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Resumen

En este estudio, se presenta el disefio y modelado de un sensor blando piezoresistivo utilizando hilos de poliamida recubiertos
de plata. Estos sensores destacan por su flexibilidad, bajo coste y fécil integracion en textiles, lo que los hace ideales para
aplicaciones en tecnologia vestible. Se evalian diferentes recubrimientos, identificando la silicona como la mejor opcidn para
mejorar la sensibilidad y la relacién sefial/ruido. El montaje experimental incluye un banco de pruebas especializado para medir
la respuesta del sensor bajo diversas condiciones de deformacién. Se han aplicado Procesos Gaussianos (GP) para modelar
la histéresis tension-deformacion, mostrando un rendimiento excepcional en la prediccion y manejo de la incertidumbre. Las
pruebas de validacion cruzada confirman la eficacia de los GP en la caracterizacion del sensor, proporcionando una herramienta
poderosa para aplicaciones de monitoreo de movimientos humanos y asistencia tecnoldgica. Este trabajo contribuye al avance
de los sensores blandos, ofreciendo soluciones practicas y precisas para su implementacién en textiles inteligentes.

Palabras clave: ldentificacion de sistemas no lineales, Aprendizaje automatico, Filtrado y suavizado, Estimacion de sistemas
en tiempo continuo, Soft Sensing, Tecnologia de asistencia e ingenieria de rehabilitacion.

Design and Gaussian processes modeling of a soft sensor
Abstract

In this study, the design and modeling of a piezoresistive soft sensor using silver-coated polyamide yarns is presented. These
sensors stand out for their flexibility, low cost and easy integration into textiles, making them ideal for wearable technology
applications. Different coatings are evaluated, identifying silicone as the best option to improve sensitivity and signal-to-noise
ratio. The experimental setup includes a specialized test bench to measure the sensor response under various deformation con-
ditions. Gaussian Processes (GP) have been applied to model the stress-strain hysteresis, showing exceptional performance in
prediction and uncertainty handling. Cross-validation tests confirm the effectiveness of GPs in sensor characterization, providing
a powerful tool for human motion monitoring and assistive technology applications. This work contributes to the advancement
of soft sensors, offering practical and accurate solutions for implementation in smart textiles.

Keywords: Nonlinear system identification, Machine Learning, Filtering and smoothing, Continuous time system estimation,
Soft Sensing, Assistive technology and rehabilitation engineering.

1. Introduccion inteligentes, que cambian sus propiedades quimicas o fisicas
como respuesta a ciertos estimulos externos. Una de las apli-

En los ultimos afios, la tecnologia vestible ha experimen-  ¢aciones de los sensores blandos es en la creacién de sistemas
tado un gran avance, gracias al cambio de estructuras roboti-  vestibles que permitan monitorizar los movimientos del cuer-
cas rigidas por robots mds blandos, adaptables y flexibles. Es- po humano ( , ). En este campo, la

te cambio ha sido impulsado por el desarrollo de materiales
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diferencia fundamental entre los sensores rigidos y los senso-
res blandos radica en su capacidad para adaptarse a los mo-
vimientos naturales del cuerpo humano sin restringirlos, pro-
porcionando una experiencia de usuario totalmente integrada
y cémoda. Con la integracién de los sensores blandos en texti-
les, se pueden crear exotrajes vestibles para deteccion del mo-
vimiento humano ( s ) o asistencia (
, ) entre otros.

Entre todas las posibles categorias de sensores blandos,
los sensores de tensién-deformacién han suscitado una gran
atencion, empleando diversos materiales para el andlisis de
la deformacién: resistivos, capacitivos, piezoeléctricos y tri-
boeléctricos. Los sensores de deformacion capacitivos, por
ejemplo, han demostrado un notable porcentaje de elonga-
cion, utilizando materiales innovadores como electrodos arru-
gados basados en nanotubos de carbono y cintas dieléctri-
cas. Del mismo modo, los sensores piezoeléctricos se utili-
zan comuinmente en el &mbito de las aplicaciones biomédicas,
utilizando técnicas de polarizacion autoalineadas para fabricar
sensores blandos basados totalmente en fibras ( , ).

Ademas, la integracion de otros materiales puede mejorar
las propiedades de los sensores blandos. Por ejemplo, la in-
clusién de grafeno mejora la sensibilidad y selectividad del
sensor en varios disefios ( , ). En el trabajo pre-
sentado en ( , ) se desarrollaron estructuras de
polidimetilsiloxano infundidas con tinta de grafeno mediante
un método de impresién 3D. Para mejorar la precision y re-
ducir la histéresis, ( s ) desarroll6 sensores de
deformacion resistivos compuestos de silicona-textil y (

, ) disefi sensores textiles capacitivos utilizando una
mezcla de tejido de punto conductor y elastémero de silicona.

La relacién no lineal entre el estiramiento mecanico y las
variaciones de resistencia en los sensores eldsticos requie-
re técnicas s6lidas de identificacién del sistema. Los mode-
los analiticos a menudo se quedan cortos en la encapsulacion
de comportamientos mas complejos encontrados en los datos
experimentales, dirigiendo asi la atencidn hacia métodos ba-
sados en datos ( , ). Tradicionalmente, estos
métodos basados en datos consistian en el uso de técnicas co-
mo el andlisis y la regresién de componentes principales, la
regresién de minimos cuadrados parciales (PLS), la maqui-
na de vectores de soporte (SVM) y la red neuronal artificial
(ANN). Los tltimos avances en este campo han aprovecha-
do algoritmos mds complejos para mejorar el modelado de
materiales eldsticos. Algunos trabajos recientes indican una
tendencia hacia la utilizacién de técnicas mas avanzadas de
aprendizaje automdtico para el modelado de sensores blan-
dos, con un enfoque en la extraccién de caracteristicas y la
seleccién de variables para modelos mds precisos e interpre-
tables ( , ). El uso de Autoencoders (AEs) ha
demostrado ser muy prometedor, como en ( s ),
donde AEs Variacional mejora los métodos tradicionales jut-
in-time mediante la incorporacién de la incertidumbre variable
en la medicién de la similitud. Por otra parte, el estudio pre-
sentado en ( , ) utiliza AEs apiladas junto con
el analisis de informacion mutua, filtrando eficazmente las ca-
racteristicas irrelevantes y conservando aquellas que aportan
informacion del sistema para una deteccion suave eficiente.

Los Procesos Gaussianos (GP) son muy utilizados en ta-
reas de regresion, debido a su capacidad para modelar la incer-

tidumbre, asimilar el conocimiento previo y gestionar siste-
mas complejos. Concretamente, destaca su uso en soft sensing
para procesos industriales, debido principalmente a su capa-
cidad predictiva ( , ). El trabajo de ( ,

) demuestra la utilizacién de multiples modelos de GP
para representar un proceso industrial, con un mecanismo pa-
ra la conmutacién automadtica entre ellos. Ademads, el enfoque
en ( , ) combina AEs para la representaciéon de
datos latentes, empleando posteriormente GPs para tareas de
regresion. La aplicacion de GPs se extiende a modelar el com-
portamiento de histéresis en actuadores piezoeléctricos, como
se explora en ( s ). Esta metodologia ha visto me-
joras en ( s ), donde el uso de entradas de alta
dimensién sirve como un medio eficaz para la extraccion de
caracteristicas.

En este estudio, proponemos un nuevo disefio de sensor
blando piezoresistivo que utiliza hilos comerciales de poliami-
da recubiertos de plata. El uso de este tipo de sensores blandos
ofrece ventajas como su flexibilidad, coste y facilidad de inte-
gracion, lo que los convierte en candidatos prometedores para
diversas aplicaciones en tecnologia vestible. Primero, se anali-
za la respuesta de la fibra de nailon recubierta de plata cuando
se recubre con una capa extra de silicona y grafeno, tras el di-
seflo y montaje de un banco de pruebas sensorizado. A conti-
nuacién, aplicamos técnicas de GPs para modelar la histéresis
tensién-deformacion de los datos y obtener la identificacién
del sistema. Utilizamos una entrada de alta dimensién, que
sirve como método eficaz para la extraccion de caracteristi-
cas. De esta forma, se evita el uso de arquitecturas complejas
que imposibilitarian la identificacion del sistema en tiempo
real. La adaptabilidad del hilo facilita la creacién de prendas
sensorizadas capaces de ajustarse al cuerpo humano, sin nece-
sidad de restringir los movimientos naturales. Ademds, otras
ventajas como el poco peso, la facilidad de procesamiento de
la sefial, la adaptabilidad entre usuarios y los pocos costes de
fabricacién mejoran la integracion de esta tecnologia en apli-
caciones reales.

2. Montaje experimental

2.1. Descripcion del material

En este estudio, hemos utilizado el hilo conductor de
poliamida recubierto de plata Shieldex ® 235/36 x2 HCB
( , ), di-
sefiado especificamente para aplicaciones en sensores textiles
inteligentes y vestibles.

La Figura | presenta el material empleado en esta inves-
tigacién. El hilo Shieldex consta de dos hilos de poliamida
trenzados entre si con una resistencia inferior a 80 Q/m, como
se muestra en la Figura . Esté disponible comercialmente
en forma de bobina, lo que facilita su integracion en tejidos a
través de la costura y permite el desarrollo de sensores textiles,
como se muestra en la Figura . Laeleccidn de la poliamida
como material de base proporciona elasticidad y flexibilidad,
esenciales para adaptarse a diversas formas y movimientos.
Las nanofibras de plata que recubren la poliamida dotan de
conductividad al material, de modo que cuando se le somete a
una tension externa, el contacto entre las fibras varfa y, por lo
tanto, varia la conductividad del material.
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(a) Estructura microscopica.

(b) Integracién textil como sensor.

Figura 1: Estructura microscOpica e integracion textil del hilo
de poliamida recubierto de plata Shieldex ® 235/36 x2 HCB.

2.2. Banco de pruebas

Para facilitar el estiramiento controlado del hilo de poli-
amida recubierto de plata, se disefié y monté un banco de
pruebas especializado. El banco consta de dos componentes
esenciales: una parte mecdnica responsable del alargamiento
del hilo y el soporte del sensor, y una seccién electrénica de-
dicada a la instrumentacién del sensor y el procesamiento de
datos.

La Figura ~ muestra el esquema mecanico del banco de
pruebas desarrollado. Este montaje incluye una pieza mévil,
que se mueve mediante el giro de un motor paso a paso y un
tornillo sin fin. Un extremo del material se conecta a una célu-
la de carga, lo que permite medir de la tension a la que estd
sometido el material, mientras que el otro extremo se fija a
un soporte del carrito mévil. Ademads, un iman situado en este
carrito, acoplado a un sensor de posicion de efecto hall que
se encuentra fijo, permite medir y controlar con precision el
alargamiento del hilo.

Los elementos esenciales que componen el banco de prue-
bas son:

1. El hilo de poliamida recubierto de plata, descrito ante-
riormente.

2. Elsoporte para el cable de poliamida recubierto de plata
en el carro movil, que permite su estiramiento.

3. Elsensor de célula de carga EMS20 y el acondicionador
de sefial EMS169, fabricados por EMSYST, con una
sensibilidad nominal de 1,0 = 2 % mV/V.

4. El sensor de posicion basado en el efecto Hall,
NSES5310, que fue fabricado por ams AG, con una in-
terfaz 12C, y resolucién de 0,488 um.

5. El rail que permite colocar el sensor de posicién fija en
la posicién deseada, segin la longitud del cable.

6. El componente magnético necesario para que funcione
el sensor de posicion.

7. El motor paso a paso hibrido bifasico serie 17HS (ta-
mafio 42mm, 1,8 grados), y el driver A4988.

8. El tornillo sin fin que transforma el movimiento del ro-
tor del motor en movimiento lineal del carrito mévil.

9. El carrito mévil que permite estirar la rosca y sirve de
soporte para todos los componentes mdviles.

10. El soporte principal del banco de pruebas que une todos
los elementos.

alzado

[ 1 ] planta

| [o] (4) |e] (5) |

0]
I-ui
@

1. Iman del sensor de posicion
2. Motor DC y acoplador

1. Hilo de poliamida
2. Soporte del hilo
3. Célula de carga 3. Tornillo sin fin

4. Sensor de posicidn 4. Carrito movil

5. Rail del sensor de posicion 5. Soporte del banco de pruebas

Figura 2: Banco de pruebas desarrollado, disefiado para reali-
zar mediciones precisas de la elongacién del sensor. Capaz de
realizar pruebas repetibles, midiendo simultdneamente la ten-
sién, la deformacién y los cambios de resistencia del material.

3. Adquisicion y procesamiento de datos

3.1. Filtrado de la sefial

Para medir la resistencia del hilo de poliamida recubierto
de plata, se empled una configuracién estandar de divisor de
tension. Esta configuracion permite medir la caida de tension a
través del hilo. La resistencia del hilo, R, se obtiene utilizando
la ecuacion (1)

_ Rfixed : VR
V—-Vr

R , 1)
donde Rfixq es la resistencia fija del divisor de tension, Vg re-
presenta la caida de tensién medida a través del hiloy V es la
tensién de alimentacién de entrada.

Los datos analdgicos obtenidos de los sensores presentan
un nivel considerable de ruido, lo que disminuye notablemen-
te la calidad general de los datos y puede impedir la eficacia
de las técnicas de aprendizaje automatico empleadas para la
caracterizacion de los hilos. Para mitigar este problema, se in-
corpor$ un filtro Kalman en tiempo real, que se encarga de
suavizar la sefial y eliminar el ruido.

3.2.  Recubrimientos adicionales

Para mejorar las propiedades del material como sensor,
se han realizado experimentos con dos recubrimientos adi-
cionales: el recubrimiento conductor GRAPHIT33 de Kontax
Chemie y el recubrimiento translicido de silicona de platino
PLASTIL GEL-25 de Polytek. Cada sensor se someti6 a cua-
tro pruebas, dos pulsos incrementales de 60 y 120 segundos
de periodo, y dos pulsos decrementales con los mismos perio-
dos. El tiempo total de cada prueba fue de 40 minutos, con
un incremento de deformacién fijado en 0,48 mm y un valor
maximo de deformacién de 4,8 mm. La tension inicial aplica-
da se calibré en 100g. En la Figure ° se muestra la respuesta
de los sensores con los recubrimientos adicionales y sin recu-
brimiento, en la que se observa una mejora significativa en la
relacién sefal/ruido con el recubrimiento de silicona.
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Para cuantificar la mejora en las propiedades del material,
se han calculado dos métricas clave. En primer lugar, se cal-
cula el Gauge Factor (GF) (72), que mide el cambio relativo
de la resistencia del material como respuesta a una deforma-
cién mecdnica. Después, para evaluar el ruido en la sefial de
resistencia, R, se calcula el Signal-to-Noise Ratio (SNR) (7)),
que cuantifica la fuerza de la sefial relativa a la interferencia
de ruido de fondo, R,,;se.

Coatings noise comparison

Original
Graphite
Silicone

Normalized Resistance
2 & § S &
T T T T T

02

I I I
0 500 1000 1500 2000 2500

Time (s)

Figura 3: Respuesta de los sensores con recubrimientos adi-
cionales y sin recubrimiento sometidos a una sefial de impulso
decremental.

dR/R  dR/R
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CF=9L~ e 22)

SNR = 10 - logy ( (2b)
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La Tabla | recoge los datos calculados para cada uno de
los sensores evaluados. Se puede observar que el recubrimien-
to de silicona demuestra mejores propiedades tanto en GF co-
mo en SNR.

Tabla 1: Tabla comparativa de las propiedades para los tres
sensores desarrollados, donde se calcula el valor maximo del
GF y SNR por cada prueba realizada y se realiza la media y la
desviacion estandar de los valores obtenidos.

Recubrimiento GF SNR (dB)
Original 44,18 + 1,14 56,66 + 0,75
Graphit 4427 + 0,84 57,32 = 0,29
Silicona 49,88 + 1,31 61,68 + 1,81

3.3.  Datos de entrenamiento

Tras determinar que la silicona es el mejor revestimineto
para mejorar las propiedades del material, se realizan una se-
rie de pruebas para obtener la respuesta del sensor a diversas
seflales, con un valor maximo de deformacién de 9,6 mm. Es-
tas pruebas consisten en tres sefiales sinusoidales a diferentes
frecuencias (20 mHz, 30 mHz y 40 mHz), tres sefiales mixtas
que incluian la suma de sinusoides (15+25 mHz, 20+30 mHz
y 25+35 mHz) y una sefial triangular a 50 mHz. Al analizar la
relacidn entre los valores de resistencia y los de elongacién, se
observa una histéresis significativa, lo que afiade no linealidad
al sistema y complica la identificacién del sistema.

El coeficiente de correlacion de rangos de Spearman, de-
notado como ry, seglin la ecuacién (), proporciona una eva-
luacién no paramétrica de la correlacion entre el cambio de
resistencia y la deformacién. Este método evalia la fuerza y
la direccién de la relacion mondétona entre los valores ordina-
les (rangos) de las variables, sin tener en cuenta sus valores
numéricos especificos. Este enfoque resulta especialmente va-
lioso para los datos no lineales, ya que da prioridad al orden
de los valores sobre sus magnitudes exactas. Es muy utilizado
cuando se trata de datos que presentan patrones no lineales,
como en este caso marcado por una histéresis significativa.

6 d*
rg=1-—F— 3)
n(n? -1)

donde d representa las diferencias entre los rangos de las va-
riables correspondientes y z es el nimero de puntos de datos.
En la Tabla ~ se presentan los valores r; de cada prueba
realizada. Las sefiales repetitivas, como las ondas sinusoida-
les y triangulares, muestran valores de correlacién mas altos,
mientras que las sefiales mixtas exhiben valores mas bajos. Sin
embargo, los valores de correlacion son muy altos, lo que indi-
ca que los datos son vélidos para emplear técnicas avanzadas

de aprendizaje automatico en la identificacién de sistemas.

Tabla 2: Coeficiente de correlacién por rangos de Spearman
calculado (ry) para la resistencia frente a la deformacién a
través de sefiales variadas. Los valores cercanos a 1 significan
una correlacion significativa en los datos, y las cifras superio-
res a 0,8 indican una fuerte correlacion de datos.

Senal de Frecuencia rs
entrada (mHz)

20 0.99
Sinusoidal 30 0.99
40 0.99
Triangular 50 0.98
10+20 0.94
Mixtas 15+25 0.94
20+30 0.92

4. Modelado con procesos Gaussianos

Un Proceso Gaussiano (GP) es un proceso estocdstico en
el que cualquier coleccién finita de variables aleatorias tiene
una distribucién gaussiana conjunta. Se caracteriza por su fun-
cién media m(x) y la funcién de covarianza k(x, x") ('), donde
f(x) denota la funcién aleatoria modelada por la GP, x es la
variable de entrada o punto en el espacio de entrada, y x’ es
otra variable de entrada o punto en el espacio de entrada, uti-
lizado para evaluar la funcién de covarianza entre dos puntos
cualesquiera en el dominio de f.

J(x) ~ GP(m(x), k(x, x)) “

La funcién media m(x) (©) representa el valor esperado de
la funcién f(x) en el punto x. A menudo se supone que es cero
o una funcidn lineal simple, aunque puede tomar formas mas
complejas basadas en el conocimiento previo.

m(x) = E[f(x)] (%)



Muiioz, V. et al. /Jornadas de Automdtica, 45 (2024)

La funcién de covarianza, o kernel, evalda como se co-
rrelacionan los cambios en el espacio de entrada, afectando
a las predicciones y estimaciones de incertidumbre del GP
en diferentes puntos. Para tareas de regresion, el kernel mas
comiin es el kernel Cuadritico Racional (RQ) (©), donde ¢
es el pardmetro de varianza, [ es el parametro de escala de lon-
gitud, y @ es un pardmetro de mezcla de escala que controla la
ponderacidn de las variaciones a gran y pequeiia escala.

12\ Y
k(x, x') = o (1 + —”xzojz“ )

Sin embargo, la complejidad computacional de los GP au-
menta rdpidamente a medida que crece el tamafio del conjunto
de datos, lo que los hace poco practicos para numerosas apli-
caciones del mundo real. Para mitigar este problema, se em-
plean GP aproximados, aprovechando los puntos inductores
para formar una representacion condensada de todo el conjun-
to de datos. Este enfoque disminuye notablemente el esfuerzo
computacional y las demandas de memoria, haciendo que la
complejidad pase de una escala ctibica a una cuasi lineal.

(6)

5. Resultados

Las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de los
modelos son el Error Cuadratico Medio (RMSE) (/) y el Co-
eficiente de Determinacién (R?) (%), donde x son los valores
verdaderos, X son los valores predichos, X es la media, y n el
niimero total de observaciones. RMSE y R? se eligen por sus
medidas complementarias sobre el rendimiento del modelo de
regresion. RMSE penaliza fuertemente los errores mas gran-
des, ofreciendo una medida clara de la precision del modelo,
mientras que R? permite evaluar el poder explicativo del mo-
delo.

e 32
RMSE = Z’:l(x% @)
2z %)
SRR . ®

Para evaluar la capacidad de los modelos para adaptarse y
funcionar de forma consistente con diferentes tipos de sefiales,
se aplic6 un método de validacién cruzada, donde el modelo
se entrena con todas las sefiales disponibles excepto una, que
se retiene para la prueba. Este ciclo se repite para cada seiial,
garantizando que cada una de ellas se utiliza individualmente
como caso de prueba. Esta técnica va mds alla del método mas
sencillo de dividir las sefiales en conjuntos de entrenamiento
y de prueba, y ofrece una vision mads clara de la capacidad del
modelo para manejar diversos escenarios.

La Tabla * muestra las métricas calculadas para cada sefial
evaluada. Los resultados indican un rendimiento excepcional
de los GP en la caracterizacion de la histéresis, con valores de
R? superiores a 0,9 en la mayoria de los casos. La prediccién
en las sefiales sinusoidales y triangulares es particularmente
precisas, debido enormemente al comportamiento repetitivo
de estas sefiales y su alta correlacion. Por otro lado, las sefiales
mixtas presentan un rendimiento ligeramente inferior, lo que
se atribuye a la mayor complejidad de estas sefiales y a la pre-
sencia de multiples frecuencias.

La Figura - muestra la prediccién en tiempo real con la in-
certidumbre. En las graficas se pueden observar las diferencias
en el ajuste de la prediccion para las sefiales mas regulares, co-
mo las sinusoidales y triangulares, y las sefiales mixtas, donde
la incertidumbre es mayor. También se puede observar cémo
la incertidumbre es mayor en los picos de las sefnales, debido
a que en estos puntos la histéresis es mas pronunciada.

Tabla 3: Evaluacién de Procesos Gaussianos (GP) en el mode-
lado de deformacién bajo condiciones variables de frecuencias
de sefial de entrada.

Sefial de entrada  Frecuencia (mHz) RMSE R?
20 0.0550 0.9761
Sinusoidal 30 0.0682 0.9629
40 0.0579 0.9725
10+20 0.0956  0.8900
Mixta 15+25 0.0596 0.9374
20+30 0.0815 0.9053
Triangular 50 0.0705 0.9390

Los procesos Gaussianos presentan varias ventajas sobre
las técnicas de regresion estandar, la mas destacada de las cua-
les es que proporcionan estimaciones de incertidumbre para
cada prediccién. Esta capa de informacién afadida tiene un
valor incalculable para la toma de decisiones, sobre todo en
contextos sensibles para la seguridad. Aprovechar estos datos
de incertidumbre permite a los algoritmos tomar decisiones
mads informadas en condiciones ambiguas o en presencia de
ruido en los sensores. Ademas, la naturaleza no paramétrica
de las GP elimina la necesidad de un conjunto predefinido de
pardmetros del modelo, lo que simplifica su entrenamiento.
Por lo general, basta con optimizar unos pocos hiperpardme-
tros, como la configuracién del niicleo, lo que hace que las GP
requieran menos recursos informaticos y sean mads eficientes
de entrenar que redes neuronales artificiales, sobre todo para
conjuntos de datos mds pequefios.

6. Conclusiones

En este estudio, se ha validado con éxito el uso de hilos
de poliamida recubiertos de plata para desarrollar sensores
blandos de deformacién. Estos sensores ofrecen multitud de
ventajas, como su flexibilidad, ligereza, bajo coste y perfec-
ta integracion en textiles, lo que los hace muy prometedores
para una amplia gama de aplicaciones en tecnologia vestible.
Ademads, la regresion a través de Procesos Gaussianos, es una
solucidn viable para modelar caracteristicas no lineales, como
la histéresis. Los GP mostraron un rendimiento excepcional
incluso con conjuntos de datos limitados, lo que demuestra
su potencial para modelar con precision los comportamientos
complejos de los sensores.

Los siguientes pasos en esta linea de investigacién inclu-
yen el estudio de la repetibilidad del sensor, ademds de un
modelado més avanzado de la fatiga del material. En cuanto a
la integracion del sensor en textiles, se explorardn técnicas de
tejido y costura para mejorar la durabilidad y la resistencia del
sensor. También se investigardn las posibles aplicaciones de
estos sensores en tecnologia vestible, como la monitorizacién
de la postura y el movimiento humano.
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