XLIII Jornadas de Automatica

Bioingenierfa

ANALISIS DE MOVIMIENTO MEDIANTE TEXTIL INTELIGENTE.

Delgado-Oleas, G2, Avellar, L3. Stefano-Filho, C*. Frizera, A3. Leal-Junior, A®. Rocon, E!.
!Centro de Automatica y Robética (CAR), CSIC-UPM, Madrid, Espaiia. gabriel.delgado@csic.es
2Escuela de Ingenieria Electronica, Universidad del Azuay, Cuenca-Ecuador.
3Programa de Posgrado en Ingenieria Eléctrica, Universidade Federal do Espirito Santo (UFES).
4Grupo de Neurofisica, Instituto de Fisica “Gleb Wataghin”, Universidad de Campinas, Campinas, Brasil.

Resumen

Este articulo presenta el desarrollo de un textil
inteligente (smart garment) portatil dotado de 30
sensores de fibra optica multiplexados que, a través
de algoritmos de Inteligencia Artificial (I4), es capaz
de clasificar de actividades de multiples sujetos. Se
evaluan seis actividades diarias: de pie, sentado, en
cuclillas, brazos arriba y abajo, caminar y correr. El
clasificador utilizado es el de k vecinos mas cercanos
y los resultados de 10 ensayos de todos los
voluntarios presentaron una precision de 94,00
(0,14)%. La cadencia y la frecuencia respiratoria se
estimaron y compararon con los datos de una unidad
de medicion inercial ubicada en la parte posterior de
la prenda. El error mas alto fue del 2,22 %. EI
enfoque propuesto presento la viabilidad para el
reconocimiento de actividad y la extraccion de
parametros relacionados con el movimiento, en el
ambito de los desarrollos en Healthcare 4.0.

Palabras clave: healthcare, textil inteligente, analisis
de movimiento.

1  INTRODUCCION (12 ptos, negrita)

Smart Healthcare es una aplicacion Internet of
Things (IoT) que tiene como objetivo mejorar la
calidad de vida cotidiana en los humanos [1]. Los
dispositivos con sensores se emplean para recopilar
datos médicos y signos vitales de los pacientes para
monitorear las condiciones de salud, rastrear el
progreso ¢ indicar anomalias [2]. Ademas, la
monitorizacion remota de la salud con alta velocidad
y ejecucion inteligente se puede lograr aumentando el
numero de dispositivos y utilizando algoritmos de
Inteligencia Artificial (IA) [3], obteniendo un mayor
potencial para tomar decisiones inteligentes en la
vida real, [1,4].

Las actividades motoras y la condicién fisiologica
son informaciéon importante para el control de la
salud del individuo. Entre los pardmetros
relacionados con la marcha, la monitorizacion de la
cadencia puede proporcionar informaciéon valiosa
sobre la marcha y las actividades del usuario, donde
las desviaciones en la cadencia pueden estar
relacionadas con la fatiga del paciente o, en algunos
casos, puede estar relacionado con deterioro fisico e
incluso cognitivo, [5].

La frecuencia respiratoria (FR) es un pardmetro
fisiologico que corresponde al ntimero de ciclos
respiratorios por minuto (inhalaciéon y exhalacion). El
monitoreo continuo de la frecuencia respiratoria
puede ayudar a detectar enfermedades pulmonares en
su etapa temprana o ayudar a evaluar el nivel de
acondicionamiento fisico y la fatiga del movimiento

[6].

Entre los dispositivos vestibles, se encuentran los
textiles inteligentes y los cinturones toracicos
basados en tecnologias electronicas y Opticas, que
proporcionan la estimacion de la frecuencia
respiratoria a partir de vibraciones o desplazamientos
toracicos [7]. Sin embargo, tales sensores no solo
incluyen otra prenda o accesorio adicional al que ya
estd usando el paciente, sino que también tienen
desviaciones en la medicion dependiendo de la
posicion de los sensores y son sensibles a los
movimientos de los usuarios, [7]. Dichos
inconvenientes se mitigan utilizando una prenda
inteligente, donde existe la integracion de todos los
sensores en un solo accesorio de ropa, que también
puede detectar la frecuencia respiratoria en diferentes
regiones bajo movimientos dinamicos del usuario.

La integracion de sensores con la ropa, los llamados
textiles inteligentes, es una solucidon atractiva para
superar estos inconvenientes. Los textiles inteligentes
presentan las ventajas de la compacidad de los
sensores y una mayor transparencia entre el sensor y
el usuario, lo que conduce al monitoreo de Ia
actividad natural sin inhibir el movimiento del
usuario, [8]. Ademas, los textiles inteligentes se
manipulan facilmente.

Los Sensores de Fibra Optica (SFO) tienen
caracteristicas atractivas para la tecnologia textil
inteligente, que  incluyen  capacidad  de
multiplexacion, peso ligero y tamafio compacto.
Ademas, los SFO no son susceptibles a las descargas
eléctricas y son inmunes a las interferencias
electromagnéticas, [9].

El uso de una solucidén integrada y totalmente portatil
como la que se propone en este trabajo proporciona
beneficios para aplicaciones de atencion médica
remota, debido a la posibilidad de monitorear a los
pacientes en diferentes actividades de su vida diaria
utilizando sistemas portatiles que no restringen su
patréon natural de movimientos, [6].
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2  METODOLOGIA

El sistema propuesto comprende dos secciones, la
primera una prenda inteligente fotonica utilizando
estructuras compuestas de sensores basadas en
tecnologia de fibra optica (Smart Garment), la
segunda seccion se basa en un algoritmo de
clasificacion de “Machine Learning” k vecinos mas
cercanos (kNN), que permite la monitorizacion
simultanea de diferentes parametros relacionados con
la salud.

2.1 PRENDA INTELIGENTE.

La prenda inteligente SmartGarment (Figura 1)
consta de 30 sensores SFO basados en variaciones de
intensidad distribuidos en cuatro fibras e integrados
en un tejido. Con el fin de obtener una distribucion
uniforme de los sensores en la prenda inteligente, se
colocan sensores adyacentes con una distancia de 10
cm entre ellos para evaluar la posibilidad de
identificar y clasificar actividades usando estos
arreglos de sensores.
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Figura 1. Descripcion general de SmartGarment.

En este caso, la tension aplicada sobre la fibra optica
conduce a una variacion en la potencia Optica
transmitida. Este fendmeno permite inferir el estrés o
deformacion en el sensor de fibra Optica a través de
la variacion de potencia Optica. Ademas, el sensor
fue construido con un acoplamiento lateral entre el
diodo emisor de luz (LED) y la fibra 6ptica con una
seccion lateral (exponiendo su nucleo al LED)
usando resina de poliuretano transparente en el
medio. Por lo tanto, una carga transversal (tension o
deformacion) también da como resultado una
variacion de la distancia entre el LED y la fibra
optica, lo que también conduce a una variacion de la
potencia dptica. Para el multiplexado de los sensores
se utilizd la técnica propuesta en trabajos previos,
[10], donde existe una activacion secuencial de cada
LED en la que solo se activa un LED a la vez durante
1 ms. La deteccion de potencia Optica esta
sincronizada con la activacion del LED.

La comunicacion de datos se realiza por Bluetooth y
toda la electronica del sistema se alimenta con una
bateria, lo que da como resultado un sistema
totalmente portatil. La frecuencia de adquisicion del
sistema es de 100 Hz, lo que reduce los problemas de
adquisicion de datos inestables y discontinuos. A esta
tasa de muestreo, el algoritmo de clasificacion es
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capaz de clasificar la actividad incluso cuando hay
una reducciéon menor de las muestras. Ademas, el
sistema cuenta con una tarjeta microSD para el
almacenamiento de datos para analisis a posteriori.

2.2 ALGORITMO DE CLASIFICACION.

Se uso6 un algoritmo de clasificacion kNN debido a su
menor costo computacional, ademas de que presenta
una alta precision en la clasificacion del movimiento,
lo que conduce a un equilibrio entre la precision y el
costo computacional adecuado para sistemas
totalmente integrados [11].

La clasificacion se realiza a través del algoritmo de
aprendizaje automatico, donde las entradas del
algoritmo son la variacion de potencia Optica
normalizada de cada sensor, ya que la técnica de
multiplexacion conduce a una interferencia
insignificante entre los sensores.

Las clases cl (de pie), c2 (sentado), c3 (cuclillas), c4
(brazos arriba y abajo), c5 (caminar), c6 (correr),
seran las salidas del sistema. La clase ¢3 (en
cuclillas) representa la actividad en cuclillas, que
implica una flexion/extension de rodilla y una
flexién/extension de cadera. Por otro lado, la clase c4
representa los brazos arriba-abajo, lo que implica una
gran flexion/extension de hombros y una rotacion
longitudinal corta.

El conjunto de datos de kNN se permutd
aleatoriamente y se dividié en entrenamiento (70 %)
y prueba (30 %). Los datos de entrenamiento fueron
los datos base para clasificar los datos de prueba, es
decir, cada nueva muestra se comparé con todos los
datos de entrenamiento. Por lo tanto, la etiqueta
predominante de las k muestras mas cercanas se
definié como la etiqueta de esta nueva muestra, y
esto se aplicd a todos los datos de prueba. Como
métrica de distancia se utilizo la distancia euclidea.

Las precisiones de 10 ensayos aleatorios para todos
los conjuntos de datos de voluntarios son superiores
al 90 %. Las diferentes precisiones de clasificacion
pueden estar relacionadas con los movimientos
realizados por cada voluntario durante las actividades
del protocolo, ya que cada persona realiza los
movimientos de una manera particular. La Figura 2
muestra la matriz de confusion de la clasificacion
kNN para todo el conjunto de datos, incluidos todos
los voluntarios. En la diagonal de cada matriz se
encuentra el porcentaje de las muestras clasificadas
correctamente.
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Tabla 1. Parametros estimados de los sensores IMU (referencia) y SmartGarment: errores entre las medidas
obtenidas de los dos sistemas.

IMU SmartGarment Errores

Cadencia (steps/min) L3 Cadencia (steps/min) L3 Cadencia (%) FR (%)

P (c/min) p (¢/min) 4 .

Vst Caminando Corriendo De pie Caminando Corriendo De pie Caminando Corriendo De pie
1 71.96 143.94 13.19 71.96 143.94 13.20 0 0 0.08

2 79.14 155.92 13.79 77.38 156.54 13.90 2.22 0.40 0.80

3 68.36 125.94 13.79 68.60 126.64 14.04 0.35 0.56 1.81

4 73.16 146.34 14.39 72.12 145.98 14.60 1.42 0.27 1.46

- 20%

= 40%

3.21% 0%

Clases Pronosticadas

80%

100%

Clases Reales
Figura 2. Matriz de confusion de la clasificacion

Para estimar la cadencia, se analizaron las respuestas
de los sensores durante las actividades de caminar y
correr. Se incorpord una unidad de medida inercial
(IMU) en la parte superior trasera de la prenda como
sistema de referencia para la comparacion con la
prenda inteligente propuesta, y se compararon los
datos de “yaw” obtenidos de la IMU con la prenda
inteligente fotonica (sensor 8, ya que esta El sensor
esta ubicado en el lateral del cuerpo y presenta una
gran variacion en la respuesta al caminar y correr).

Al aplicar la FFT a la respuesta temporal de los datos
de yaw y del sensor 8, ambos resultados presentaron
picos de frecuencia de 35.98 ciclos/min y 71.97
ciclos/min. Estas frecuencias corresponden a ciclos
de zancada por minuto, lo que lleva a duplicar el
valor de los ciclos de pasos por minuto, ya que una
zancada consta de dos pasos. Asi, analizando los
resultados de FFT, la cadencia estimada es de 71,96
pasos/min (caminar) y 143,94 pasos/min (correr), no
presentando error entre los resultados de los sensores
fotonicos de prendas inteligentes y la IMU.

Para estimar la frecuencia respiratoria (FR), se
analizaron las respuestas de los sensores durante la
pruecba de pie. El voluntario estaba en posicion
vertical y no realiz6 ningin movimiento para reducir

la influencia de los artefactos. Se aplicd un filtro de
paso de banda entre 0.3 y 0.7 Hz para atenuar los
ruidos externos. Los datos de “pitch” obtenidos por la
IMU se compararon con la prenda inteligente (sensor
17, ya que este sensor estd posicionado en la mitad
del cuerpo y presenta una alta variacion durante la
tarea de respiracion). Al aplicar la FFT sobre la
respuesta temporal del sensor 17 y los datos de
“pitch”, los resultados presentaron picos de 13,20 y
13,19 ciclos/min, respectivamente, que conducen a
las frecuencias respiratorias estimadas de 26,40 y
26,38 ciclos en 2 minutos, como se presenta en la
Fig. 9 Las tasas de respiracion estimadas de IMU y
los datos de prendas inteligentes fotonicas presentan
una alta correlacion (0,08% de error relativo). La
Tabla 1 muestra la cadencia estimada y la frecuencia

respiratoria de todos los voluntarios. Los errores
entre los parametros estimados por el SmartGarment
y por la IMU ocurren debido a la sensibilidad
cruzada de los sensores POF, mientras que la IMU es
un sensor 3D y la extraccion de parametros involucra
datos de una sola dimension, lo que reduce la
interferencia de los datos de otros ejes, disminuyendo
el ruido en el analisis FFT.

3 CONCLUSIONES

En este articulo, se describe la definicion y desarrollo
de una prenda inteligente basada en 30 sensores SFO
multiplexados para la identificacion de actividad y la
extraccion de parametros relacionados con el
movimiento. El sistema incluye un sistema de
sensores casi distribuidos, es decir, un sistema con
varios puntos de medicion a lo largo de los SFO y
comunicacion inalambrica, lo que conduce a un
sistema totalmente portatil optimizado para
aplicaciones de IoT. Se propone un protocolo de
reconocimiento de actividad humana para evaluar la
capacidad de identificar la actividad motora humana
utilizando el SmartGarment. Seis tareas de la vida
diaria fueron realizadas por 4 voluntarios durante 2
minutos.
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Se utiliz6 el clasificador kNN debido a su sencilla
implementacion y alto rendimiento de clasificacion.
Este enfoque de clasificacion se repitid y los
resultados de 10 ensayos presentaron una precision
de clasificacion del 94,00 (0,14) % entre los
voluntarios.

Los parametros de cadencia y frecuencia respiratoria
se validaron mediante el uso de una IMU colocada en
la regidon superior de la espalda. La cadencia fue
evaluada durante las actividades de marcha y carrera
y presentd errores de 1,00 (1,01)% y 0,31 (0,24)%,
respectivamente, cuando se compara con la cadencia
estimada por los datos de la IMU. El parametro de
frecuencia respiratoria se evalu6 durante la actividad
de pie en la que no hay movimiento y los sensores
fotonicos de la prenda inteligente presentaron un
error de 1,04 (0,76)% del resultado de la IMU. La
baja media y desviacion estandar de los errores
indican una buena precision y repetibilidad del
sistema para medir los diferentes parametros.
Ademas, el sistema propuesto demostrd ser una
opcion factible para extraer diferentes tipos de
parametros biomédicos utilizando una prenda ligera
instrumentada que puede emplearse en las
actividades diarias sin perturbar el movimiento del
usuario. Por lo tanto, el enfoque propuesto es una
opcién optimizada para aplicaciones de atencion
médica remota para identificar actividades y extraer
diferentes parametros utilizando componentes
compactos y de bajo costo integrados en una
vestimenta habitual. Los trabajos futuros incluyen la
aplicacion de todo el sistema en un monitoreo de
atencion médica en tiempo real para ser utilizado en
una evaluacion clinica.
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English summary

SMART GARMENT FOR MOVEMENT
ANALYSIS

Abstract

This paper presents the development of a wearable
smart garment equipped with 30 multiplexed fiber
optic sensors that, through Artificial Intelligence (Al)
algorithms, can classify multiple subjects’ activities.
Six daily activities are evaluated: standing, sitting,
squatting, arms up and down, walking, and running.
The classifier used is k-nearest neighbors, and
results from 10 trials of all volunteers showed an
accuracy of 94.00 (0.14)%. Cadence and respiratory
rate were estimated and compared with data from an
inertial measurement unit located on the back of the
garment. The highest error was 2.22%. The proposed
approach  presented  feasibility  for  activity
recognition and extraction of motion-related
parameters in the scope of Healthcare 4.0
developments.

Keywords: healthcare, smartgarment, movement
analysis.
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