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RESUMEN EJECUTIVO

El método tradicional para rastrear el movimiento del cuerpo humano fue el uso
de sistemas de captura de movimiento basado en marcadores infrarrojos, una tecnologia
ampliamente utilizada para medir el rango de movimiento (ROM). Este sistema se
considero el "estandar de oro" ya que ofrecia alta precision y fiabilidad, sin embargo, era
requerida una alta inversibn monetaria para poder emplear este tipo de sistema. La
captura de movimiento sin marcadores se presentd como una alternativa a la captura de
movimiento basada en marcadores. Esta técnica resulté mas asequible y facil de usar,
pero también demostro tener el potencial de ser mas precisa. Con el concepto mas claro
se presento la idea de como este tipo de sistemas de captura de movimiento pueden
impulsar a mejorar el diagnostico médico en rehabilitacion brindando asistencia de
manera remota. Para hacer funcionar este proyecto fue requerida la creacion de una base
de datos la cual contenia una serie de videos de las personas ejecutando un ejercicio de
rehabilitacion llamado Sit To Stand (STS) la cual requiere que el paciente se levante y se
siente de una silla sin apoyabrazos durante 30 segundos haciendo la mayor cantidad de
repeticiones posibles, siendo una prueba bastante esencial para lograr medir la
capacidad fisica que tiene la persona. Uno de los objetivos para este estudio fue la
aplicacion de una red neural convolucional (CNN siglas en inglés) capaz de detectar las
veces en las que una persona se levanta y se sienta durante la ejecucion de la prueba
STS, apoyando fuertemente el area de telemedicina debido a que sera de gran utilidad
para los centros de rehabilitacién y sobre todo se logra hacer consentimiento referente
a las personas discapacitadas ya sea por alguna enfermedad o genética facilitando para
ellos asistir a su rehabilitacién porque gracias a esta CNN tiene la oportunidad de recibir

atencion del personal médico sin la necesidad de salir de la comodidad de su hogar.

Palabras Clave— Computer Vision, Convolucional Neuronal Network, Deep Learning,
Kinovea, Sit To Stand.
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ABSTRACT

The traditional method for tracking human body movement involved the use of
infrared marker-based motion capture systems, a widely used technology for measuring
Range of Motion (ROM). This system was considered the "gold standard" as it offered
high precision and reliability, but it required a significant monetary investment to employ.
Markerless motion capture emerged as an alternative to marker-based motion capture.
This technique proved to be more affordable and user-friendly, while also demonstrating
the potential to be more accurate. With a clearer concept, the idea was presented as to
how such motion capture systems could enhance medical diagnosis in rehabilitation by
providing remote assistance. To operationalize this project, the creation of a database
was required, containing a series of videos of individuals performing a rehabilitation
exercise called 30 seconds Sit to Stand (STS), which requires the patient to stand up and
sit down from a chair without armrests for 30 seconds, aiming to complete as many
repetitions as possible. This test is essential for measuring the physical capacity of the
individual. One of the objectives of this study was the Application of a Convolutional
Neural Network (CNN) capable of detecting the times a person stands up and sits down
during the execution of the STS test, strongly supporting the field of telemedicine as it
will be of great use for rehabilitation centers, and most importantly, it allows consent for
disabled individuals, whether due to illness or genetics, to attend their rehabilitation
more easily because thanks to this CNN, they have the opportunity to receive medical

attention without the need to leave the comfort of their homes.

Keywords: Computer Vision, Convolutional Neuronal Network, Deep Learning,

Kinovea, Sit to Stand.
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GLOSARIO

Las definiciones contenidas en este glosario son extraidas y sustentadas del diccionario
de la Real Academia Espafiola (RAE). Asi mismo, se presentan conceptos de otras
fuentes de respaldo.

Red neuronal convolucional: es un modelo computacional inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano (Salas, 2004)

Rehabilitacion: Accion de reponer a alguien en la posesion de lo que le habia sido
desposeido (ASALE & RAE, 2014)

Sistemas de captura de movimiento: el cual permite observar, grabar y analizar de
manera objetiva las variaciones propias de la marcha humana (Camargo C. et al., 2012)

Kinovea: Es un programa gratuito de edicién de videos disefiado para analizar las
imagenes y estudiar videos deportivos con el fin de encontrar fallas, mejorar la técnica
y ayudar a entrenarse (Runco & Lanzarini, 2017)

Rango de movimiento: es el angulo maximo descrito entre dos segmentos del cuerpo
con un plano de referencia, el cual es realizado por medio de articulaciones (Pefia Ayala
et al, 2018)
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l. INTRODUCCION

La rehabilitacion ha sido crucial para ayudar a las personas a recuperarse fisica,
emocional y socialmente, optimizando asi sus capacidades y mejorando su calidad de
vida. Mas de mil millones de personas viven con algun tipo de discapacidad, lo que
representa aproximadamente el 15% de la poblacion mundial (Informe mundial sobre la
discapacidad, 2011). La rehabilitacién es importante para ayudar a las personas al facilitar
la recuperacion fisica, emocional y social para optimizar sus capacidades, mejorando asi
su calidad de vida.

En respuesta a desafios como la pandemia y el envejecimiento poblacional, se
implementaron nuevas técnicas de rehabilitacion para hacer el proceso mas rentable,
facil de usar y confiable. Una de estas innovaciones es la tele rehabilitacion o
rehabilitacion remota, que se beneficia enormemente del avance de la tecnologia basada
en visiéon artificial, como la visién por computadora (Hellsten etal, 2021). La tele
rehabilitacion se define como la entrega de servicios de rehabilitacién con intervenciones
en cualquier ambito de la fisioterapia, llevada a cabo de manera remota o fuera de una
sesion convencional, a cargo de un terapeuta que esta distante del paciente y que emplea
tecnologias de vision por computadora (Seron et al., 2021).

Para ello se apoyan de los sistemas de captura de movimiento con marcadores
pasivos (PMMC) han sido efectivos en la evaluacién del movimiento humano, pero tienen
limitaciones, como la necesidad de equipos costosos y la colocacién de marcadores que
consume tiempo (Takeda etal, 2021). Este método requiere equipos costosos,
operadores formados y la colocacion de los marcadores podia llevar mucho tiempo.

En segundo lugar, los PMMC convencionales no podian analizar el movimiento
natural de los pacientes en entornos reales, como las salas de rehabilitacion o los hogares
(Van Hooren etal, 2023) (Song etal, 2023). Los enfoques basados en video sin
marcadores tenian una serie de ventajas sobre los enfoques tradicionales basados en
marcadores. Eran menos costosos, ya que no requerian la compra de marcadores

especiales.

No eran engorrosos, ya que no requerian que los sujetos llevaran marcadores en

el cuerpo, y no afectaban a la naturalidad del movimiento debido a que los sujetos



podian moverse libremente sin restricciones estas ventajas hacen que los enfoques
basados en video sin marcadores sean ideales para estudiar el movimiento humano en
un entorno natural.

Con este proyecto de investigacion, se busca integrar la vision informatica para
entrenar un algoritmo que sea capaz de realizar el conteo de repeticiones que fueron
ejecutadas durante la prueba de rehabilitacién Sit to Stand (STS), de manera automatica.

Para ello se entrenarda una CNN que brinda la informacién requerida, esta
automatizacion, llega a beneficiar especificamente las sesiones de terapia de
rehabilitacion fisica en diversas patologias. El desafio principal es establecer los
parametros de entrenamiento del algoritmo y establecer y etiquetar la base de datos que

reconozca el movimiento.



Il. ESTADO DEL ARTE

En esta seccion se muestra la revision hecha de los estudios mas relevantes que

fueron encontrados, demostrando antecedentes y limitaciones.

2.2. ANTECEDENTES

El analisis del movimiento tiene como objetivo comprender las causas de los
cambios en los patrones de movimiento, extrayendo informacién de imagenes
secuenciales. Esto se hace para ayudar en la prevencion, identificacion y rehabilitacion
de diversas enfermedades, discapacidades y lesiones. (Colyer etal, 2018).
Lamentablemente, esas medidas solian ser subjetivas y propensas a errores, ya que se

basaban en la interpretacién de cada persona.

Los errores asociados a los marcadores se deben, en parte, a la suposicién de que
las marcas en la piel representaban ubicaciones esqueléticas, sin embargo, esa
suposicion podia dar lugar a errores en los artefactos de tejido blando, ya que el musculo,
la grasa y la piel debajo de los marcadores podian hacer que se movieran
independientemente del hueso (Wade et al., 2022). Los avances recientes en el ambito
de la inteligencia artificial, especificamente en vision por computadora, presentan
posibles soluciones para afrontar los desafios relacionados con la realizacion de pruebas
funcionales (Cronin etal, 2023). Una opcion viable para este tipo de andlisis de
movimiento exhaustivo son los sistemas de captura de movimiento sin marcadores

(Klopfer-Kramer et al., 2020).

Esta novedosa técnica utiliza vision por computadora y aprendizaje automatico
para detectar directamente puntos de referencia del cuerpo humano a partir de
imagenes digitales, en lugar de depender de camaras especializadas para rastrear
marcadores fisicos (Song et al., 2023) (Lam et al., 2023). En rehabilitacion, se prueban
estas técnicas de visiébn por computadora para monitorear el progreso de los pacientes.
La prueba STS se utilizaba ampliamente en la investigacion y la practica clinica para
evaluar la fragilidad fisica y el rendimiento motor (Park et al., 2021). El movimiento de
levantarse y sentarse es crucial para cambiar la postura de sentado a estar de pie, siendo

una practica bastante comun en la vida diaria (Tanaka et al., 2019).



Siendo una forma rapida y sencilla de evaluar la funcién fisica. La disminucién de
esta actividad estaba relacionada con las caidas, siendo una de las principales causas de
lesiones en las personas mayores de edad (Atrsaei et al., 2022). Analizar la biomecanica
de esta técnica se llevé a cabo durante varios afios atras, centrandose en varios factores
y combinando ajustes, como el uso de los brazos para impulsarse o la utilizacién de una

silla mas grande, para observar las variaciones en las mediciones (Bennett et al., 2022).

Existen numerosos enfoques de captura de movimiento sin marcadores (2D o 3D)
de libre disponibilidad, como OpenPose o Kinovea. OpenPose, en particular, fue una de
las tecnologias de estimacion de postura de cddigo abierto mas ampliamente utilizadas
y se considero6 accesible para los investigadores en biomecanica. (Nakano et al., 2020).
Kinovea fue una herramienta facil de usar, portatil y gratuita que se pudo utilizar en

situaciones reales en el campo (Puig-Divi et al.,, 2019).

Es un software que permitia a los deportistas, entrenadores y médicos analizar
sus movimientos y técnicas a través de la captura de videos (Tracy-Maria et al., 2023). Los
usuarios podian subir videos a la plataforma y el software utilizaba algoritmos de vision
por computadora para rastrear los puntos clave de las articulaciones de la cadera, rodilla
y tobillo durante la fase de contacto inicial al ejecutar la accion. Siendo una herramienta
util para la prueba de rehabilitacion STS. Podia utilizarse para monitorear el progreso de
los pacientes, proporcionar retroalimentacion y personalizar el tratamiento (Fernandez-

Gonzalez et al., 2020).

Lo que se buscaba obtener de este estudio era que, al realizar la prueba STS, se
pudiera hacer un conteo de las veces en el que el sujeto logra ejecutar el ejercicio
correctamente durante la prueba de rehabilitacion, mediante la digitalizacion y analisis
de las imagenes a través del software de Kinovea. (Augustine et al., 2022). Creando una
base de datos y entrenando un modelo capaz de realizar este proceso. Existen diversos
modelos que ayudan a la deteccion de objetos como lo es también YOLOVS, utilizada

para clasificacién y deteccion.

En este estudio se opto por crear un modelo utilizando la biblioteca de softwares
Tensorflow siendo de las mas populares para el desarrollo de modelos de aprendizaje
profundo, también se decidi6 usar la interfaz de programacion de aplicaciones (API siglas

en inglés) keras muy popular por su manera rapida y sencilla de entrenar redes
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neuronales convolucionales. Tensorflow funciona de la siguiente manera: en la parte
codificadora los datos de entrada se comprimen y pasan al espacio latente el cual luego
prosigue a ser decodificada reconstruyendo los datos de entradas originales a partir de

la representacion comprimida.

t

Input Data Encoded Data Reconstructed Data

llustracion 1: Funcionamiento del software Tensorflow

Fuente: Elaboracién propia



2.3. PROBLEMATICA
La rehabilitacion es un proceso que ayuda a las personas a recuperar su capacidad
de funcionar en la vida diaria después de una enfermedad, lesion o discapacidad. La
necesidad de servicios de rehabilitacion de bajo costo, faciles de acceder y que puedan
ser igualmente implementados para la poblacién ha llevado a la busqueda de nuevas
formas de llevarlos a cabo (Hellsten etal, 2021). En 2020, la pandemia COVID-19

aparecio, impidiendo que las personas salieran de sus casas.

Gracias a los avances en las ciencias de la computacion, como el aprendizaje
profundo, y en el desarrollo de hardware, como la miniaturizacion de sensores, se
desarrollaron algoritmos de reconocimiento de actividad humana (HAR, siglas en ingles)
que podian extraer caracteristicas de los datos de forma automatica. (Reyes Leiva et al.,
2021) La forma y el movimiento del cuerpo humano fueron temas de investigacion

activos en biomecanica, vision por computadora y graficos por computadora.

Los avances en estas areas tienen el potencial de mejorar las interacciones
humano-maquina, la atencion médica asistida, los diagndsticos clinicos y la animacién
por computadora (Ghorbani et al., 2021). El aprendizaje profundo (DL, siglas en inglés)
es una técnica de aprendizaje automatico que demostrd ser muy eficaz para el HAR. Los
modelos de aprendizaje profundo aprenden a partir de datos no etiquetados, lo que los
hacia mas versatiles que los métodos tradicionales de reconocimiento de actividades

humanas.

Ademas, los modelos de DL extraen caracteristicas de datos sin procesar, lo que
les permitia ser mas precisos que los métodos tradicionales, que solian depender de
caracteristicas predefinidas (Jaén-Vargas et al., 2022). El método tradicional para rastrear
el movimiento del cuerpo humano son los sistemas de captura de movimiento basados
en marcadores infrarrojos, una tecnologia ampliamente utilizada para medir el rango de

movimiento (ROM).

Estos sistemas se consideran el "estandar de oro” para este tipo de mediciones,
ya que ofrecen una alta precision y fiabilidad (Moro et al,, 2022). Se utilizan camaras de
video para rastrear la ubicacién de marcadores colocados en el cuerpo humano. Estos
marcadores se colocan en puntos especificos del cuerpo, como las articulaciones, para

que las camaras puedan rastrear su movimiento. A partir de la posicion de los
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marcadores, se puede calcular el movimiento de los segmentos corporales y sus

movimientos relativos en las articulaciones (Hume et al., 2018).

Pese a ser el "estandar de oro” existen limitaciones a tomar en cuenta que el
Anadlisis de movimiento basado en marcadores no es facilmente adaptable en la mayoria
de los entornos clinicos porque requiere un costo enorme, tiempo, espacio y personal
altamente capacitado (Jo et al., 2022) (Takeda et al., 2021). Debido al envejecimiento
poblacional el uso de marcadores en el cuerpo dificultaria la ejecucién de ejercicios de

evaluacion como lo es el STS ocasionando posibles caidas al paciente.

Otra limitante fue que no existia una base de datos con videos de la prueba STS
que pudiese usarse para delimitar mejor esta investigacién. Para lograr detectar, clasificar
y etiquetar la biomecanica implementada en las sesiones de rehabilitacién durante la
prueba STS. Existen los sistemas de captura de movimiento sin marcadores, Esta técnica
es mas asequible, facil de usar, y también tiene el potencial de ser mas precisa (Van
Hooren et al., 2023). Este tipo de sistemas utilizan cdmaras monoculares para capturar el
movimiento humano. A partir de estos videos, pueden extraer automaticamente la

posicion de cada articulacion.

Estos datos cinematicos son ampliamente utilizados para analizar a biomecanica
humana (Onitsuka et al., 2023). Los sistemas de captura de movimiento sin marcadores
permiten una evaluacién precisa de los ejercicios en una variedad de campos
relacionados con el movimiento humano, como los deportes y la rehabilitacion (Mennella
et al.,, 2023). Gracias a esta tecnologia se puede integrar la vision por computadora para
entrenar un algoritmo capaz de realizar este proceso de manera automatica en base a
los videos etiquetados de personas realizando el ejercicio de rehabilitacion (Kalbhor
et al., 2023). Para analizar la prueba STS es necesario hacer un conteo de las veces en que
la persona sentd y se levantd de la silla, y al utilizar una inteligencia artificial que ha
estudiado con la base de datos creada se logra hacer este proceso de manera automatica
solucionando de esa forma problemas en movilizar al paciente en cualquier ambito

apoyando y beneficiandolo al mismo tiempo.



2.4. IMAGEN INTEGRADORA

llustracion 2: imagen integradora

Fuente: Elaboracién propia

La representacion grafica (ilustracidén 2) muestra el paso a paso de como se llevd
a cabo el proceso para adquirir informacion, procesarla, y en base a esa informacion

entrenar un modelo de vision por computadora.



2.5. TABLA DE LIMITACIONES

Durante la revisidn de la literatura fueron descubiertas ciertas limitaciones. Se presentan a continuaciéon (Tabla 1).

Autores Pais de estudio

Tabla 1.- Limitantes de estudios previos

Enfoque de estudio

Tipo de limitacion

Detalle de la limitaciéon

(Colyer et al.,, 2018)

UK (United Kingdom)

La vision por
computadora se utiliza

Dificultad para

evaluar movimientos

se destaca que la validacion de
los sistemas sin marcadores se

cada vez mas para rapidos ha centrado principalmente en
analizar el movimiento movimientos lentos, lo que
humano. Los sistemas limita la comprensiéon de su
sin marcadores son mas aplicabilidad en movimientos
comodos y faciles de mas rapidos, como los que se
usar que los sistemas encuentran en aplicaciones
con marcadores deportivas

(Tanaka et al., 2019) Japan El enfoque de este Posibles El tamafo de la muestra es un

estudio es evaluar la
precision de la
medicion del centro de
gravedad (COG)
durante el movimiento
de sentarse a pararse
utilizando un sistema
de captura de
movimiento sin
marcadores.

limitaciones del
tamafo de la
muestra, la
validez externa
de los resultados
y la
generalizacion
de los hallazgos
a poblaciones
mas amplias

factor importante a tener en
cuenta al evaluar la validez de
los resultados de un estudio.
Un tamano de muestra
pequefio puede limitar la
capacidad del estudio para
detectar diferencias
significativas entre los grupos.



Autores Pais de estudio Enfoque de estudio Tipo de limitacion Detalle de la limitacion
(Fernandez- Spain evalla la fiabilidad Una limitacién del se analiz6 Unicamente una
Gonzélez et al,, del software estudio fue que se fase especifica de la

2020) Kinovea® para el enfoco Unicamente en marcha, lo que limita la

analisis de la marcha
en sujetos sanos.

una fase especifica de la
marcha y en un solo
plano de movimiento

capacidad de extrapolar los
resultados a otras fases del
ciclo de la marcha. Ademas,
al centrarse en un solo
plano de movimiento, en
este caso el plano sagital,
la generalizacion de los
hallazgos a movimientos
en otros planos, como el
plano frontal.

(Klopfer-Kramer et al,,
2020)

Germany, Austria

El enfoque de este
estudio es proporcionar
una vision general de las
tecnologias de medicion
utilizadas en el analisis

del movimiento, asi como
sus campos de aplicacion

y parametros medibles.

Las limitaciones del
estudio incluyen la
necesidad de encontrar
un equilibrio entre la
precision y la facilidad
de uso de los sistemas
de medicioén, asi como
la consideracién de los
costos financieros y de
recursos humanos.

Se destaca que la
instrumentacion para el
analisis del movimiento
siempre debe
considerarse como una
faceta de una estrategia
de tratamiento integral,
manteniendo en mente
la individualidad del
paciente a pesar del
esfuerzo de evaluacion
de datos y objetivacion.
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Autores

Pais de estudio

Enfoque de estudio

Tipo de limitacion

Detalle de la limitacion

(Park et al., 2021)

United States

El estudio se enfoca en
utilizar tecnologias
basadas en sensores para
identificar la fragilidad
fisica y tres fenotipos de
fragilidad en adultos
mayores.

Las limitaciones del
estudio incluyen posibles
errores en la prediccion
de la fragilidad fisica y los
fenotipos de fragilidad,
asi como la posible falta
de generalizacién del
modelo de fragilidad.

Se especula que los
posibles errores en la
prediccion podrian
deberse a las diferencias
entre el método utilizado
en el estudio y otros
métodos de evaluacién
de la fragilidad.

(Wade et al., 2022)

UK (United Kingdom)

El articulo se enfoca en
revisar la tecnologia de
captura de movimiento
sin  marcadores y su
aplicabilidad en la
biomecanica clinica.

Las limitaciones
identificadas en el
articulo incluyen la falta
de precision en la
localizaciéon de los
centros articulares y
angulos articulares, lo
que limita su
aplicabilidad clinica.

Se sefiala que los
algoritmos de
estimacion de pose
utilizados en la
tecnologia sin
marcadores no
fueron
originalmente
disefiados para
aplicaciones
biomecanicas, lo
que puede afectar
Su precision.
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Autores

Pais de estudio

Enfoque de estudio

Tipo de limitacion

Detalle de la limitacion

(Cronin et al., 2023)

UK (United Kingdom)

El enfoque de este
estudio fue evaluar la
precision y validez
concurrente de un
sistema de vision por
computadora para
estimar medidas
biomecanicas relevantes
del cuerpo.

Las limitaciones de este
estudio incluyen la
necesidad de sostener un
tablero de calibracion
antes de cada prueba

la incapacidad de estimar
ciertos parametros de la
misma manera que lo
hace el fisioterapeuta, y la
variabilidad Inter prueba
que puede haber
afectado los resultados.
Ademas, el enfoque de
vision por computadora
no puede capturar con
precision el angulo de
rotacion cervical debido a
la configuracion de la
camara, lo que limita su
aplicabilidad en ciertas
pruebas.

(Song et al., 2023)

United States, Brazil

El enfoque principal de
este articulo es comparar
la cinematica y la cinética
de las extremidades
inferiores estimadas a
través de la captura de
movimiento basada en
marcadores y sin
marcadores durante
ocho movimientos
comunes de la vida diaria
y el ejercicio.

Las limitaciones del
estudio incluyen
diferencias en los
modelos biomecanicos
utilizados por los
sistemas de captura de
movimiento basados en
marcadores y sin
marcadores, lo que
puede influir en la
comparabilidad de los
resultados.

sefiala que las diferencias
entre los sistemas pueden
ser mas pronunciadas
durante movimientos
rapidos, lo que sugiere

limitaciones en la precision
de ambos sistemas en estas

condiciones.

12



Autores

Pais de estudio

Enfoque de estudio

Tipo de limitacion

Detalle de la limitacion

(Lam et al., 2023)

China

El enfoque de este
estudio fue investigar el
uso de sistemas de

medicién de movimiento

(MMC) en pacientes con

condiciones sintomaticas

se excluyeron
estudios que se
centraban
Unicamente en la
calibracion de los
sistemas MMC, asi
como aquellos que
aplicaban la
tecnologia MMC solo
en el entrenamiento
de rehabilitacion.

solo se incluyeron
estudios publicados en
inglés, lo que podria
haber excluido
informacion relevante en
otros idiomas.

(Van Hooren et al., 2023)

Fuente: Elaboracion propia

The Netherlands

El estudio se centra en
evaluar la precision de
las técnicas de captura
de movimiento sin
marcadores, como
DeeplabCuty
OpenPose, para medir
la cinematica de la
cadera, rodilla y tobillo
durante la carrera a
diferentes velocidades.

El método estandar de

captura de movimiento
con marcadores puede
tener errores debido a

la colocacion incorrecta
de los marcadores,

La precision de las técnicas
sin marcadores depende de

la precisién con la que se

identifican manualmente
los puntos de referencia
utilizados para el

aprendizaje del modelo.
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Illl. OBIJETIVOS

En este apartado se mostraran los objetivos que fueron planteados para esta
investigacion.

3.1. OBJETIVOS GENERAL

Entrenar un modelo de aprendizaje automatico de vision por computadora

entrenado para contar las repeticiones realizadas en la prueba STS.

3.2. OBJETIVOS ESPECiFICOS

e Adquirir informacién grabando videos y tomando fotografias para la creacion de una
base de datos

e Desarrollar una base de datos en base a los videos e imagenes obtenidos para luego
etiquetarlos con un software de captura de movimiento

e Entrenar una red neuronal convolucional con la base de datos etiquetada que brinda
informacion del conteo total de repeticiones del gjercicio STS.

e Refinar el modelo entrenado para obtener mayor porcentaje en la precision del conteo.
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IV. METODOLOGIA

En esta seccidn, se detallara la metodologia que fue implementada durante esta
investigacion, mostrando las herramientas utilizadas, cual es el enfoque de la

investigacion, las variables encontradas y el tipo de muestra.

4.1. ENFOQUE
El estudio abordd un enfoque cuantitativo al orientarse en el analisis cinematico

dentro del entorno médico en rehabilitacion, para obtener informacién precisa del ROM.
La investigacion se define como un tipo de estudio descriptivo y exploratorio al recopilar
datos de los participantes mientras realizaban la prueba de levantarse y sentarse durante

sesiones de rehabilitacion.

4.2. METODOLOGIA DE ESTUDIO
El objetivo principal de esta investigacion fue el entrenamiento de una CNN que

sea capaz de contar automaticamente la cantidad de veces en las cuales una persona
realiza la prueba STS. Para entrenar el modelo correctamente, se estudiaron y analizaron
detalladamente ciertas variables que eran vitales para el analisis del movimiento
humano. En rehabilitacién, analizar la biomecanica fue esencial para comprender y
mejorar esa funcion en personas que habian experimentado lesiones o que nacian con
alguna limitacion fisica.

Para lograr la obtencién de esos parametros se emplearon técnicas de
recoleccion de datos, como lo es Kinovea, un software de analisis de video desarrollado
para ayudar en la evaluacion y mejora del rendimiento fisico y deportivo. Utilizando la
prueba STS, se obtuvo informacion de la capacidad fisica que tenian las personas
dependiendo de la edad y el género. Se le solicitdé a cada uno de los participantes que
cruzaran sus brazos tocando sus hombros y luego procedieran a sentarse y levantarse
repetidas veces durante un lapso de 30 segundos para evaluar el total de repeticiones
que eran capaces de hacer. Todo esto fue grabado con la camara de un teléfono
inteligente para luego procesarlos en el software de analisis de video.

Para la prueba se establecié un sistema de puntaje de 0 — 13 siendo O para las
personas que no ejecutaron el ejercicio debido alguna discapacidad o falla motora de
8 - 10 siendo repeticiones de una persona que no se ejercita frecuentementey 11 - 13
para las personas que si realizan actividades fisicas permitiendo ejecutar con mayor

facilidad el ejercicio.
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4.2.1. CREACION DE LA BASE DE DATOS
La obtencion de estos datos fue esencial para poder identificar cual de los

parametros proporcionaba la informacidén necesaria para que el asesor de rehabilitacion
pudiese dar un dictamen de la condicidn fisica actual del paciente. El proceso de la
creacién de la base de datos fue algo laborioso debido a que el tipo de muestra era no
probabilistica, no se estimé a personas en especifico para participar en el desarrollo de
esta investigacion por ende al momento de buscar la ayuda de alumnos de la
universidad la mayoria presentaba alguna excusa, ya sea por pena, incomodidad, no
disponibilidad o el simple hecho de no querer colaborar, estos factores provocaron que
crear una base de datos fuese ain mas tardio tomando en cuenta que en un inicio solo
se tenia en cuenta la participacién de 15 alumnos, pero el entrenar una red neuronal
mientras mas informacién haya mucho mejor seran los resultados es por eso que se
decidi6 grabar un total de 30 personas con videos de aproximadamente 30-31
segundos con la intencidn de fragmentar estos videos y utilizar las imagenes para poder
entrenar la red neuronal y que tengo un porcentaje de precisién bastante elevado. Se
utilizo el software Kinovea, una herramienta para analizar videos y Pycharm como

plataforma de programacion para entrenar el algoritmo.

4.3. VARIABLES DE INVESTIGACION
Al momento de realizar esta investigacion, se consideraron ciertas variables de
investigacion que eran fundamentales para establecer los limites y los objetivos de la
investigacion. Las variables de investigacion eran las caracteristicas, propiedades o
condiciones que determinaban cual era el enfoque del estudio.
4.3.1. VARIABLE DEPENDIENTE
La precision del modelo entrenado, lo mas importante en una red neuronal es
saber que tan precisa es, sin embargo, esta llega a variar dependiendo de la cantidad de
informacion que adquiera y sea procesada para entrenarse.
4.3.2. VARIABLE INDEPENDIENTE
El proyecto consta de entrenar un modelo de vision artificial que detecte la

cantidad de veces que la personas realiza la actividad de levantarse y sentarse siendo el
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modelo capaz de captarlo de manera precisa. Variables que afectarian la precisién de

este modelo serian:

. Tamano del lote: El tamafo del lote mejora la precisién del entrenamiento, utilizar
un lote pequefo el modelo extraeria menos informacion por ende no tendria
exactitud en el conteo.

. Epocas: Realizar la mayoria de las repeticiones es un factor en el cual el modelo
se logra entrenar mejor, de no hacer muchas no lleva un seguimiento existiendo

la posibilidad de proveer informacién no precisa

Precision del modelo
entrenadoe

llustracion 3: Variables de investigacion

Fuente: Elaboracién propia

4.4. TECNICAS E INSTRUMENTACION

A continuacion, se describen las técnicas e instrumentacion utilizada que fueron
empleada para la realizacién de esta investigacion, tomando en cuento que tipo de
softwares y plataformas se usan para la deteccion de parametros y clasificacion de
articulaciones de la biomecanica humana y las técnicas que brindan mas informacion de
dichos parametros.

4.4.1. KINOVEA

Kinovea es un software de analisis de video desarrollado para ayudar en la
evaluacion y mejora del rendimiento fisico y deportivo Una de las ventajas que tenia
Kinovea en comparacién con otras herramientas era la capacidad de reproducir los

videos a camara lenta o cuadro por cuadro, lo que permitia a los entrenadores analizar
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con detalle aspectos clave del movimiento y la técnica, ya sea en el deporte o para el uso
médico en rehabilitacion durante la ejecucion de algun ejercicio. Kinovea ofrecié una
amplia gama de herramientas de andlisis que permitieron dibujar lineas, formas y

angulos en el video para medir y evaluar diferentes parametros.

Kinovea es una herramienta gratuita lo que lo convirtié en una opcidén asequible
para entrenadores y usuarios. Otra caracteristica destacada de Kinovea fue su simplicidad
de manejo. A pesar de ser una herramienta avanzada, se cre6 con la idea de ser accesible
y facil de utilizar. La interfaz de usuario se diseid de manera clara y ordenada, lo que
simplificd la exploracion y la utilizacion de las funciones de analisis. Kinovea fue una
herramienta poderosa que pudo utilizarse para una variedad de propésitos. Fue una

alternativa mas precisa, rapida y facil de usar para el analisis del movimiento humano.

4.4.2. PYCHARM
PyCharm, un Entorno Desarrollo Integrado (IDE) destacado en el mundo de
Python, ofrece una variedad de caracteristicas y funcionalidades que hacen que el
desarrollo de software sea mas eficiente y fluido. Su editor de cédigo inteligente facilita
la escritura de cddigo de calidad, con colores distintivos que mejoran la legibilidad y la
deteccion de errores. La navegacion agil por el cédigo y las herramientas de
refactorizacion permiten a los desarrolladores realizar cambios sin esfuerzo,

manteniendo la integridad del codigo.

PyCharm proporciona un entorno propicio para el desarrollo web, con
compatibilidad para tecnologias como HTML, CSS, JavaScript, Angular)S y NodelS.
Ofrece una integracion perfecta con bibliotecas cientificas como Matplotlib, NumPy y

Anaconda.

4.4.3. TENSORFLOW/KERAS
Existen muchas librerias en el campo del DL, sin embargo, la mas dominante en
este rubro es TensorFlow siendo una de las mas populares, se ha convertido en un pilar
fundamental para aplicaciones de aprendizaje automatico y redes neuronales profundas.
Por otro lado, keras ofrece una interfaz de alto nivel para la construccién de modelos de
aprendizaje, facilitando la creacién de redes neuronales con una sintaxis uniforme y una
interfaz modular. Al trabajar en conjunto se logra crear una combinacion poderosa de

potencia, facilidad de uso, y velocidad de ejecucion.
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44.4. PRUEBASTS
La prueba STS se empled con frecuencia en ambitos de rehabilitacién y medicina
fisica. Esta prueba implicaba valorar la habilidad de una persona para ponerse de pie
desde una silla o una superficie baja, mantenerse en posicion vertical durante un
pequefo lapso y posteriormente regresar a la posicion sentada. El procedimiento de la
prueba fue relativamente sencillo; se le pedia al sujeto que se sentara en una silla sin

apoyabrazos con los pies apoyados en el suelo.

Luego se le indicaba que se pusiera de pie completamente, teniendo sus brazos
en forma de cruz tocando los hombros. Después de estar de pie por unos segundos, se
le indicaba que volviera a sentarse, repitiendo este proceso durante 30 segundos y
observando cuantas eran las repeticiones que podia realizar en este periodo de tiempo.
Se contaba como repeticidon cuando se ponia de pie, luego se sentabay se volvia a poner

de pie.

El sujeto tenia la opcidén de descansar en cualquier momento; sin embargo, el
tiempo seguia corriendo hasta completar los 30 segundos. La prueba de STS se empled
con el proposito de evaluar la fuerza muscular, la estabilidad y la funcionalidad de las
extremidades inferiores. Ofrecia datos acerca de la aptitud de una persona para llevar a
cabo actividades cotidianas esenciales, tales como ponerse de pie desde una silla,

caminar o ascender escaleras.

Esta prueba fue particularmente relevante en el ambito de la rehabilitacion,
ayudando a ver si el tratamiento mejoraba la fuerza y funcion de las piernas. También
servia para conocer el riesgo de caidas, especialmente en gente mayor o aquellos con

problemas de movilidad por temas médicos.

4.5. MATERIALES.

En esta seccion se detallan los materiales utilizados para la investigacion
4.5.1. CAMARAS DE TELEFONO INTELIGENTE
Los videos fueron grabados por medio de un teléfono inteligente de la marca
iPhone era uno de los modelos mas recientes siendo este el 14 pro que consta con 12

MP, 0.5x: 13 mm, fotografia macro, lente de 6 elementos y 100% de enfoque de pixeles.
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4.5.2. MARCADORES
Los marcadores son puntos ubicados estratégicamente para facilitar el
seguimiento del movimiento humano, fueron necesarios para analizar con presion para
que la inteligencia artificial pueda brindar informacion mas exacta sin desviar mucho sus
parametros. Estos marcadores fueron hechos de cartulina para poder utilizarse al

momento de que el sujeto este realizando la prueba.

4.5.3. SILLA SIN APOYABRAZOS
Es una silla comun, con la peculiaridad que es sin apoyabrazos debido a que el

sentido de realizar la prueba STS es solo utilizando la fuerza de las piernas.

4.6. POBLACION Y MUESTRA

Para la realizacién de esta investigacion se obtuvo la ayuda de estudiantes de la
UNITEC, se trabajé con un total de 30 personas, eran 17 hombres y 13 mujeres con una
edad alrededor de los 19-22 afios con el fin de poder evaluar la biomecanica que es
efectuada al momento de realizar la prueba STS, cada una de ellas acepto colaborar en

la elaboracién de estos videos.

Se habia previsto también utilizar personas adultas mayores, para lograr obtener
también una comparacion en como la edad afecta la ejecucién del ejercicio, sin embargo,
no se obtuvo consentimiento alguno centros que permitiesen grabar y realizar esta

prueba con los adultos mayores.

4.7. METODOLOGIA DE VALIDACION

Para validar que la metodologia fue empleada exitosamente, los resultados
debian ser precisos. Al medir el rango de movimiento, se adquiria informacion crucial
para conocer la condicion fisica en la que el cuerpo se encontraba. La razén por la cual
se realizaba analisis biomecanico ayudaba a mejorar el rendimiento del cuerpo humano,

ya sea por causa de alguna enfermedad o discapacidad.

La validacion de los datos recopilados fue esencial para asegurar la coherencia de
los resultados, y para llevar a cabo este proceso, se designé un asesor tematico
encargado de validar los resultados obtenidos. Este asesor desempefid un papel
fundamental como respaldo, fortaleciendo la integridad de la investigacion. Dando
oportunidad a que las técnicas de vision por computadora fueran mas vistas en sesiones

de rehabilitacion para un diagnostico mas seguro y menos tardio.
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4.8. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

A continuacion, se mostrara el registro de las actividades realizadas a lo largo de la investigacion

Tabla 2.- Cronograma de actividades

Actividades

euewos |

euewsas g

euewsas §
euewsas
euewss g

euewos 9

euews /

euewsas g

euewss g

euewsas Q|

Revisién de articulos bibliograficos,
relacionados a la prueba STS

Utilizacidn del software Kinovea, aprender a
usarlo.

Obtencién de sujetos de prueba para
realizar la toma de videos

Definicién de temarios y tiempo de
ejecucién

Realizacidn de grabaciones respecto a la
prueba STS

Procesar los videos utilizando la
herramienta Kinovea

Modificacidn y validacién de datos
adquiridos

Creacion de base de datos en base a videos
obtenidos

Mostrar resultados, calificacion evaluacion
a los sujetos de prueba

Entrenamiento de una red neuronal

convolucional.
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V. RESULTADOS

A continuacién, se presentaran los resultados obtenidos a partir de la recoleccion
de datos que fue realizada. Fueron recopilados videos de estudiantes de la universidad
ejecutando un famoso ejercicio de rehabilitaciéon empleado mayormente en personas de
mayor edad llamado prueba STS para poder analizar su ROM. Los resultados obtenidos
seran un apoyo para los centros de rehabilitacion brindando informacion importante de

sus pacientes sin necesidad de hacerles ir al centro médico.

5.1. PARTICIPANTES

En un inicio se estimo6 que se obtendrian grabacion de solo unas 15 personas, sin
embargo, el hecho de no contar con una base de datos ya hecha se opté por crear una.
Se determind un total de 30 estudiantes siendo 17 hombres y 13 mujeres los que
colaboraron en este estudio en un rango de entre los 19 — 22 afios. Asimismo, se tomd

en cuenta la altura, porque era un paso importante para lograr calibrar el software.

Tabla 3.- Participantes que formaron parte de esta investigacion

Sujetos Genero Edad Altura Repeticiones
Sujeto 1 Hombre 22 172 cm 13
Sujeto 2 Hombre 21 181 cm 10
Sujeto 3 Mujer 20 165 cm 9
Sujeto 4 Mujer 19 167 cm 9
Sujeto 5 Hombre 19 177 cm 8
Sujeto 6 Hombre 19 172 cm 10
Sujeto 7 Hombre 20 178 cm 9
Sujeto 8 Hombre 22 179 cm 12
Sujeto 9 Mujer 21 162 cm 10
Sujeto 10 Mujer 21 153 cm 9
Sujeto 11 Hombre 22 168 cm 10
Sujeto 12 Mujer 19 150 cm 11
Sujeto 13 Hombre 19 184 cm 9
Sujeto 14 Mujer 19 151 cm 11
Sujeto 15 Hombre 21 186 cm 8
Sujeto 16 Mujer 20 152 cm 12
Sujeto 17 Hombre 21 178 cm 9
Sujeto 18 Hombre 19 178 cm 10
Sujeto 19 Hombre 21 179 cm 13
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Continuacion tabla 3

Sujetos Genero Edad Altura Repeticiones
Sujeto 21 Mujer 21 165 cm 9
Sujeto 22 Mujer 20 163 cm 9
Sujeto 23 Mujer 19 165 cm 11
Sujeto 24 Hombre 22 176 cm 13
Sujeto 25 Hombre 20 180 cm 8
Sujeto 26 Mujer 20 167 cm 10
Sujeto 27 Hombre 20 178 cm 10
Sujeto 28 Mujer 21 180 cm 9
Sujeto 29 Hombre 19 177 cm 9
Sujeto 30 Hombre 22 176 cm 13

Fuente: Elaboracién propia

PROMEDIO DE EDAD

Hombre Mujer
M Edad Promedio 21 20

llustracion 4: Promedio de la edad en participantes que formaron parte de esta
investigacion
Fuente: Elaboracién propia

Segun la grafica (ilustracion 4) se puede observar hubo mas interés de

participacion en el género masculino que por parte del género femenino
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PROMEDIO DE REPETICIONES

Hombre Mujer
B Promedio Repeticiones 10 10

llustracion 5: Promedio de repeticiones de participantes que formaron parte de esta
investigacion
Fuente: Elaboracién propia
En base a la gréafica (ilustracion 5) se puede observar que la media de
repeticiones entre hombres y mujeres es similar y se especula que es debido a que
ambos géneros participaron personas jévenes y no personas de la tercera edad como

lo es usual en este ejercicio de rehabilitacion.

PROMEDIO DE ALTURA

177 CM

Hombre Mujer
M Altura Promedio 177 161

llustracion 6: Altura promedio de participantes que formaron parte de esta investigacion
Fuente: Elaboracion propia
En la ilustracion 6 se detalla el promedio de la altura de los participantes

Masculinos y Femeninos.
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5.2. DATOS RECOLECTADOS

Para recolectar los datos de este estudio, se capturaron las trayectorias de
movimiento de los estudiantes al momento de realizar el ejercicio de rehabilitacion.
Utilizando una camara y unos marcadores, se pudo registrar la posicion de los
marcadores que fueron colocados en lugares especificos, como la cadera para medir el
angulo que generaba el tronco y la rodilla para obtener el angulo reflejado al momento

de flexionarla.

Los datos obtenidos fueron analizados mediante el software de Kinovea para
registrar el angulo que se generaba en las extremidades mencionadas durante la
ejecucion del ejercicio. Se debe tener en cuenta que, para garantizar la mayor precision
en estos datos, se debian colocar los marcadores con la mayor exactitud posible para
que se lograra generar la trayectoria. Sin embargo, en caso de no contar con recursos a
disposicién para los marcadores, siempre se podian obtener datos precisos debido a que
el propio software permitia establecer marcadores virtuales que permitian el seguimiento

en tiempo real.

5.2.1. MARKERLESS
El software de kinovea permite la utilizacién de marcadores virtuales los cuales

eran pequeias cruces que permitian el seguimiento de las trayectorias. Sin embargo, de
haber movimientos bruscos, estos marcadores podian desplazarse y no captar las
mediciones correctamente, lo que requeria mucho mas trabajo para posicionar el

marcador en su lugar cada vez que se desplazaba de lugar.

llustracion 7: Marcadores virtuales mediante el software Kinovea
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5.2.2. MARKER-BASED

El hecho de contar con la ayuda de los marcadores hizo que el trabajo
disminuyera, ya que siempre se podia desfasar la trayectoria, pero el desplazamiento era
menor y mejor controlado. Existen marcadores de alto precio que se utilizan para para
analizar el movimiento humano, pero en este caso se opto por utilizar marcadores de
bajo costo que fueran bastante visibles para que el software pudiera cumplir su funcién

y facilitar la obtencion de estos parametros.

llustracion 8: Colocacion marcadores de bajo costo

Fuente: Elaboracion propia

llustracion 9: Ejecucion de la prueba STS captando los angulos requeridos

Fuente: Elaboracion propia
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5.3. ANALISIS DE VARIABLES

Para analizar las variables obtenidas, se emplearon métodos estadisticos como
Microsoft Excel para Microsoft 365 MSO (versién 2401 compilacién 16.0.17231.20236) de
64 bits para obtener los datos proporcionados por las graficas generadas por el software
de Kinovea. Durante el gjercicio, se calculé el angulo que generaba la cadera y el tobillo,
mostrando los valores de dichas articulaciones durante los 30 segundos en que se
ejecuto el ejercicio. Estos datos se utilizaron para la elaboracion de un cédigo que se
utilizara para entrenar un modelo. En las ilustraciones 5 — 8, se pueden observar los datos

obtenidos tanto de la cadera como de la rodilla durante la realizacion del ejercicio.

l Fl A Iﬁ 'nl |r| ﬂ 'ﬁ | "r' fl r‘uw
! N ' |®l " | ", || .". .H .|'| I

llustracion 10: Sujeto #11, parametros de la cadera mientras se esta en la posicion de

sentado

Fuente: Elaboracion propia

l'.,‘

llustracion 11: Sujeto #11, parametros de la cadera mientras se esta en la posicion de pie

Fuente: Elaboracion propia
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lustracion 12: Sujeto #11, parametros de la rodilla mientras se esta en la posicion de
sentado.

Fuente: Elaboracién propia

llustracion 13: Sujeto #11, parametros de la cadera mientras se esta en la posicion de pie.

Fuente: Elaboracion propia
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5.4. PROGRAMACION DEL CODIGO

Para programar el c6digo, se utilizo la plataforma de PyCharm que ejecuta cédigo
Python. En este cddigo, se realizaron operaciones relacionadas con el procesamiento de
videos y la deteccion, en este caso, el conteo de las veces en las que la persona se levanté
y se sento de la silla en el lapso de 30 segundos. Las repeticiones registraron momentos
claves durante la realizacién del ejercicio y el codigo automatizd la extraccion de estas
repeticiones, proporcionando un resumen del total ejecutadas y ofreciendo informacion
importante que evalud el rendimiento fisico de la persona durante la sesién de

rehabilitacion.

5.4.1. ENTRENAMIENTO DEL MODELO
Para lograr entrenar un CNN que fuese capaz de realizar el conteo de repeticiones
de las veces en las que la persona se levanta y se sienta de la silla durante 30 segundos,
fueron utilizadas técnicas de procesamiento de imagenes como conversion de escala de
grises, umbralizacién, normalizacién, redimensionamiento para cambiar el tamafio de la

imagen, ajuste de brillo y contraste y transformaciones geométricas.

Un punto clave para este entrenamiento fue el hecho de fragmentar los videos
en imagenes para que la Inteligencia Artificial (IA) pudiese ser mas precisa. Se entrend,
con diferentes tamafos de lote, primero con 10 video fragmentados, luego 20 y por
ultimo 30 pues a mayor informacién obtenida, mayor es su precision. También se entrend
con distintas epocas, primero se entrend con 10 épocas y mostro resultados bastante
interesantes con un indice de precision del 75%, luego con 30 épocas; su indice mejoro
hasta alcanzar a un 85.40% y por ultimo se entren6 con 75 épocas dando un indice de

precision de 93.5%, dando una media de precision del 84.63%

El modelo entrenado mostro resultados prometedores indicando el conteo de la
prueba de STS, aunque, el resultado viene a ser un conteo general, esto depende de la
cantidad de videos que sean analizados al momento. Se agregd un apartado al codigo
en el cual se puede utilizar, ya sea la camara de la laptop o conectar por bluetooth una
camara alternativa para brindar la informacion del conteo de las repeticiones en tiempo
real, la interfaz del video emitido indica cuando la persona esta sentada y cuando esta

de pie y al final muestra un conteo de cuantas repeticiones fue capaz de realizar.
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llustracion 14: Interfaz del cé6digo con la camara web indicando que esta sentado

Fuente: Elaboracién propia

e

llustracion 15: Interfaz del cédigo con la camara web indicando que esta de pie

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 4: Caracteristicas del modelo

Parameters
Layers with neurons
Dropout Rate
Activation Function

Optimizer

Loss Function

Batch Size

Epoch

Fuente: Elaboracion propia

Model Characteristics
CNN-+tensorflow/keras

3 Dense Layer (512 neurons, 256 neurons, 1neuron)
4 Convolutional layers ( 16 filter, 3x3 kernel, elu
activation, 32 filters, 3x3 kernel, elu activation, 64
filters, 5x5 kernel, elu activation, 64 filters, 5x5

kernel, elu activation
0.5

3 Dense Layers: ELU (Exponential Linear Unit)
AdamW

Binary_cross-entropy

Test 1 1500
Test 2 3000
Test 3 4500
Test 1 10
Test 2 30
Test 3 75

En la tabla 4 se muestra en que consiste la red neuronal convolucional creada, y

detalla la cantidad de épocas y tamafios de lote con los que se entrend.
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llustracién 17: Diagrama de funcionamiento de la CNN

Fuente: Elaboracién propia
En la ilustracion 17 se puede observar como es el funcionamiento de la CNN
paso a paso desde el momento que se programa para aprender a base de videos, hasta

el final que logra mostrar un conteo de repeticiones.

Tabla 5: Pruebas en tiempo real con la CNN

Prueba STS
Total Captadas por ..
No. ejecutadas la CNN Precision
Test numero 1 9 17 52.94%
Test numero 2 11 14 78.57%
Test numero 3 10 12 83.33%
Media de precisién 71.61%

Fuente: Elaboracion propia
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VI. DiscusiON

La prueba STS fue realizada a los estudiantes de la universidad con el fin de
extraer informacién de la biomecanica que es aplicada durante la realizacién de este
ejercicio, en esta investigacién participaron 30 estudiantes 17 hombres y 13 mujeres. La
prueba STS es muy conocida en el ambito de la rehabilitacion en este caso se buscaba
conocer la capacidad fisica que tienen las personas en base a la cantidad de repeticiones
realizadas, ya que la realizacion de esta prueba proporciona informacién valiosa sobre la
funcion de las extremidades inferiores. El uso de métodos de captura de movimiento con
marcadores y sin marcadores no muestran cambios relevantes, siempre ocurren errores
de precision al colocar marcadores a la piel o colocarlos de manera virtual, porque de no
haber una referencia clara que demuestre que los sistemas sin marcadores son mejores,

queda desconocida la precision que puede brindar. (Wade et al., 2022)

La creacion de un modelo que sea capaz de detectar movimiento humano no fue
una tarea sencilla, sin embargo, haber entrenado una CNN mejorara la forma de brindar
asistencia médica de manera remota. Se logro porque se entrend con diferentes
cantidades de lotes y varias épocas, debido a que de no hacerse asi no habria precision
o diferencia alguna al analizar los videos. (Tanaka et al., 2019) por ahora la CNN cuenta
con una precisiéon del 73%, esta precision es referente al momento en el que se hace el
conteo de las repeticiones en tiempo real, por otra parte, la red neuronal tiene una
precision del 93.50% al momento de cargar los videos de las personas ejecutando el
ejercicio, pese a que este conteo viene a ser un conteo general en base a la cantidad de

videos analizados.

Afadido a esto, pese a que Kinovea es muy util y facil de usar, se necesita mas
herramientas para poder analizar un video correctamente, modelos como YOLOVS y
OpenPose son otra alternativa para continuar esta investigacion ya que estas son
mayormente compatibles con la mayoria de los modelos que han sido entrenados

previamente.

Segun (Rizk & Bayad, 2023) Utilizar YOLOV8, modelo de deteccidén de objetos,

aumentaria la precisién de la deteccion de la actividad humana en un 95% y OpenPose
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siendo mayormente utilizado para detectar puntos clave humanos y deteccién en tiempo
real de las posturas como sentarse, levantarse, caminar, recostarse y caerse (Jiang et al,,

2023) viene siendo de gran ayuda para elaborar una CNN mas precisa.

El grabar los videos en un area iluminada adecuadamente permitié a la CNN
entrenar mucho mejor ya que se debe tomar en cuenta la calidad de los datos con los
que se entrena la red neuronal, en esta ocasion se trabajé con videos fragmentados y de
haber pixeles anormales la CNN se veria afectada en su precisién (Kavzoglu, 2009) La
estructura de la red lograra ser mas precisa si tomamos en cuenta que tan profunda o
amplia es porque segun (Zhang et al., 2019) al reducir el tamafio de una red se aumenta

el indice de precision.

34



VII. LIMITACIONES

Durante la elaboracién de esta investigacidén se presentaron estas limitaciones:
El hecho de no contar con una base de datos abierta al publico dificulto las cosas porque
se vio la necesidad de crear una base de datos de videos de STS, durante la creacion de
esa base de datos utilizar marcadores de bajo costo atraso el proceso debido a que los
marcadores se movia porque no se adherian a la ropa de los participantes y el software
perdia el seguimiento en muchas ocasiones.

El uso de un software de analisis de video que fuese compatible con una red
neuronal fue otro factor que impidié obtener mejores resultados, pese a que Kinovea
analiza videos fue un trabajo mas laborioso en comparacién a otros softwares que son

altamente compatibles con las redes neuronales
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VIII. CONCLUSIONES

1. Se entren6 una red neuronal convolucional que tiene la capacidad de
hacer el conteo de repeticiones de las veces en que la persona se sienta y se levanta
durante la ejecucion del ejercicio STS.

2. Se adquirio la informacion en base a los videos grabados para lograr hacer
una base de datos de personas realizando la prueba.

3. Seaprovecho la base de datos creaday se entreno una red neuronal capaz
de brinda un conteo de las repeticiones ejecutadas por los participantes durante la
prueba STS.

4. Se mejoro la precision del modelo utilizando un mayor tamafno de lote y

aumentando las épocas con las que era entrenado
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IX.RECOMENDACIONES

Se recomienda utilizar un software diferente a Kinovea, si bien Kinovea es un
software libre, gratuito y facil de usar que puede otorgar informacién util, al momento
de utilizarse para crear una red neuronal, existen softwares especiales para analisis de
video y captura de movimiento como lo es OpenPose o YOLOV8 que usualmente las

redes neuronales se acoplan bastante bien a ellos.

Hacer ajustes en el cddigo para lograr calibrar la camara web de la laptop para
obtener mejores resultados y utilizar una cdmara que tenga mejor calidad para garantizar

una mayor precision.

La iluminacion es un factor clave que se debe tener en cuenta debido a que la red
se entrend con un nivel de iluminacién adecuado para que los videos fuesen claros y de

esa forma la red neuronal logre detectar correctamente el movimiento del participante.

Utilizar una red reentrenada mejorara el proceso de aprendizaje de la red

neuronal brindando una mejora en la precisién de esta red.
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X. ANEXOS

Anexo 1. Creacion de la base de datos realizando la prueba STS

Participante #16 De pie y sentada

Anexo 2. Graficas obtenidas de la participante #16

Grafica azul muestra la cadera y grafica roja muestra la rodilla

Atgub Angule

............................................

—
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Anexo 3. Materiales implementados en la investigacion

Marcadores, silla sin apoyabrazos, teléfono inteligente
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Anexo 4. Arquitectura de una CNN

El paso a paso de como trabaja una CNN

O
©
B 8 O Pemo
—_— ® () Pajaro
O
O
IMAGEN DE  1er CONVOLUCION  2* CONVOLUCION RED NEURONAL CAPA DE SALIDA:
ENTRADA e FILTROS (Y SUCESIVAS)  MULTICAPA CLASIFICACION
e RELU (fully connected) ONE-HOT
e SUBSAMPLING ENCODED
Anexo 5. Calculo de precisiones de la CNN
Precisiones obtenidas segiin tamaiio de lote y épocas
= \/\ \_/\
lamafio ge Epocas Precision
lote
10 videos 10 épocas 75%
20 videos 30 épocas 86%
30 videos 75 épocas 94%
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