Tiempo de soporte izquierdo (Ts) 0594

Tiempo de balances izquierdo (Tb) 0429

Fig. 8.31.- Despliegue de resultados de la extraccion de indicadores.
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8.8.3.2. Software de ML
En cuanto al Ul enfocada a ML, esta también cuenta con un disefio simple, ya que no se
busca reestructurar el modelo, sino que esta enfocado a la realizacion de los procesos de
procesamiento, etiquetado y entrenamiento de modelos de ML. La interfaz resultante permite
la gestion de cada etapa tal como se muestra en la Fig. 8.32, donde se puede especificar si se
busca trabajarlos como procesos independientes o en conjunto.

Céamara lateral
i1 Software de entrenamiento - o X Seleccion de archivo
de entrenamiento

R wMod
Camara lateral
Archivo de entrenamiently

Seleccion de un solo

Cargar registro registro
Proceso

Etiquetado

Detecci6n de pose

Entrenamiento de

modelos Habilitar etiquetado

Habilitar deteccion

Habilitar
entrenamiento de
modelos

Fig. 8.32.- Ul del software de ML para el sistema embebido.

Para la creacion de algoritmos de ML es necesario especificar qué informacion sera utilizada
para sustentar las tareas de entrenamiento y validacion, y debido a que se esta trabajando para
la identificacion de casos especificos, es necesario que se identifique que informacion puede
ser anexada o excluida para tener el mayor impacto en el desempeiio de los modelos. Para
esto se utiliza un archivo de entrenamiento de tipo .csv, en donde se especificar la lista de
registros de los casos relevantes para la creacion de modelos de ML. Esto no es desarrollado
mediante SQL ya que se espera que pueda ser facilmente modificado por cualquier usuario

que tenga una orientacion basica en el uso del sistema.

Posteriormente, se desarrolla un pipeline que automatiza en su gran mayoria el proceso de
entrenamiento de los modelos de ML. Iniciando por la extraccion de indicadores, en donde
se toman los videos obtenidos de cada registro incluido en el archivo de entrenamiento, y se
realiza la reconstruccion de la biomecénica en cada fotograma con el modelo més robusto de

YOLOVS. A la informacion extraida se le aplican los filtros para la eliminacion de datos
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nulos y la reduccion del ruido, para posteriormente realizar la extraccion de los indicadores
espaciotemporales y cinemadticos. Los resultados obtenidos son almacenados tanto
localmente como en una base de datos de SQL, con el fin de que se puedan reutilizar en otros

procesos de entrenamiento.

El etiquetado de datos es unicamente necesario para las tareas de clasificacion, por lo cual se
incorporaron opciones para realizarlo tanto de forma automatica como de forma manual. La
primera opcion seria la mas comun, ya que los registros o pertenecen a un voluntario sano o
a un voluntario con lesidn, pero se provee una alternativa en caso de que se busque realizar

modificaciones a futuro en la metodologia.

Por ultimo, el entrenamiento y validaciéon son desarrollados completamente de forma
automatica, ya que la estructura y parametros del modelo se encuentran preestablecidos con
base al objetivo del sistema, y la realizacion de cambios requeriria de un nivel técnico
avanzado. En este proceso se generan los modelos de SAE y un clasificador para seguir las
metodologias establecidas en la seccion 7.6, los cuales son validados y se provee al usuario
de los resultados del desempefio de cada modelo. Estos modelos son almacenados localmente

para su implementacion por el software de pruebas.
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IX. CONCLUSIONES

El desarrollo de una metodologia para la extraccion de la biomecénica de la marcha resulto
tener potencial, al permitir un amplio rango de flexibilidad en cuanto a las condiciones de
prueba y una facilidad para el procesamiento de datos, en donde utilizando las mismas
mediciones de la cinematica fue posible identificar eventos como el HS o el TO, que
permitieron el calculo de los indicadores espacio temporales como la cadencia o longitud de
zancada. Por lo cual el proceso de adquisicion se vuelve intuitivo y puede ser realizado sin
la necesidad de tener conocimiento técnico o el realizar un procesamiento manual de la

informacion.

Al contar con registros detallados del progreso de condiciones fue posible generar modelos
de ML que pudieran identificar los patrones y tendencias en los indicadores, con lo cual
incluso fue posible comprimir la informacion hasta en un 90% en forma de indicadores de
alto nivel sin perder la relacion entre los datos, asi como generar clasificadores que pudieran
distinguir las diferencias entre ambas poblaciones con una precision de 98.48%, exactitud de
97.66%, recall de 97.98% y un F1 score de 98.23%. Lo cual es remarcable considerando que
estadisticamente se presentaban similitudes entre las poblaciones que puede causar confusion

en su interpretacion por parte de especialistas.

La cuantificacion del grado de recuperacion fue uno de los procesos mas complejos al no
existir una metodologia definida que se sustentara en informacién cuantitativa, por lo tanto,
se optd por el uso de las variaciones en el MSE del SAE y el puntaje de un clasificador NN.
Lo cual demostr6 tener un buen desempefio al mostrar un valor que variaba en correlacion al
progreso del tratamiento e incluso presentaba una reaccion inmediata ante casos con un
tratamiento inconsistente o incompleto. Lo cual se pudo comprobar por medio de la base de
datos publica, en donde se contaba con una mayor cantidad de casos incompletos o en donde

se habia registrado alguna problematica durante el proceso de seguimiento.

Utilizando los mismos resultados obtenidos para la cuantificacion del grado de recuperacion,
se caracterizo la tendencia que presentan los casos que llevan un seguimiento apropiado de
su tratamiento, permitiendo el desarrollo de modelos de regresion con ML. Los cuales a partir

de los indicadores y la cuantificacion del primer grado de recuperacion fueron capaces de
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realizar predicciones apropiadas del proceso de recuperacion ideal del paciente, alcanzando
un error de reconstruccion del 0.003. De igual manera al utilizar el modelo generado para la
evaluaciéon de casos con tratamiento incompleto, se presentaron variaciones entre el
desarrollo ideal y el real, las cuales tienen el potencial para informar a los especialistas de
anomalias en el proceso de recuperacion lo cual pueda ser utilizado para sustentar la

necesidad de realizar ajustes oportunos de los tratamientos.

Finalmente, todos los procesos fueron incorporados en un solo sistema embebido, el cual
pudiera ser utilizado para el analisis y recopilacion de datos de la marcha de futuros pacientes
y voluntarios. Resultando en un sistema de visiéon embebido, que elimina multiples limitantes
de un sistema de vision tradicional, evitando el acondicionamiento estricto del area de trabajo
o la necesidad de utilizar sensores o marcadores, que puedan interferir con el desempefio de
los voluntarios durante las pruebas. Lo cual permite que el sistema pueda extraer indicadores
de una marcha realizada bajo condiciones de la vida cotidiana, que puedan ser
proporcionados al especialista para su analisis e interpretacion. Permitiendo que los
diagnosticos y la toma de decisiones durante el tratamiento, se encuentren fundamentados de
forma mas objetiva y provea la capacidad de llevar un seguimiento mas detallado del
progreso de la condicion. Ademas de esto, la incorporacion de los modelos de ML en un
sistema embebido amplia la flexibilidad para su incorporacion en diferentes protocolos de
adquisicion y andlisis, lo cual incluso ha sido utilizado para desarrollo de investigaciones

alternas y futuras como las mostradas en el Anexo Cy D.

Como principal prospectiva quedaria el incremento de la base de datos propia, ya que, a pesar
de haber demostrado un buen rendimiento en su caracterizacion y su clasificacion, el calculo
del grado de recuperacion resultaba inconsistente y con variaciones que no corresponden con
el diagnostico provisto por los especialistas, por lo cual se consider6 que la cantidad limitada
de informacion generaba bias y evitan que se presenta una tendencia clara del progreso. Por
lo cual se buscara que en investigaciones futuras se pueda seguir el protocolo de adquisicion

planteado para caracterizar con mayor precision las diferentes poblaciones y sus diferencias.
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Anexo A

Universidad Autbnoma de Querétaro

Facultad de ingenieria

Doctorado en Mecatronica

Querétaro, Querétaro, de del 2025

Acuerdo de confidencialidad de participantes

Yo, Rogelio Cedefio Moreno identificado como estudiante del doctorado en mecatrénica y
asesorado por el Dr. Irving Armando Cruz Albarran director del proyecto *“Sistema
inteligente de prondstico para la rehabilitacion de pacientes con lesiones de
extremidades inferiores” presentado como método de titulacion de la maestria en ciencias

mecatronica de la Universidad Autonoma de Querétaro, manifiesto que:

e Entiendo que informacion confidencial es toda aquella, ya sea técnica, financiera, comercial
o de cualquier otro caracter que sea suministrada o revelada por cualquiera de las partes. La
cual se guardara con estricta confidencialidad y en donde todo dato obtenido como producto
de la participacion de los voluntarios sera utilizado inicamente con fines académicos y no
contara con ninguna relacion directa hacia los participantes.

e Que me comprometo a restringir el acceso a la informacion confidencial solo a aquellas
personas vinculadas al proyecto en calidad de investigadores o auxiliares de investigacion y
que tengan necesidad de conocerla para el desarrollo del proyecto; y por lo tanto a mantener
en la mas estricta confidencialidad y no revelar a otras personas fisicas o juridicas cualquier
informacion confidencial, en cualquier formato ni con otros fines distintos al proyecto.

¢ Que la confidencialidad se mantendra permanentemente desde la recepcion de la informacion

y sera almacenada en equipos de la universidad, dentro de las instalaciones.

M. en C. Rogelio Cedefio Moreno Dr. Irving Armando Cruz Albarran
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Anexo B

Universidad Auténoma de Querétaro

Facultad de ingenieria

Doctorado en Mecatronica

CARTA DE CONSENTIMIENTO INFORMADO

Mediante el siguiente formulario se acepta de manera voluntaria que se me incluya como

sujeto de estudio en el proyecto de investigacion denominado “Sistema inteligente de

pronostico para la rehabilitacion de pacientes con lesiones de extremidades inferiores”,

luego de haber conocido y comprendido en su totalidad, la informacion sobre dicho proyecto,

riesgos si los hubiera y beneficios directos e indirectos de su participacion en el estudio.

Lugar y Fecha:

Se me ha explicado la metodologia bésica de las pruebas que se realizaran y el como se busca
utilizar la informacion para caracterizar la evolucion de una lesion con el fin de predecir el
cOdmo se comportara con nuevos pacientes.

Se me han dado a conocer las herramientas que se utilizaran y se me ha asegurado que estas
no representan ningun peligro para mi ser.

Se me dio a conocer que los resultados obtenidos son con el fin de desarrollar una herramienta
enfocada al apoyo de pacientes que se encuentren en pleno periodo de rehabilitacion.

Puedo retirarme del proyecto si lo considero conveniente a mis intereses, aun cuando el
investigador responsable no lo solicite, informando mis razones para tal decision en la Carta
de Revocacion respectiva si lo considero pertinente; pudiendo si asi lo deseo, recuperar toda
la informacion obtenida de mi participacion.

No har¢ ninglin gasto, ni recibiré remuneracion alguna por la participacion en el estudio.

Se guardara estricta confidencialidad sobre los datos obtenidos producto de mi participacion,
con un numero de clave que ocultara mi identidad.

Puedo solicitar, en el transcurso del estudio informacion actualizada sobre el mismo, al

investigador responsable.

Nombre y firma del participante Nombre y firma de quien proporcion6 la

informacion para fines de consentimiento
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Abstract: Up to 30% of people over the age of 60 are at high risk of falling, which can cause injury,
aggravation of pre-existing conditions, or even death, with up to 684,000 fatal falls reported annually.
This is due to the difficult task of establishing a preventive system for the care of the elderly, both
in the hospital environment and at home. Therefore, this work proposes the development of an
intelligent vision system that uses a novel methodology to infer fall risk from the analysis of kinetic
and spatiotemporal gait parameters. In general, each patient is assessed using the Tinetti scale. Then,
the computer vision system estimates the biomechanics of walking and obtains gait features, such as
stride length, cadence, period, and range of motion. Subsequently, this information serves as input to
an artificial neural network that diagnoses the risk of falling. Ninety-six participants took part in the
study. The system’s performance was 99.1% accuracy, 94.4% precision, 96.9% recall, 99.4% specificity,
and 95.5% F1-Score. Thus, the proposed system can evaluate the fall risk assessment, which could
benefit clinics, hospitals, and even homes by allowing them to assess in real time whether a person is
at high risk of falling to provide timely assistance.

Keywords: fall risk; machine learning; gait assessment; computer vision; physiotherapy; biomechanics;
elderly

1. Introduction

A fall is defined as an event in which a person is unintentionally thrown to the ground.
It is the second leading cause of unintentional injury death with 684,000 fatal falls per
year, primarily in adults over the age of 60 [1]. In addition, it has been observed that more
than 30% of older adults suffer a fall each year, with 14% of these falls being recurrent [2],
resulting in disability, loss of independence, limitation of activities of daily living, and
functional impairment [3]. This is often associated with the natural degeneration of the
gait due to the physiological changes associated with aging. For example, 10% of people
between the ages of 60 and 69 have gait disorders, and more than 60% of people over the age
of 80 have gait disorders [4]. Gait disorders occur in 10% of people between the ages of 60
and 69 and up to 60% of people over the age of 80 [4]. Gait disorders can have a significant
impact on the quality of life of older adults and their participation in social activities,
and a strong association has been observed with an increased risk of falls [5]. Therefore,
worldwide guidelines for the prevention of falls in the elderly have recommended the use
of devices that can measure the risk of falling, with the use of gait speed as one of the most
important indicators [6].

To meet these needs, machine learning (ML) algorithms have been implemented in
recent years. These are based on a structure inspired by the human brain for analyzing com-

Appl. Sci. 2024, 14, 3867. https:/ /doi.org/10.3390/app14093867
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ARTICLE INFO

ABSTRACT

Keywords:
Musculoskeletal injuries
Knee ligament ruplure
Severity prediction

Gait analysis

Stacked auto encoder
Ground reaction force

Background: Knee ligament rupture is one of the most common injuries, but the diagnosis of its severity tends to
require the use of complex methods and analyses that are not always available to patients.

Aim: The objective of this research is the investigation and development of a diagnostic aid system to analyze and
determine patterns that characterize the presence of the injury and its degree of severity.

Methods: Implement a novel proposal of a framework based on stacked auto-encoder (SAE) for ground reaction
force (GRIF) signals analysis, coming from the GaitRec database. Analysis of the raw data is used to determine the
main features that allow us to diagnose the presence of a knee ligament rupture and classify its severity as high,
mid or mild.

Resuits: The process is divided into two stages to determine the presence of the lesion and, if necessary, evaluate
variations in features to classify the degree of severity as high, mid, and mild. The framework presents an ac-
curacy of 87 % and a F1-Score of 90 % for detecting ligament rupture and an accuracy of 86.5 % and a F1-Score
of 87 % for classifying severity.

Conclusion: This new methodology aims to demonstrate the potential of SAL in physiotherapy applications as an
evaluation and diagnostic tool, identifying irregularities associated with ligament rupture and its degree of

severity, thus providing updated information to the specialist during the rehabilitation process.

1. Introduction

The purpose of a healthy knee is to generate motion, maintain sta-
bility, and distribute the forces generated during static and dynamic
activities. This is achieved through a combination of actions between the
bones, muscles, menisci and ligaments. The latter are responsible for
establishing the biomechanics of the knee, defining the axes of rotation,
the range of motion and the overall structure of all the components of
the knee. However, as the primary limiter of motion, when an abnormal
movement generates high loads, it is common to suffer a ligament
rupture, with more than 80,000 cases reported annually [1]. Directly
affecting the locomotion and stability of the injured limb, resulting in an
alteration of the biomechanics of the knee, unable to withstand the ef-
forts generated during static or dynamic activities. And consequently,
increase the load and stress applied to the other limb to avoid resting its

own weight in the affected limp, altering the symmetry of the ground
reaction forces generated during walking [2]. This is commonly diag-
nosis with the Lachman test, anterior drawer tests, or pivot shift tests
[3]. However, these are not always conclusive, and an arthroscopic
exploration or magnetic resonance imaging is necessary, which is not
within the reach of every patient or clinic and can be a very invasive
method [4]. To minimize its use, new tools are implemented to facilitate
the extraction of information from the biomechanics of the injury, to
define a clear picture of how it should be evaluated, treated and fol-
lowed up [2]. Obtaining optimal results through detailed information
for decision making, timely interventions and treatments tailored to the
condition, which reduces the short-term presence of biomechanical
deficiencies that may promote the development of diseases such as
osteoarthritis [5]. Some of the new tools are based on artificial intelli-
gence (AI), for the reconstruction of the biomechanics of the patient and

* Corresponding author. Laboratory of Artificial Vision and Thermography/Mechatronics, Faculty of Engineering, Autonomous University of Queretaro, Campus

San Juan del Rio, San Juan del Rio, 76807, Mexico.

Fmail address: irving.cruz@uaq.mx (LA. Grug-Albarran).
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