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PREFACIO

Este trabajo de tesis presenta los resultados de exactitud y precision de un
mddulo que realiza la estimacion de la postura humana, empleando algoritmos de vision
por computadora, mismo gue sirve como herramienta de soporte en el desarrollo de la
motricidad gruesa de nifios con discapacidad.

Este mddulo fue disefiado y desarrollado con software libre y su algoritmo usa
Tensorflow que es una librearia de acceso publico, creada por Google.



PROLOGO

En el presente trabajo de tesis se presenta el Disefio y desarrollo de un médulo
para determinar la postura humana empleando técnicas de vision artificial y
reconocimiento de patrones como herramienta de soporte en el desarrollo de la
motricidad gruesa de nifios con discapacidad. Se propone un algoritmo que infiere la
postura de los usuarios, empleando redes neuronales con técnicas de vision artificial y
haciendo uso Unicamente de la cAmara integrada en el mismo computador en el que
corre el algoritmo.

Para el buen desempefio del mddulo propuesto, fue necesario realizar las
siguientes etapas:

e Determinar las posturas a estimar.
e Seleccionar una técnica a usar en el algoritmo.
e Construir un corpus de imagenes de las posturas a estimar para entrenar la
red neuronal.
Finalmente se presentan los resultados de validacion de la propuesta



INTRODUCCION

El instituto de pardlisis cerebral del Azuay IPCA es un centro de atencion
multisectorial e integral de caracter fiscomisional que cuenta con un equipo
interdisciplinario en habilitacion y rehabilitaciéon medico terapéutico y educacion
especializada y ofrece programas de gestion acorde a las reales necesidades de los nifios,
nifias, adolescentes y jovenes con discapacidad, uno de sus objetivos es conseguir
rehabilitar a sus pacientes tanto en motricidad como aprendizaje, para que puedan
desenvolverse por si solos en sus actividades ademas de lograr la inclusién social para
ellos (IPCA, 2019).

El desarrollo de rehabilitacion para seres con discapacidad depende de varios
factores, como la economia, lugar de nacimiento, residencia de la persona, etc. Asi como
el soporte emocional que aporten los seres que los rodean. En la actualidad se estima
que el 15% de la poblacidn total, es decir mas de mil millones de personas viven en el
mundo con algln tipo de discapacidad, donde la mayor parte de ellos se encuentran en
paises de ingresos bajos (OMS, 2013)

La forma en que los pacientes pueden realizar actividades por si solos,
disminuye la carga de las personas que estan al cuidado de ellos, tanto de sus familiares
como los mismos terapeutas del centro, mejorando su calidad de vida. Por ello es de
gran importancia el desarrollo de herramientas que permitan brindar un soporte en el
aprendizaje motriz de los pacientes con discapacidad, y gracias al avance tecnholdgico
es posible llevar a cabo el desarrollo de dichas herramientas que los motivan durante su
rehabilitacion.

El presente trabajo busca desarrollar un sistema inteligente para la
rehabilitacion motriz de personas con discapacidad, y se encuentra estructurado de la
siguiente manera: Capitulo 1 Fundamentos teoricos y estado del arte, Capitulo 2
Descripcion de la propuesta, Capitulo 3 Experimentaciéon y resultados, Capitulo 4
Conclusiones y recomendaciones.



1. CAPITULO 1: FUNDAMENTOS
TEORICOS Y ESTADO DEL ARTE.

Hoy en dia la estimacion de la postura humana tiene un gran namero de aplicaciones
que van desde el &mbito de la medicina hasta el de la seguridad. En tal virtud, este
capitulo se enfoca en brindar a los lectores una breve revision del estado del arte de las
técnicas usadas en visién por computador para la estimacion de la postura humana, su
esqueletizacidn o seguimiento en ambientes ya sean controlados o no.

Luego de ello se realiza un analisis de las investigaciones y aportes mas recientes y se
busca determinar las principales dificultades que existen en este campo de la
inteligencia artificial a fin de compartir una nocioén general de como los autores han
superado dichas dificultades.

La estimacion de la postura humana es una técnica utilizada para determinar las acciones
gue realiza una persona o animal, con la finalidad de discriminar aquellas acciones que
pueden resultar de interés para un determinado problema o ambito de estudio.

Cabe indicar que existen estimaciones que se realizan en ambientes controlados y no
controlados, pues en esto juega un papel muy importante la iluminacidn, las oclusiones,
la velocidad de los movimientos, el nimero de individuos a analizar y la distancia a la
gue se encuentre la persona desde el dispositivo que capta las imagenes.

La estimacién parte de la deteccién de la persona en cuestion para luego aislarla de los
demas objetos de la escena y concentrarse en la extraccion de sus caracteristicas. Como
acto siguiente, se realiza el andlisis de su cuerpo para identificar articulaciones y su
estructura corporal. Una vez obtenida esta informacion, puede ser entrenada con un
corpus de posturas, que no es mas que la relacién de la posicion entre los miembros de
su cuerpo, para inferir la accion ejecutada.

Determinar de forma automatica la accién que realiza una persona, permite que un
dispositivo pueda generar alertas sobre conductas que deben ser atendidas
prioritariamente. Ejemplos de estas conductas podrian relacionarse con los &mbitos de
la seguridad, el cuidado de la salud, la educacion, etc. Por otra parte, es importante
mencionar que algunas de estas acciones no son sencillas de detectar cuando existen
varios objetos en una escena.

En el campo de la seguridad, la estimacion de la postura presta grandes beneficios, tales
como la identificacion de hurtos en tiendas, bancos, supermercados, actividades como
venta de narcéticos, intercambio de mercancias en aeropuertos, etc.

La vision por computador es una de las ramas de la inteligencia artificial que estudia
coémo procesar, analizar, clasificar e interpretar imagenes de forma automatica. En los

1



Gltimos afios esta rama ha experimentado una evolucién impresionante a un ritmo
realmente acelerado. En esta linea, debemos recalcar que esta disciplina aporta en gran
medida a los méas variados ambitos, como la seguridad, la medicina, la educacion, la
inclusion de personas con discapacidad, entre otras. Esto se debe a que permite llevar a
cabo procesos para la inspeccién de imagenes y videos con el fin de determinar,
reconocer, clasificar o discriminar acciones, ambientes, objetos, etc.

Por otra parte, el aprendizaje profundo es un mecanismo de clasificacién que tiene la
valiosa caracteristica de no necesitar descriptores y estd fundamentado en redes
neuronales recurrentes, convolucionales, aprendizaje competitivo o por refuerzo y otras
técnicas mas, que son capaces de inferir sin supervision las caracteristicas mas
relevantes de una imagen y las emplean como filtros para realizar la clasificacion
(Arista-Jalife, Calderdén-Azua, Fierro-Radilla, & Nakano, 2017).

Con este capitulo se pretende ofrecer una idea general de la investigacion que se ha
desarrollado dentro del campo de la vision por computador y el tratamiento de iméagenes,
para luego elegir la técnica que el autor crea conveniente para desarrollar el presente
proyecto.

1.1. Fundamentos teoricos.

1.1.1. Redes neuronales convolucionales.

Al igual que las redes neuronales, permiten detectar patrones en los datos de entrada,
pero especificamente con imagenes.

Sus filtros permiten extraer las caracteristicas relevantes de la imagen imitando el
cerebro humano y como procesan esa informacién.

Usa varias capas de las cuales, cada una se encarga de extraer caracteristicas especificas
tales como lineas, bordes, colores, texturas, formas, etc. que a medida que avanza la
profundidad de las capas, detectan caracteristicas mas complejas como 0jos, cejas,
labios, etc. hasta que llega a la capa que es capaz de determinar que tenemos un rostro
0 un numero, segln sea el caso de la imagen digital de entrada.

Cada capa puede estar conformada por etapas, cuya mision es obtener las caracteristicas
mas relevantes de la imagen, la primera etapa se trata de un filtro convolucional, dicho
filtro se aplica a la imagen para obtener un mapa de caracteristicas, si se aplican varios
filtros de convolucion se obtienen diferentes mapas, los cuales se van apilando uno tras
otro como se puede apreciar en la Figura 2.
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Figura 1 Imagen que contiene el nimero 8 y representacién como matriz

La etapa de submuestreo esta conformada por dos eventos principales, el primero se
trata de una funcion cuya intencidn es brindar robustez a la informacidn que se propaga
de capa a capa, haciéndola invariante a la translacion local, el segundo evento se trata
de la reduccion de pardmetros que se transmiten a la siguiente capa, el objetivo de
realizar la etapa de submuestreo es disminuir el nimero de pardmetros que se propagan
de capa a capa. Los eventos mencionados se llevan a cabo mediante un proceso similar,
mediante la compresion de la informacion la cual se trata de realizar un promedio de
valores en pequefias cantidades o grupos de valores, lo que se conoce como pooling,
estos valores son provenientes de los mapas de caracteristicas y realiza un promedio de
los grupos de valores para reducir los pardmetros. De una forma similar a la
convolucién, el pooling se lleva a cabo mediante el barrido a lo largo de todos los mapas
de caracteristicas, la técnica mas usada para submuestreo es la de Max pooling la cual
se explica de mejor manera en la seccién 1.1.4.

El éxito de las redes convolucionales radica principalmente en los filtros que usa en
cada capa y extrae las caracteristicas de la imagen. Podemos ver en la imagen a
continuacion que la imagen de entrada se la separa por medio de los filtros en 3 capas
(RGB), luego se aplican filtros que extraen otras caracteristicas y ahora tenemos el
mismo tamafio de la imagen, 224x224, pero con una profundidad mayor, 64, y luego se
aplica Max pooling y dos filtrados més, con esto la imagen queda reducida a un tamafio
de 112x112 pero con una profundidad aun mayor, que en este caso es 128 y de esta
manera se van aplicando filtros hasta llegar a la parte donde tomando las caracteristicas
recogidas en los filtros, se forma un vector que luego, empleando una capa softmax
realiza la clasificacion.
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Figura 2 Red convolucional

1.1.2. Convolucion

La convolucidn a través de un kernel o filtro que se aplica a la imagen permite extraer
unas caracteristicas, por ejemplo, bordes como se muestra en la siguiente Figura:

Figura 3 Imagen en escala de grises y extraccion de bordes aplicando convolucion

La convolucion es un proceso matematico con muchas aplicaciones en campos de la
ciencia y tecnologia. Uno de los usos mas importantes es el filtrado de imagenes, que
en resumidas cuentas lo que hace es modificarlas, realzando o mejorando las
caracteristicas que son de nuestro interés con el objetivo de extraer informacion
relevante.



En nuestro campo, usamos la convolucion de matrices como método para realizar el
filtrado de imagenes, que a fin de cuentas es una matriz.

Una imagen sera para nosotros una funcion bidimensional z = F(x, y), donde x e y son
coordenadas espaciales que ubican el pixel en cuestion, mientras que z es la intensidad
del color en dicha coordenada.

Longitud

Profundidad

Figura 4 Dimensiones de imagen a RGB

El valor de cada pixel va de 0 a 255 y cuando se trabaja con una imagen digital a color,
tendremos 3 matrices, R, G y B, que representan la intensidad del color rojo, verde y
azul respectivamente (Gimenez Palomarez, Monsoriu, & Alemany-Martinez, 2016).
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Figura 5 Proceso de convolucion 2D



El proceso de convolucidn se describe como sigue:

El filtro elegido va a ir barriendo toda la imagen (matriz) y ejecutando la operacion de
convolucion, lo que nos da como resultado otra matriz que tendra alto y ancho menor
pero mayor profundidad dependiendo del nimero de filtros aplicados.

Figura 6 Convolucion de imagen

La profundidad viene dada por el nimero de filtros aplicados a la imagen:

Imagen original Imagen original

Filtro 1 Filtro 2

Imagen original Imagen original

Filtro 3 Filtro 4

Figura 7 Aplicacion de filtros y formacion de profundidad



1.1.3. Stride o paso.

Es el pardmetro que especifica qué tanto vamos a ir recorriendo nuestro filtro, por
ejemplo, de pixel en pixel o de dos pixeles en dos pixeles.

Figura 8 Barrido del filtro de convolucion con stride=1, el filtro recorre 1 pixel

1.1.4. Pooling.

Es un filtro que recorre la imagen, obteniendo valores, para formar una nueva matriz y
de esta forma proporciona una nueva, con caracteristicas promediadas o las mas
relevantes, lo cual proporciona una matriz con tamafio espacial menor. Y por lo tanto
nuestra red tendra menos parametros que aprender y reduce significativamente el coste
computacional.

Si hablamos de Max pooling, su filtro forma una nueva matriz con la obtencion del
naimero mayor de cada porcidn de la matriz original que va iterando esta funcion se
realiza sin solapamiento y en grupos de 2x2 en imagenes.

Average pooling, forma una nueva matriz con el promedio de los nimeros que ocupan
la porcidn de matriz original que va abarcando su filtro.



Max Pooling Average Pooling

2 7 9 7 2 7 9 7
4 9 1 4 4 9 1 4
4 7 6 2 4 7 6 2
5 1 8 2 5 1 8 2
5.5]5.25
4294 4.5

Figura 9 Max Pooling y Average pooling

1.1.5. Relu.

Relu (rectified linear unit), es una funcion de activacion que permite el paso de todos
los valores positivos sin alterarlos, mientras que anula los nimeros negativos, asignando
como cero la salida que corresponda a una entrada menor que cero.

. ReLU

. R(z)=max(0, z)

T -5 0 5 10
Figura 10 Funcion de activacion RELU

Ya que, en el procesamiento de imagenes, los valores negativos no son importantes;
pero los valores positivos, después de la convolucidon, deben pasar a la siguiente capa
para su procesamiento, se utiliza generalmente la funcion de activacion RELU o una de
sus variantes (Noren, 2019).

1.1.6. Capas fully-connected (DNN)

Las capas Fully connected, es la estructura mas bésica de las redes neuronales, en donde,
las salidas se calculan a partir de los valores de entrada (xi), ponderados por pesos
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entrenables (wi) y sumados a un valor de bias (b), mismo que luego se aplican como
argumento a una funcién de activacién

n= Z(ng,')+ b
y=f(n)=f(Q_(wixi)+b)

Bias
b

X, o—— W
Funcion de

\ activacion Salida

Entradas {*20 Wwa @ E y

X3 o—— W3

Pesos

Figura 11 Diagrama del calculo de la salida de una neurona en una capa DNN

Como podemos ver, la estructura de las capas fully connected, es equivalente al modelo
de aprendizaje del perceptron multicapa. Ademas, estas capas pueden utilizarse como
parte de arquitecturas mas complejas (Benito Gorron, 2018).

1.1.7. Softmax.

Es una funcidn de activacion para clasificar data, que es capaz de decirnos si pertenece
a una u otra determinada clase.

Nos da un porcentaje de probabilidad de pertenencia a cada clase. Normalmente va en
la ltima capa. Y viene dada por la siguiente expresion:

Y = Salida de las
Y. capas ocultas

J
€ K = Numerc de

m :e;ze:;oen nuestro



0.4 —>QSs—> < —0.2369 = 23.69 %

0.2 —> s — - —0.1940 = 19.40 %
0.45 —> swmm ——> - = 0.2491 = 24.91%

Figura 12 ejemplo de funcion SoftMax
1.2. Software utilizado

1.2.1. Tensorflow.

Es una libreria de cddigo abierto, especialmente desarrollada para calculo numérico,
con una arquitectura flexible y permite un rapido desarrollo para plataformas como
CPU’s, GPU’s y TPU’s. La forma de programacion de esta libreria es por medio de
grafos de flujo de datos, cuyos links representan los conjuntos de datos
multidimensionales que tienen el nombre de tensores (Valle Barrio, 2018).

Fue desarrollada por Google para emplearla en redes neuronales que detecten y
descifren patrones y correlaciones, similares al aprendizaje y razonamiento usado por
humanos ( Fundacion Wikimedia, Inc., 2019).

Tensoflow tiene la virtud de optimizar las variables del grafo ya que calcula
automaticamente los gradientes necesarios para esto, ya que el grafo es una combinacion
de expresiones matematicas sin mucha complejidad.

1.2.2. Anaconda.

Es un repositorio de cédigo abierto de cientos de paquetes populares de ciencia de datos,
junto con el paquete conda y el administrador de entorno virtual para Windows, Linux
y MacOS. Conda facilita y agiliza la instalacion, ejecucion y actualizacién de entornos
complejos de ciencia de datos y aprendizaje automatico como scikit-learn, TensorFlow
y SciPy (Inc., 2019).

1.2.3. Python.

Esta desarrollado bajo una licencia de codigo abierto aprobada por OSI, por lo que es
de libre uso y distribucion, incluso para uso comercial. La licencia de Python es
administrada por la Python Software Foundation. El Python Package Index (PyPl) aloja
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miles de mddulos de terceros para Python. Tanto la biblioteca estandar de Python como
los mddulos aportados por la comunidad permiten infinitas posibilidades para poder
programar en un lenguaje de alto nivel, una de sus debilidades es la creacidn de objetos
para definir escalares, esto aumenta la sobrecarga de calculo numérico, por lo cual es
indispensable utilizar herramientas que trabajan en conjunto con Python como numpy
o theano (Phyton, 2019).

1.2.4. PoseNet.

La estimacidn de postura se refiere a las técnicas que detectan figuras humanas en una
imagen o video, esta tecnologia no necesita saber quién necesariamente esta en la
imagen, basta con saber en donde se encuentran partes especificas del cuerpo humano
como articulaciones o partes del rostro de las personas.

PoseNet es una herramienta de TensorFlow que nos permite estimar puntos clave de
una o varias personas en una imagen, esta herramienta ha sido desarrollada en conjunto
con Google. Se trata de un modelo preentrenado el cual puede ser utilizado libremente
desde el navegador, o desde un dispositivo movil.

La estimacidn realizada por PoseNet ocurre en dos fases:

e Unaimagen RGB alimenta la entrada de una red neuronal convolucional.

e Se utiliza un algoritmo de decodificacion para decodificar poses, puntajes de
confianza de pose, posiciones de puntos clave y puntajes de confianza de puntos
clave de las salidas del modelo.

A continuacién, se presenta una breve descripcién de los pardmetros mas importantes

en el desarrollo del trabajo presente:

Pose: Es el resultado final que entrega PoseNet, se trata de una lista que contiene los
puntos clave de una persona detectada en una imagen junto con las probabilidades de
su estimacion.

Punto Clave: Parte de una persona que se desea estimar como la nariz, 0jos, orejas,
articulaciones etc. y contiene una posicion y un puntaje de confianza. PoseNet
actualmente detecta 17 puntos clave como se puede apreciar en el desarrollo del modelo
descrito en el presente documento.

1.2.4.1.Puntuacion de deteccion para Key-Points

PoseNet ha experimentado con diferentes métodos para asignar una puntuacion de nivel
de puntos clave e instancia a las estimaciones generadas por el algoritmo de
decodificacién. El primer método de puntuacion a nivel de puntos clave sigue y asigna
a cada punto detectado una puntuacion de confianza, s;, = hy (yjx). Un

inconveniente de este enfoque es que los puntos clave faciales bien localizables
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generalmente reciben puntajes mucho mas altos que los puntos clave mal localizables
como la cadera o la rodilla (Papandreou, 2018)

Para calibrar las puntuaciones, se tiene una métrica de evaluacion de similitud de puntos
clave object keypoint similarity (OKS), que utiliza diferentes umbrales de precision para
penalizar los errores de localizacion de dichos puntos

y se define mediante:

(x - yj,k)z

d
2zkz |

Sjk = E{OKSj,k} = pk(y]-’k) f ﬁk(x) exp| —

X€DR(y k)

Donde h;, (x) son las puntuaciones de Hough normalizadas en Drey;p YAesla raiz
cuadrada del &rea del cuadro delimitador que contiene todos los puntos detectados.

Como puntaje de nivel de instancia final, se usa la suma de los puntajes de los puntos
clave que aln no han sido reclamados por instancias de mayor puntuacién, normalizado
por el nimero total de puntos clave:

sj = (%) RZ;K Sjk [||yj,k — yjr,k|| > r,paratodo j' <j]

Donde r es el radio de supresion no maxima, estas métricas han sido evaluadas dentro
de las competencias de COCO, el cual es un conjunto de datos de deteccion,
segmentacion y subtitulacion de objetos a gran escala (COCO, 2019).

Scoring  NMS| AP _AP° AP APM AP*
Hough [33] hard [0.632 0.838 0.693 0.593 0.698
Expected-OKS hard [0.647 0.843 0.703 0.599 0.718
Hough [33] soft |0.645 0.853 0.703 0.610 0.702
Expected-OKS soft |0.665 0.862 0.719 0.623 0.732

Figura 13 Rendimiento de PoseNet en los puntos clave de COCO val split. Evaluacion del modelo
ResNet-101 a escala Unica para diferentes puntos clave y configuraciones de supresiéon no
maxima.

1.2.5. Mobilenet.

Modelo de red que se enfoca tanto en disminuir el tamafio de la red como también en su
exactitud y optimizacién de la latencia.

Mobilnet ha cambiado la estructura bésica de ejecucion de las capas convolucionales
tradicionales, ya que se aplica la convolucion de un solo kernel, con las dimensiones
deseadas a la matriz de entrada y este resultado es la entrada de otra capa de convolucion
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de tamafio fijo de filtro 1x1 con el nimero de filtros deseados, este proceso se llama
Depthwise Separable Convolution.

~J 30 - 0

Dg —M—

(b) Depthwise Convolutional Filters

M é/ ///

- \ R
Figura 14 Conversion de una capa de convolucién convencional a una capa depthwise

En la figura anterior podemos ver la repristinacion de la conversion de una capa de
convolucién convencional a una capa de Depthwise Separable Convolution (Howard,
etal., 2017).

Con este nuevo proceso se reduce considerablemente el tamafio de la red y el esfuerzo
computacional necesario para correr el modelo sin afectar su exactitud.

En un proceso de convolucién normal, siendo D, la dimensién de la matriz de la imagen
de entrada, M su profundidad, Dy la dimension del filtro y N la profundidad de la salida
de acuerdo con el nimero de filtros empleados, tenemos que su coste computacional es:

DI'DI'M'N'DF'DF

Mientras que el trabajo computacional al ejecutar el modelo Depthwise Separable
Convolution esta dado por la expresion:

DI'DI'M'DF'DF'l'M'N'DI'DI
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Como se puede observar, el realizar la Depthwise Separable Convolution es N + D,?
veces mas ligera que ejecutar la convolucion convencional (Gamino del Rio & Sanchez,
2018).

1.2.6. Pose estimation.

Es un modelo de vision que nos entrega la estimacién de la postura a partir de la
determinacion de las articulaciones del cuerpo en una imagen o video.

Identifica la figura humana en una imagen o video y nos entrega las coordenadas de
ubicacion de los puntos clave del cuerpo de dicha figura, como por ejemplo los hombros,
codos, 0jos, nariz, etc.

Posenet procesa la imagen de entrada, cualquiera que sea su tamafio, pero la exactitud
de prediccion va de acuerdo al paso de salida que elijamos y por supuesto depende
mucho del rendimiento del procesador que ejecute el algoritmo.

Output Stride and
Heatmap Resolution

15x15x17

input image

225 x 225
(width x height)

290917 slower higher
heatmap @ accurac y

output stride

width resolution x height
resolution x num keypoints

Figura 15 Posenet de TensorFlow

1.3. Métricas de evaluacion.
Dentro de la fase de evaluacion de todo modelo, se realiza la cuantificacion de la

eficacia en las estimaciones, para lo cual se tienen métricas que nos ayudan a determinar
si el modelo obtenido trabaja de manera eficiente o si comete equivocaciones al
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momento de realizar las estimaciones, para evaluar el modelo se tienen las siguientes
métricas:

1.3.1. Matriz de confusion

También conocida como matriz de error, es una tabla en la cual se visualiza el
rendimiento del algoritmo llevado a cabo mediante aprendizaje supervisado, cada
columna representa el nimero de estimaciones de cada clase, mientras que cada fila
representa a las instancias en la clase real (Stehman, 1997 ).

valor estimado ¢

Npestrd Clasei| Clase, | ... | Clase,
Clase,

valor real

= Clase,
Clase,

Tabla 1 Matriz de confusion de nxn
1.3.2. Exactitud (Accuracy)

Se refiere a la capacidad que tiene el modelo de aproximar las sefiales en su
entrada a su valor real, en términos de repetitividad es el grado en el que mediciones
repetidas en las mismas condiciones, muestran los mismos resultados (Biévre, 2009).
Mateméticamente se define como:

Acc(y,9) = ;Z{:ol 1vi= 9) (1)

Nmuestras

Donde y;es el valor real de la i-ésima muestra, y ¥; es el valor estimado correspondiente.
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1.3.3. Precision Recall y F1-Score

Las métricas de Precision y Recall ayudan a verificar la habilidad del
clasificador para encontrar todas las muestras positivas, y no calificar como de manera
errénea algo que estd mal o es negativo, respectivamente; su calificacion varia entre
cero y uno (Flach, 2015).

RECALL = —2— ; PRECISION = —2 @)

tp +fn tp +fp

Donde t,es el nimero de verdaderos positivos, f,, es el nimero de falsos negativos y fp
es el numero de falsos positivos.

Mientras que la métrica F1-Score puede ser interpretada como una media
ponderada de la precision y recall. (Flach, 2015)

F1l = 2*(PRECISION*RECALL)
"~ PRECISION+RECALL

@)

1.4. Estado del arte

Una vez que se ha revisado de forma breve las definiciones de vision artificial y
aprendizaje profundo, a continuacion, se recogen algunos de los trabajos mas relevantes
relacionados con la estimacion de la postura humana.

Un trabajo aportado por Yang en 2018, estima la postura humana en 2D o 3D a partir
de una imagen o video dado. Se basa en dos redes: una como estimador y otra como
discriminador, utiliza un generador condicional para la estimacion de la pose desde una
imagen de entrada. El generador estd entrenado para generar muestras de una manera
gue confunde al discriminador, que a su vez intenta distinguirlas de las muestras reales.

Este trabajo propone el adversarial learning, el mismo que toma en consideracion dos
factores clave:

e Ladescripcion en la correspondencia imagen- postura.
Restricciones de las articulaciones del cuerpo humano.

e Usa estimaciones tridimensionales existentes como base, ya que las poses
tridimensionales predichas a partir de imagenes en ambientes no controlados,
son usadas para el mejor aprendizaje de su estimador y funcionan efectivamente
incluso con tareas discriminatorias muy duras (Yang, et al., 2018).

Por otro lado, con el uso de redes convolucionales Bogo en 2016, presenta la estimacion
3D completamente automatica de la postura y forma del cuerpo a partir de una imagen.
Lo realiza en dos pasos:
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1. Usando una red neuronal convolucional, estima en 2D las junturas
(articulaciones) y para cada juntura la red proporciona un valor de confianza.

2. Estima la postura 3D y la forma o silueta de la persona a partir del paso anterior
usando un modelo generativo 3D Ilamado SMPL.

El proceso en general es llamado SMPLify, que basicamente lo que realiza es una
estimacion ascendente con la red neuronal Convolucional y una verificacion
descendente con el modelo Generativo, luego realiza una aproximacion de la silueta
usando capsulas como eslabones, para formar el cuerpo uniendo las junturas.

Realiza una optimizacién basada en el gradiente de sus radios y longitudes de eje para
minimizar la distancia bidireccional entre las capsulas y la superficie del cuerpo (Bogo,
etal., 2016).

Un interesante enfoque se presentd en 2017 por parte de Xiaogiang, ya que en este
articulo, se expone un punto de vista para el reconocimiento de acciones humanas
extraidas de las poses claves de un esqueleto con SVM (support vector machines).

Los resultados experimentales demostraron que las acciones humanas pueden ser
reconocidas por solo unos pocos cuadros de imagenes, es decir, con algunas posturas
esqueléticas representativas se pueden describir y distinguir acciones tales como agitar
las manos, aplaudir, caminar, sentarse, levantarse entre otras.

A partir de la extraccién de caracteristicas utilizando las posiciones relativas pares de
las articulaciones, las posiciones de las poses clave de la esqueletizacion se encuentran
con la ayuda de SVM.

En el procedimiento de prueba se provee un método para calcular el puntaje de cada
posicién inicial para reconocer la accion.

La prueba del modelo fue validada con tres conjuntos de datos de referencia, los cuales
son: el MSR Action 3d, UTKinect y el Florence 3D, observando que su rendimiento se
degrada cuando la accion es poco variada y no informativa (Xiaogiang, Zhang, & Liao,
2017).

Otro trabajo que también usa redes convolucionales es el paper “Combinacién de
imégenes y marcas de segmentacion para esqueletizacion en la naturaleza.”. Este
documento propone, otra referencia alternativa para la extraccion de esqueletos de
imagenes no binarias, que son mas complejas, por su forma, fondo, apariencia, colores,
textura, tamafio y escala. Para esto emplea una red neuronal convolucional (CNN) de
dos flujos de datos, que usa la imagen original y su correspondiente mapa de
probabilidad de segmentacion semantica como entradas, partiendo de la primicia de que
el mapa de probabilidad de segmentacion seméantica es complementario a la imagen de
color correspondiente.
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Mediante funciones de multiples escalas se lleva a cabo experimentos con el Dataset
SK-LARGE.

Para manejar el problema de la diversidad de escala, emplean la red de arquitectura U-
Net y FPN que utilizan una red descendente para fusionar caracteristicas desde el plano
superior al inferior, capa por capa.

También se utiliza el modelo Deeplab para obtener la probabilidad de segmentacion
correspondiente al mapa de una imagen, y luego pasar la imagen original y el mapa de
probabilidad de segmentacion a la red convolucional para predecir el esqueleto
(Xiaolong, Pengyuan, Xiang, & MIng-MIng, 2017).

En el &mbito de la estimacion de posturas, son muy utilizadas las redes convolucionales,
es asi que en el articulo de Tompson en 2014, se utiliza una combinacién de una red
convolucional y un modelo espacial, MRF, que muestra la ubicacion espacial de cada
parte del cuerpo, en un marco de aprendizaje unificado.

El modelo de estimacién, en una primera etapa realiza la localizacién de partes del
cuerpo mediante una arquitectura de red Convolucional profunda, cuya entrada es una
imagen RGB que contiene una o mas personas Y la salida es un mapa de calor, que arroja
una probabilidad por pixel de las ubicaciones de las articulaciones mas importantes en
el esqueleto humano.

La red de convolucion se desplaza sobre la imagen de entrada para producir una salida
de mapa de calor denso para cada articulacién del cuerpo. Una ventaja del modelo de
ventana deslizante es que el detector es invariante a la traslacion.

El modelo espacial es usado para hacer cumplir la consistencia de la pose global, que
aun contiene falsos positivos, que son anatbmicamente incorrectos.

Luego de realizar la deteccion de partes con la red convolucional y obtener los mapas
de calor, entrena el modelo espacial con éstos y finalmente combina los dos métodos y
propaga hacia atras toda la red, logrando una sintonizacion mas fina y aumentando adn
mas el rendimiento.

Esta propuesta usa hardware de nivel basico y se ejecuta a velocidades de cuadros
cercanas a tiempo real, lo que la vuelve interesante para muchas areas de aplicacion
(Tompson, Jain, LeCun, & Bregler, 2014).

En 2017, se publicé un trabajo donde los autores construyen un modelo sobre Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) con Long-Term Memory (LSTM) que aprende a
enfocarse selectivamente en las articulaciones mas relevantes del esqueleto humano en
cada cuadro de imagen de entrada y asigna diferentes niveles de atencién a las salidas
de dichos cuadros.
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Con el modulo de atencion espacial se lleva a cabo la extraccion de forma automatica y
adaptativa de las articulaciones dominantes y se asigna un nivel de importancia diferente
a cada articulacion.

Con el moédulo de atencién temporal el método asigna diferentes pesos de atencion a
cada cuadro dentro de la secuencia.

Por ejemplo, las articulaciones mano, codo y cabeza se relacionan con la accion "beber",
mientras que las articulaciones de las piernas se pueden considerar como ruido.

Para concluir hace un entrenamiento combinando la atencion espacial y temporal con
una pérdida de entropia cruzada.

Sus experimentos los realizaron con dos conjuntos de datos: el conjunto de datos de
interaccion SBU Kinect (conjunto de datos de interaccion con dos sujetos) y el conjunto
de datos RGB + D (Song, Lan, Xing, Zeng, & Liu, 2017).

En el articulo “Estimacion de pose 2D de multiples personas en tiempo real utilizando

campos de afinidad de partes.” Los desarrolladores se enfocan en un algoritmo para
detectar la pose en 2D de multiples personas en tiempo real, partiendo de la
identificacion de articulaciones y luego asociando las mismas al individuo que
corresponde, mediante campos de afinidad de partes, para asi formar su esqueleto.

Los autores realizan una representacion no paramétrica y explicita de los puntos claves
gue contienen informacion tanto de la posicion como la orientacion de las extremidades
humanas. Una red neuronal de propagacion hacia adelante obtiene un mapa de confianza
bidimensional de la ubicacion de las partes del cuerpo y un conjunto de vectores de
campo de la afinidad de partes que contiene informacion de los grados de asociacion
entre ellas.

Estos mapas de confianza y campos de afinidad son analizados por un algoritmo que
realiza la inferencia y arroja como salidas los puntos clave bidimensionales de los
sujetos en la escena. Seguidamente emplea una arquitectura conjunta para el
aprendizaje, la deteccion y asociacion de partes.
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Figura 16 Mapas de confianza para deteccion de puntos clave

Finalmente, evalta el método con dos puntos de referencia para la estimacién de pose
multifactorial: EI MPII Human Pose Database y el COCO 2016. Estos dos conjuntos de
datos recopilan imagenes en diversas circunstancias de la vida real, como el
hacinamiento, la oclusion y el contacto entre individuos que permiten evaluar los
algoritmos como si estuvieran haciendo una prueba de campo (Cao, Tomas, Shih-En, &
Yaser, 2017).

Continuando con el uso de redes convolucionales para la estimacién de la postura
humana, en el articulo “Estimacién monocular de la postura humana en 3D utilizando
aprendizaje por transferencia y supervision mejorada de redes neuronales
convolucionales.” los autores proponen un método basado en CNN (Convolutional
neural network) para hacer una estimacion de la postura del cuerpo humano en 3D a
partir de una imagen RGB en un entorno genérico.

Dada una imagen RGB, estima la postura humana 3D en el sistema de coordenadas de
una camara previamente calibrada, la postura se representa como un vector de
posiciones conjuntas pero segmentadas con un nivel jerarquico.

Posteriormente se estima la posicion general de las articulaciones del esqueleto con el
algoritmo planteado que consta de los siguientes tres pasos:

1. El sujeto se localiza en el cuadro delimitador a partir de mapas de calor 2D
calculados con una red neuronal convolucional conocida 2DPoseNet.

2. La postura 3D centrada se calcula con la ayuda de un segundo célculo
realizado con una  CNN conocida 3DPoseNet.
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3. Se realiza la correccion de la perspectiva y las coordenadas de la postura en
3D (Dushyant, et al., 2017).

En cuanto a la estimacién en 2D, un trabajo de Belagiannis & Zisserman en 2017,
presenta una estimacion recurrente en donde la arquitectura de ConvNet consiste en dos
maddulos: un modulo de Propagacion hacia Adelante que se ejecuta una vez y un médulo
Recurrente que, como su nombre lo indica, se puede ejecutar varias veces.

El mddulo de Propagacion hacia Adelante, basado en una arquitectura de regresion de
mapa de calor, actla principalmente como un sistema detector que reacciona a los
cambios en su entorno, para mantener algun estado concreto del sistema.

Por su parte, el moédulo Recurrente, que mejora las predicciones del mapa de calor,
aporta progresivamente mas contexto cada vez que se ejecuta, porque el campo
receptivo efectivo aumenta con cada iteracion. Puede ejecutarse iterativamente para
aumentar la eficacia receptiva de la red y asi mejorar el rendimiento.

Las tres principales contribuciones de este modelo son las siguientes:

1. Combinar una red de propagacion hacia adelante con médulo recurrente.

2. El modelo puede ser entrenado de extremo a extremo y desde cero, y las
pérdidas auxiliares pueden ser incorporadas para mejorar el rendimiento.

3. Una investigacion preliminar para mejorar la estimacién de la postura
humana ante oclusiones (Belagiannis & Zisserman, Recurrent Human Pose
Estimation, 2017).

Para la estimacién de la postura humana en videos los autores, Pfister, Charles, &
Zisserman, presentan en 2015 un enfoque con Deep Convolutional Networks
(ConvNets), que plantea una arquitectura de red neuronal profunda para regresiones de
mapas de calor, capas de fusidn espacial, flujo Optico, que es usado para alinear las
predicciones de los mapas de calor a partir de los frames vecinos y una capa de
agrupacion paramétrica que combina los mapas de calor alineados y forma un mapa de
confianza.

Al hacer la regresion de un mapa de calor de las posiciones (que se hacen por separado
para cada articulacion), los mapas de calor de los frames vecinos pueden deformarse y
alinearse usando un flujo dptico, confirmando la posicion efectiva temporalmente.

Las capas de fusion espacial, son capas de convolucion capaces de aprender las
dependencias entre las partes del cuerpo humano, con lo que determinan las posturas
gue son cineméaticamente imposibles y las eliminan.
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La idea clave del enfoque de este trabajo es que, dado la localizacion los objetivos de
prediccidn se pueden usar vectores de flujo optico denso para tramar las posiciones
predichas sobre una imagen (Pfister, Charles, & Zisserman, 2015).

1.5. Aprendizaje mediante posturas

El IPCA, Instituto De Paralisis Cerebral Del Azuay, es un centro de atencion
multisectorial e integral que atiende a nifios, nifias, adolescentes y jOvenes con
discapacidad. Uno de sus servicios es la terapia fisica, que hace uso de técnicas y medios
fisicos, naturales y cinéticos con el fin de habilitar, rehabilitar y reintegrar al paciente a
la sociedad.

Para el desarrollo de la motricidad gruesa, el departamento de terapia fisica desarrolla
el entrenamiento de adopcion de posturas en sus pacientes, mediante las cuales
desarrollan su destreza para realizar actividades, aumentar su capacidad de prestar
atencion, y estimular los masculos y articulaciones para facilitar las actividades que
necesitan realizar cotidianamente. Entre estas posturas se tienen:

v" Postura de inhibicion: Esta postura consiste en sentarse en el piso, con las
piernas y brazos cruzados de tal forma de contraer varios masculos de las
extremidades que envian sefiales a sus musculos opuestos para que se relajen
0 se inhiban, de tal manera que se mantenga el juego de las articulaciones,
se trata de un mecanismo protector.

v' Postura de gateo: En esta posicion los nifios tienen que simular
movimientos basicos de un bebe, en toda persona es una etapa normal en el
desarrollo que ayuda a prepararse para etapas posteriores, su importancia se
debe a que en esta posicion los dos hemisferios cerebrales deben estar
coordinados para poder mover tanto las extremidades del lado derecho como
las del lado izquierdo.

v Postura de caballero: La postura consiste en simular la forma en la que una
persona se incorpora al levantarse del suelo tratando de no forzar demasiado
las articulaciones y musculos del cuerpo.

v Postura levantar peso: Esta es una posicion en la cual se busca que los
nifios puedan levantar objetos del piso, para lo cual tienen que inclinarse
hacia el objeto desplazando una rodilla hacia el piso, mientras la otra pierna
se prepara para volver a levantarse luego de haber atrapado el objeto con sus
manos.

v Postura reposo de pie: en esta posicion se encuentran todos los musculos
en estado de relajacion, el objetivo de esta posicion es ensefiar a los nifios a
mantenerse de pie sin generar demasiada tension en la planta de sus pies.

v Postura Sentado: En esta posicion se pretende que los nifios se encuentren
méas cémodos y calmados de tal forma que puedan prestar atencion a las
instrucciones de los docentes o terapeutas.
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2. CAPITULO 2: DESARROLLO DEL
MODELO CONVOLUCIONAL

En base a la revision del estado del arte, se decidi6 optar por el uso de redes neuronales
convolucionales junto con la herramienta PoseNet. El modelo propuesto en este trabajo
consta de tres etapas principales, la primera se trata de la generacion de un set de
imagenes con las posturas propuestas, en la segunda etapa se obtienen los esqueletos de
cada imagen mediante PoseNet y finalmente en la tercera etapa se realiza la inferencia
de imagenes nuevas, es decir diferentes a las usadas en el entrenamiento para estimar la
posicion de una persona.

IMAGEN DE ENTRADA EEYPOINTE DE BOZENET CAPAS DE LAFED CNN

9
— —4 ESTIMACION
DE POSTURA
n

Figura 17 Diagrama de estimacion de posturas mediante redes CNN

Las posturas mencionadas son aprendidas por los pacientes, con cierto grado de
dificultad, por su condicion de déficit de atencion en ciertos casos, o por el limitado
desarrollo de su motricidad gruesa, lo que genera en ellos un sentimiento de frustracion.

hra
iy A

Figura 18 Posturas obtenidas mediante PoseNet de TensorFlow a) Reposo de pie, b) Gateo, c) Inhibicién,
d) Mecanica corporal levantar peso, €) Sentado, f) Postura de caballero
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En tal virtud y conociendo de parte del IPCA que los nifios, nifias, adolescentes y
jévenes con discapacidad interactian con mayor facilidad y motivacion frente a un
equipo electrdnico, se plantea el Disefio y desarrollo de un médulo para determinar la
postura humana empleando técnicas de vision artificial y reconocimiento de patrones
como herramienta de soporte en el desarrollo de la motricidad gruesa de nifios con
discapacidad, misma que propone la postura que debe realizar el paciente y asigna un
tiempo para que éste la realice y desde ahi empieza a ejecutar la comparacion de la
postura propuesta con la capturada por la cdmara del computador, y cuando el algoritmo
determina un 85%, de similitud devuelve un mensaje de éxito. Este valor fue elegido
debido a gue en algunas ocasiones los pacientes necesitan hacer un esfuerzo demasiado
alto para lograr colocar todas sus articulaciones en la posicién correcta para alcanzar la
postura deseada. El porcentaje de similitud es proporcionado por la funcién de
activacién Softmax de la Gltima capa del modelo, que muestra el porcentaje de
probabilidad de pertenencia a cada clase.

Postura

Correcto

Estimacion

Captura |—>| Procesamiento |—>| CNN I—b

>85%

Figura 19 Diagrama de funcionamiento propuesto

2.1. Esqueletizacion

Para realizar la comparacion de la postura ejecutada por el usuario con la postura
propuesta por el terapeuta, nuestro modelo realiza una captura de la escena por medio
de la cAmara incorporada en el computador y de cada imagen obtiene los puntos clave
usando la herramienta PoseNet. Actualmente PoseNet esta disefiado para detectar 17
puntos clave de una persona, y nos da de regreso las posiciones de cada punto clave
junto con su nivel de probabilidad de que pertenezca a la parte del cuerpo estimada, el
conjunto de puntos clave es conocido como pose y contiene una lista con los 17 puntos
estimados por Posenet para hacer la inferencia con los esqueletos que constan en un
corpus, con el que se entrena el modelo de nuestra propuesta.

Con los puntos clave obtenidos con PoseNet, se genera un esqueleto con la postura
estimada de la persona que se encuentra en la imagen, como se puede apreciar en la
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Figura 20, el proceso para la generacion del corpus se describe méas detalladamente en el
algoritmo mostrado en la Figura 21, para la generacion del corpus se han obtenido
capturas con diferentes personas cuyas edades varian desde 10 afios en adelante, con
nifios muy pequefios el modelo de PoseNet no detecta los puntos clave con precision
debido a su pequefia estatura y cercania entre puntos. Este proceso se realizé con nifios
en condiciones normales, es decir que son capaces de prestar atencion sin importar las
distracciones del entorno y tienen facilidad en realizar las posturas propuestas, para
luego junto con los terapeutas ayudar a los nifios con paralisis cerebral a desarrollar los
gjercicios propuestos, de tal forma que intenten hacerlo voluntariamente mejorando asi
su desempefio motriz y su capacidad de prestar atencion a las tareas propuestas.

2 3 Puntos Nombre
clave
4 (Y\ 5 1 Nariz
6 7 2 Ojo lzquierdo
3 Ojo derecho
4 Oido Izquierdo
8 9 5 Oido derecho
6 Hombro Izquierdo
17 3 7 Hombro d(_arecho
8 Codo lzquierdo
9 Codo derecho
10 1 10 Mufieca Izquierda
1 15 11 Mufieca derecha
12 Cadera Izquierda
13 Cadera derecha
16 17 14 Rod!lla Izquierdo
15 Rodilla derecha
16 Tobillo derecho
18 Tobillo derecho

Figura 20 Lista de puntos clave del esqueleto

Debido a la inexistencia de un corpus que contenga las imagenes necesarias para
detectar las posturas recomendadas, por los terapeutas del IPCA, con la ayuda de la
herramienta PoseNet de TensorFlow, el cual nos entrega los puntos clave apreciados en
la Figura 20 se ha disefiado un algoritmo que en tiempo real obtiene un extenso banco de
imagenes, generando un corpus con aproximadamente mil imagenes por cada una de las
seis posturas.

El algoritmo disefiado para la obtencion de dicho banco se puede apreciar en el diagrama
de flujo de la Figura 21 en el cual se van a realizar capturas continuas de imagenes de

25



personas que se encuentran en las posturas deseadas, durante 1000 iteraciones por cada
posicién, variando los angulos y posicién de las personas que se encuentran en las
imagenes obtenidas por la cdmara del ordenador a través de OpenCV, que es una
herramienta de Python, para poder trabajar con camaras de video. Cada captura es
procesada por PoseNet y del conjunto de puntos clave se obtiene un esqueleto por cada
captura, todos estos esqueletos obtenidos son almacenados en una carpeta con el nombre
de la posicion.

Al finalizar las 1000 capturas se repite el proceso para cada una de las 6 posturas
mencionadas en este trabajo. Cada esqueleto es guardado con un nombre conformado
por el “ndmero de iteracion” + Nombre de la posicion.

Luego de obtener todos los esqueletos, de las 6 clases, se obtendran 6 carpetas, de las
cuales se separardn en 2 conjuntos, para las fases de entrenamiento y validacion,
tomando 800 iméagenes para el entrenamiento y 200 para validacién de cada clase, es
decir el entrenamiento se realizara con 4800 y la validacion con 1200 iméagenes.

Mientras que para la fase de prueba se realizara directamente con los nifios del IPCA ya
gue ellos seran los usuarios finales.
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INICIO

INICIAR VARIABLES
POSENET:
MODEL=101,
CAM_ID=0,

!

OBTENER CAPTURAS
DE LAS POSICIONES
CON OPENCV2 Y
REDIMENSIONARLAS

ITERACION<1000

Si
Y

ITERACION++
nombre=str(interacion)+("postura")
pose_net.read_cap()
Obtener pose_scores,
keypoint_scores,
keypoint_cords,
generar Esqueleto con los keypoints

A

corpus(ITERACION)=
cv2.imwrite(nombre,Esqueleto)

FIN

Figura 21 Generacion de corpus para cada postura

En la Figura 21 se tiene el diagrama de flujo correspondiente al proceso de
esqueletizacion, donde inicialmente se carga el modelo preentrenado de PoseNet junto
con sus pesos por defecto y se definen los parametros de la cdmara que va a obtener las
capturas mediante la herramienta de OpenCV, estas imagenes son procesadas
previamente ajustando sus dimensiones para que luego ingresen a un bucle que durante
1000 iteraciones adquiere puntos clave y nos entrega sus coordenadas y precision de
estimacion de dichos puntos, para luego generar un esqueleto con los puntos adquiridos
y guardarlo en una base de datos conformada de 6 clases, es decir que se tienen 1000
imagenes por cada una de las 6 posturas.
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def main():
with tf.Session() as sess:
model_cfg, model outputs = posenet.load model (args.model, sess)
output_stride = model_cfg['output_stride']

if args.file is not None:
cap = cv2.VideoCapture (args.file)
else:
cap = cvZ.VideoCapture (args.cam id)
cap.set (3, args.cam width)
cap.set (4, args.cam height)
start = time.time ()
frame_count = 0
captura=0
while True:
captura=captura+l
nombre=["corpus"+str (captura)+'Ipcal’'+' . Jpg'l]
input_image, display image, output scale = posenet.read cap(
cap, scale factor=args.scale factor, output_ stride=output stride)
heatmaps_result, offsets_result, displacement_fwd_result, displacement bwd_result = sess.run(
model outputs,
feed dict={'image:0': input_image}
)
pose_scores, keypoint scores, keypoint coords = posenet.decode multi.decode multiple poses (
heatmaps result.squeeze (axis=0),
offsets result.squeeze (axis=0),
displacement fwd result.squeeze(axis=0),
displacement bwd result.squeeze(axis=0),
output_stride=output_stride,
max_pose_detections=10,
min_pose score=0.15)

keypoint_coords *= cutput_scale
Figura 22 Algoritmo para la generacion de corpus

En la Figura 22 se presenta una parte del algoritmo para la obtencién del corpus
correspondiente a las posturas, se puede apreciar el proceso donde se inicia el modelo
de PoseNet para la estimacion de puntos clave, luego con la camara del computador, se
capturan imagenes y se adquieren sus caracteristicas como mapas de calor,
desplazamientos etc. Y finalmente se genera un listado con los puntos clave de las
personas existentes en la imagen.

2.2. Entrenamiento

Una vez generado el corpus se procede al entrenamiento del modelo de red
convolucional para lo cual se dividen las imagenes en dos partes, train y test; se eligio
un porcentaje de 80% para la proporcion de imagenes de entrenamiento y 20% para las
de prueba. Las imégenes son redimensionadas a un alto y ancho de WxHmientras mas
grandes sean estos valores, se necesitard& una mayor cantidad de memoria de
procesamiento, por lo cual se realizaron pruebas con dimensiones de 64x64 y 128x128,
obteniendo mejores resultados con la segunda opcion.
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Teniendo en cuenta que las imagenes del corpus se forman a partir de lineas que
unen los puntos clave de la postura, se facilita el procesamiento, y simplemente se
procede a la carga de imagenes de donde se obtienen dos arreglos, x4 €n el cual cada
fila contiene una imagen de la base de datos y y;.4in€l cual contiene las etiquetas
correspondientes a cada imagen.

Los valores de cada pixel varian entre 0 y 255 en escala de grises, para el
entrenamiento de la red es necesario que estos valores se encuentren normalizados por
lo cual se divide para 255, y se obtienen valores entre cero y uno. Luego de procesar las
imagenes para que puedan ingresar a la fase de entrenamiento, se debe tener en cuenta
gue el volumen de informacion es demasiado grande y no es posible cargar todas las
imagenes, éstas se ingresan en proporciones o lotes(batch), se ha seleccionado un valor
de batch de 150, mientras mayor sea el valor del batch se obtendran mejores resultados,
sin embargo se requiere un mayor procesamiento, esto se puede realizar con
ordenadores que cuenten con aceleradores graficos, GPU, que trabajen en paralelo con
la CPU para disminuir su carga, en este caso solo se cuenta con el hardware descrito en
la Tabla 3. Si se realiza el entrenamiento con un valor muy alto se generan errores
correspondientes a la capacidad de memoria necesaria que requiere Tensorflow para
poder llevar a cabo dicho entrenamiento.

El entrenamiento de la red convolucional, para obtener el modelo con los pesos
y bias adecuados, hace uso de la API de Keras, cuya estructura central o Core, permite
organizar las capas segun el modelo que se pretende entrenar, el tipo mas popular es el
modelo de tipo secuencial.

Las capas del modelo convolucional se pueden apreciar en la siguiente tabla:

LAYER (TYPE) OUTPUT PARAM #

conv2d_1 (Conv2D) (60, 60, 64) 1664
max_pooling2d_1 (MaxPooling2) (28, 28, 64) 0
conv2d_2 (Conv2D) (26, 26, 64) 36928
conv2d_3 (Conv2D) (24, 24, 64) 0
average_pooling2d 1 (Average) (11, 11, 64) 0
conv2d_4 (Conv2D) (9,9, 128) 71856
conv2d_5 (Conv2D) (7,7,128) 147584
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average_pooling2d_2 (Average) (3, 3,128) 0
flatten_1 (Flatten) (1152) 0
dense_1 (Dense) (1024) 1180672
dropout_1 (Dropout) (1024) 0
dense_2 (Dense) (1024) 1049600
dropout_2 (Dropout) (1024) 0
dense_3 (Dense) (6) 6150

Tabla 2 Capas del modelo convolucional

Para el entrenamiento de la red convolucional se realiza un procesamiento de las
imagenes, de tal manera que puedan ingresar al modelo secuencial de entrenamiento.

Se definen los pardmetros necesarios para las capas de convolucion y Max pooling, tales
como: clases, tamafio de lotes, numero de épocas, densidades y las métricas utilizadas
para evaluar el entrenamiento del modelo. Finalmente, el modelo es compilado y se
guarda en un archivo .JSON, mientras que los pesos se guardan con una extension .h5
para que luego puedan se invocados desde otro algoritmo.
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nb classes = 6
targets = y_val.reshape(-1)
y_val = np.eye(nb_classes) [targets]

model = Sequential ()

model.add (Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', input shape=(IMG SIZE, IMG SIZE,1)))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=(5,5), strides=(2, 2)))

model.add (Conv2D(64, (3, 3}, activation='reslu'))
model.add (Conv2D(64, (3, 3}, activation= n'))
model.add (AveragePooling2D(pool_size=(3,3), strides=(2, 2)))

model.add (Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'))
model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'))
model.add (AveragePooling2D(pool size=(3,3), strides=(2, 2)))

model .add (Flatten())

model.add (Dense (1024, activation='relu'))
model.add (Dropout (0.2))
model.add (Dense (1024, activation='relu'))

model.add(Dropout (0.2))
model.add (Dense (num_classes, activation='softmax'))
gen = ImageDataGenerator()

train_generator = gen.flow(x train, y train, batch size=batch size)
model. summary ()

imodel.compile (loss="categorical crossentropy’
, optimizer=keras.optimizers.Adam()
, metrics=['accuracy'l

}
model.fit _generator(train generator, steps_per epoch=batch size, epochs=epochs, callbacks=[tensorboard])

score = model.evaluate(x_val, y val)

Figura 23 Algoritmo para el entrenamiento

En la Figura 23 se tiene la parte del algoritmo en la cual se definen los parametros para
el entrenamiento de la red neuronal convolucional, el modelo de entrenamiento es de
tipo secuencial y ha sido configurado de la siguiente manera:

Las capas estan organizadas como se puede apreciar en la Tabla 2, para determinar las
pérdidas se elige una funcion “categorical crossentrophy” la cual calcula la pérdida
entre un tensor de salida y un tensor objetivo, para ello las clases deben estar ordenadas
de forma categdrica. Para la optimizacion se utiliza un algoritmo de gradiente
estocastico ADAM, y finalmente se definen las métricas de evaluacion del modelo en
este caso “accuracy’’.
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( INICIO )

Y
definir clases
Dir_train=path(corpus_train)
Dir_Test=path(corpus_test)
Img_Size_width=wW
Img_Size_heigth=H

i=0:1:length(corpus) no.

Si

Y Y
Cargar imagenes de Dir_Train en x_train Definir dimensiones de: clases,
Cargar imagenes de Dir_Test en x_test batch_size, Epoch
Cargar arreglo de etiquetas de las imagenes en
Y_train, y Y_test Definir capas del modelo
sequencial de Keras:

Conv2D, MaxPooling2D,
AveragePooling2D, Flatten,
Dense, DropOut

Compilar el modelo:
Loss, optimizer, metrics
Generar datos de entrada para
el entrenamiento
Entrenar

\
modelo.json (Capas de la CNN)
modelo.h5 (Pesos)

FIN

Figura 24 Entrenamiento de la red CNN

En la Figura 24 se tiene el diagrama correspondiente al entrenamiento de la red
convolucional para la estimacion de posturas, en el cual inicialmente se definen las
clases (Posturas), la direccion o path en donde se encuentra la base de datos con las
imagenes para el entrenamiento y las dimensiones de las imagenes. Luego, estas
imagenes son procesadas para que puedan entrar a la fase de entrenamiento donde se
definen los parametros del modelo que va a ser entrenado, y finalmente se guardan sus
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resultados en dos tipos de archivos, un modelo .JSON el cual contiene el modelo con
sus capas y un archivo llamado modelo .H5 el cual contiene los pesos obtenidos luego
del entrenamiento.

2.3. Aplicacion

Finalmente, una vez entrenado el modelo, se procede a ejecutar la estimacién, para lo
gue se obtienen capturas y se les da un procesamiento similar al que se realiz6 para
obtener los esqueletos, luego se realiza una inferencia y el algoritmo se encarga de

clasificar las iméagenes.

Iniciar variables
model
weights
cam id

l

Iniciar TFSession
cargar modelo json y pesos

|

— TRUE

Si
v
Tomar captura IMG con openCV
obtener esgueleto con posenet
Procesar IMG_Esqueleto (Resize y normalizacién)
Estimacion=madel.predict(IMG)
Buscar que etigueta tiene el mayor porsentaje de ACC

Cerrar camara
Cerrar Ventanas

l

visualizar
estimacion del
modelo

Figura 25 Ejecucion de la estimacion con la red CNN entrenada

En el diagrama de flujo presentado en la Figura 25 inicialmente se realiza un proceso
similar al de esqueletizacion para adquirir un esqueleto de una persona en tiempo real
con PoseNet, luego se carga el modelo y pesos obtenidos en el entrenamiento, y se inicia
el bucle en el cual la cdmara del ordenador va a tomar capturas continuamente. PoseNet
se encarga de obtener el esqueleto y el modelo entrenado estima en que postura se
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encuentra la persona presente en la imagen y entrega la que tenga mayor porcentaje de
precisién, finalmente los resultados son presentados en una ventana que contiene la
captura y la estimacion de postura junto con el porcentaje.

config = tf.ConfigProtol()

config.gpu options.allow growth=True

model = model_from_json{open{"::iel:.fs::", """y .read())
model.load weights('modelo.h5") #load weights

posicion detectada = cv2.resize(gray, (IMG SIZE, IMG SIZE))
img pixels = image.img to array(posicion detectada)

img pixels np.expand dims(img pixels, axis = 0)

predictions = model.predict(img pixels)

max index = np.argmax(predictions[0])

emotion = labels[max index]

#print (emotion, np.max(predictions[0])*100)

#print (predictions)

#print (emotion)

text = "[}: [:.3f]".format(emotion, np.max(predictions[0])*100)
cv2.putText (overlay image, text, (20, 20), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX,l1, (0,255,0), 2)
overlay image=cv2.resize(overlay image, (600, €00))

cv2.imshow ('Reconocimiento CNN-OPENCV', overlay image)

Figura 26 Algoritmo para la estimacion de posturas

Finalizado el entrenamiento se puede comprobar su funcionamiento con el algoritmo
presentado en la Figura 26, donde luego de cargar el modelo y los pesos, se obtienen las
estimaciones de la red CNN entrenada y se presenta la imagen adquirida por la cAmara
junto con el porcentaje de la estimacion correspondiente a la persona en la imagen.

34



3. CAPITULO 3: EXPERIMENTACION Y
RESULTADOS.

3.1. Experimentacion.

Se llevaron a cabo varias pruebas con 5 diferentes nifios los cuales tienen las siguientes
condiciones especiales:

1. Multidiscapacidad
Paradlisis cerebral infantil
Deficiencia cognitiva
Deficiencia sensorial
Hiperactividad
Discapacidad degenerativa

o gk wn

Para la fase de prueba del modelo, se realizd en el IPCA, con ayuda de los terapeutas y
profesores de los nifios, para cada una de las 6 posturas, la obtencion de 8 estimaciones
por cada nifio, de donde se obtienen los resultados presentados a continuacion.

Para la postura de caballero se obtuvieron las estimaciones presentadas en la Figura 27
donde se puede apreciar que existe un buen porcentaje de estimacion con un promedio
de 99.75% de precision.

caballero
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Figura 27 Estimaciones obtenidas para la postura caballero
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En la Figura 28, se muestra el resultado de estimar la postura de Caballero, el sujeto
de prueba presenta algo de dolor en las articulaciones de su cadera al realizar esta
postura, sin embargo, lo realiza correctamente y la red CNN estima una similitud de
V; = 99.97% con la posicion real en la que se encuentra.

Figura 28 Postura de caballero

Para la postura de inhibicion, se obtuvieron las estimaciones presentadas en la Figura 29,
en este caso se tienen algunas equivocaciones en las estimaciones debido a que se
confunde con otras posturas, esto se debe a la dificultad que tienen los nifios al flexionar
sus extremidades y en ocasiones no logran completar la postura, el promedio de las
estimaciones es de 91.88%.

inhibicion
100
80
60
x
40
20
0 u U u
0 8 16 24 32 40
Muestras

Figura 29 Estimaciones obtenidas para la postura inhibicion
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En la Figura 30, el sujeto de prueba realiza la postura de Inhibicion, en ocasiones la CNN,
se confunde y nos devuelve una estimacion erronea de la postura original, como se
puede observar en la imagen de la derecha, donde aproxima la postura Inhibicion a
postura de caballero, esto se puede mejorar ampliando la base de datos de esta postura.

Figura 30 Postura inhibicion

En la postura reposo de pie las estimaciones son casi perfectas como se puede apreciar
en la Figura 31 con un promedio de 100% en las estimaciones obtenidas.

reposo de pie
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Figura 31 Estimaciones obtenidas para la postura reposo de pie

37



En la siguiente imagen el sujeto de prueba realiza la postura reposo de pie, en este caso
no puede permanecer en esta posicion por mucho tiempo, debido a la presencia de dolor
en la planta de sus pies y las articulaciones de sus tobillos, por lo que siempre trata de
estar en movimiento y necesita la ayuda de su terapeuta, quien le ensefia coémo realizar
la posicion de forma correcta. Se puede apreciar como el algoritmo detecta la existencia
de varias personas en la imagen por lo que nos devuelve dos sets de “punto clave”, de
los cuales se selecciona el primero en ser detectado para estimar su postura.

Figura 32 Postura reposo de pie

Al realizar pruebas con la postura de sentado es necesario el uso de una silla, al realizar pruebas no se
generan dificultades, obteniendo los resultados que se pueden apreciar en la Figura 33 con un promedio de
99.61%.
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Figura 33 Estimaciones obtenidas para la postura sentado

38



En la Figura 34 se realiza la postura Sentado, inicialmente con el modelo que fue
entrenado con una dimensién de las imagenes de 64x64 tendia a confundir las
estimaciones con las posturas de caballero e inhibicién, al entrenarlo con una dimension
de 128x128 se obtuvo una mejora significativa en las estimaciones.

Figura 34 Postura sentado

Para la postura de gateo se tiene un promedio de 98.62% las estimaciones obtenidas se
pueden apreciar en la Figura 35.
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Figura 35 Estimaciones obtenidas para la postura gateo
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En la Figura 36 se tiene un nifio realizando la postura de gateo, no se presentan
dificultades méas que distraccion en ocasiones, y la mayoria de las muestras son
aceptables.

Figura 36 Postura gateo

Por ltimo, se presentan los resultados de las estimaciones obtenidas al realizar pruebas
con la postura Levantar Peso, todas las predicciones son acertadas, pero el porcentaje
varia mucho, esto se debe a que esta postura consiste en una secuencia de movimientos
en donde inicialmente los nifios se inclinan al piso para recoger un objeto y luego lo
levantan hasta llegar a una postura reposo de pie, se obtiene un porcentaje promedio de
89.04%.
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Figura 37 Postura levantar peso
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En la Figura 38 se puede apreciar un nifio ejecutando la postura levantar peso, la
estimacion para esta muestra es del 100% de similitud.

Figura 38 Postura Levantar Peso

3.2. Resultados.

PoseNet de TensorFlow facilita el procesamiento de las imégenes para la obtencion de
las posturas, de esta manera se evita la necesidad de utilizar una GPU, o una TPU los
cuales pueden llegar a requerir de una gran inversién econémica. Si bien es cierto
aceleran los procesos y mejoran el rendimiento de los algoritmos, al trabajar en conjunto
con la CPU, sin embargo, en este caso no es necesario una gran cantidad de
procesamiento por lo que se utiliza simplemente un ordenador con las siguientes
caracteristicas:

Procesador Intel(R) Core (TM) i7-4720HQ CPU 2.60GHz
Memoria RAM 8GB

Disco Duro 1TB

Sistema operativo Windows 10 Home Edition

Tabla 3 Descripcion del Hardware

A pesar de no contar con una tarjeta grafica, la CPU por si misma es capaz de procesar
instrucciones al usar AV X2 (Advanced Vector Extensions), que se trata de un conjunto
de instrucciones de 256 bits, el cual provee nuevas caracteristicas e instrucciones
proporcionando un esquema de compilacion que trabaja con un vector de extension
SIMD de 256 bits para conseguir paralelismo a nivel de datos y poder trabajar con
operaciones de punto flotante intensivo. Mejorando el rendimiento en las nuevas
aplicaciones, y algunas existentes, mediante el manejo de paquetes de datos vectoriales
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mas grandes, y el uso de mas hilos y nucleos del procesador, (Lemmetti, 2016,
September)

Finalizado el entrenamiento, la APl de Keras, nos permite obtener un registro de los
valores de Exactitud (Accuracy) y valores de perdida (Val Loss) en épocas sucesivas.
Con la herramienta de TensorBoard se obtienen los resultados correspondientes a la
exactitud y las pérdidas del modelo convolucional durante el entrenamiento, las graficas
obtenidas se pueden apreciar en Figura 39 y Figura 40

batch_acc

[l

Figura 39 Exactitud del modelo convolucional

En la Figura 39 se puede observar los resultados de precision del entrenamiento por lotes
llevado a cabo, donde aproximadamente en la muestra numero 350 los pesos ya se han
ajustado y el modelo es capaz de clasificar las imagenes en las categorias propuestas.

batch_loss

£

Figura 40 Pérdidas durante el entrenamiento.
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En la Figura 40 se presenta la grafica correspondiente a las perdidas, cuanto menor sea
la perdida, mejor sera el modelo, a diferencia de la precisién, la pérdida no es un
porcentaje, sino que mas bien representa un resumen de los errores cometidos para cada
muestra en conjuntos de entrenamiento.

Loss

VALIDATION
TRAINING —

LOSS

EPOCH

ACCURACY
1
| T —— T ——— i T T

VALIDATION
TRAINING

ACCURACY

X:1
Y:0.8604

EPOCH
Figura 41 Perdidas y exactitud en la fase de entrenamiento y validacion

En la Figura 41 se observan las pérdidas y exactitud frente a las épocas, tanto en
entrenamiento como en la fase de validacion, con una base de datos de 6000 iméagenes,
donde se muestra que el punto ideal es en la época 3, ya que en dicho punto el modelo
ya converge.
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Figura 42 Perdidas y exactitud en la fase de entrenamiento y validacion

En la Figura 42 se observan las pérdidas y exactitud frente a las épocas, tanto en
entrenamiento como en la fase de validacion, con una base de datos de 3000 imagenes,
donde se muestra que el punto ideal es en la época 7, ya que en dicho punto el modelo
ya converge.
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Al ajustar los parametros de las imagenes para el entrenamiento de la red CNN tanto de
dimensiones de largo y ancho de las imagenes como tamafio de lote, varian
significativamente los resultados del modelo como se puede ver en la siguiente tabla:

Dimension WxH Batch_Size Acc % Test Loss
300 86.956 0.5152

64x64 150 75.386 0.625
300 99.99 0.1500

128x128 150 92.950 0.3500

Tabla 4 Resultados del entrenamiento con diferentes parametros

Con dimensiones de 64x64 y tamafio del lote de 300 se obtiene una precision de 87%
aproximadamente, sin embargo, al realizar pruebas en tiempo real el modelo tiende a
confundir las posturas Sentado, Caballero, Gateo e inhibicién. Al aumentar las
dimensiones de las imagenes, mejoran los resultados llegando a una precision de
92.95% con imagenes de 128x128 y un tamafio del lote de 150 donde el modelo puede
clasificar perfectamente las imagenes.

En el caso de aumentar demasiado el tamafio del lote como se puede apreciar en la tabla
anterior el modelo se sobreentrena, es decir, para las imagenes del set de entrenamiento
las estimaciones mejoran llegando a una precision del 99% mientras que para muestras
nuevas diferentes a las del entrenamiento va empeorando la estimacién de postura
deseada.

Figura 43 Precision obtenida con un tamafio de lote de 300 (Overfitting)
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Figura 44 Perdida obtenida con un tamafio de lote de 300 (Overfitting)

3.2.1. Matriz de confusion.

Para la obtencion de la matriz de las pruebas realizadas con los 5 nifios, donde
cada uno realiza las posturas indicadas por el terapeuta, y el modelo estima cual es la
postura estimada del nifio se obtiene la siguiente tabla:

a) De pie
b) Caballero
c) Gateo

d) Inhibicion
e) Alzar peso
f) Sentado

Tabla 5 Matriz de confusiéon del modelo convolucional

Las filas de la matriz representan los valores reales de cada medicién, mientras
que en las columnas se tienen los valores estimados por el clasificador, se puede ver
como para las posturas De Pie, Gateo y Levantar Peso existen mayor cantidad de ¢,
para las posturas Caballero y sentado este valor disminuye y el peor caso es para la
postura de Inhibicién la cual se confunde con las posturas caballero y sentado; esto se
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debe a la similitud existente entre estas tres posturas, sin embargo el error es minimo y
se tiene una probabilidad aceptable de clasificacion de las posturas.

Representando la matriz con valores numéricos se puede apreciar de mejor
manera la cuantizacion de los valores correspondientes a t,,, f,, fn

De Pie | Caballero | Gateo | Inhibicion | Levantar Peso | Sentado
De pie 5 0 0 0 0 0
Caballero 0 4 0 0 0 1
Gateo 0 0 5 0 0 0
Inhibicion 0 2 0 2 0 1
Levantar Peso | O 0 0 0 5 0
Sentado 0 0 1 0 1 3

Tabla 6 Matriz de confusidn representada numéricamente

3.2.2. Precision, Recall, F1-Score

Con estos valores se obtienen los resultados de las métricas Precision, Recall, F1-Score,
con un soporte de 5 unidades por clase.

PRECISION | RECALL | F1-SCORE | SUPPORT
DE PIE 1 1 1 5
CABALLERO 0.67 0.80 0.73
GATEO 0.83 1 0.91 5
INHIBICION 1 0.40 0.57 5
LEVANTAR PESO | 0.83 1 0.91 5
SENTADO 0.60 0.60 0.60 5

Tabla 7 Resultados de las métricas para evaluar el modelo

En la Tabla 7 se puede apreciar la capacidad del modulo de clasificar las iméagenes por
cada clase, tanto los valores de precision, recall y F1-Score; son aceptables, excepto
para la postura inhibicién donde el algoritmo confunde dicha postura con sentado o
postura de caballero.
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Para la postura Inhibicion como se puede apreciar en la Tabla 7 , a pesar de tener una
precisién de 1 su valor de Recall es muy pequefio (0.40), esto se debe a la similitud entre
las posturas, y la dificultad que representa para los nifios que no estan acostumbrados a
doblar sus articulaciones tanto de las rodillas como de las caderas.

Finalizadas las pruebas de validacién, se lleva a cabo el desarrollo de una interfaz
grafica cuyo objetivo es motivar a los nifios a mejorar su desempefio tanto en destreza
fisica, de aprendizaje y cognitiva. La interfaz fue creada con la herramienta TK-inter de
Python.

’

Figura 45 Interfaz grafico del médulo de aprendizaje

Lareaccion de los nifios al utilizar el médulo es positiva, ya que les llama mucho
la atencion al observar la interfaz de la aplicacion y les motiva a realizar las actividades
organizadas por el profesor o terapeuta que se encuentra trabajando con los nifios.

Al momento de realizar las actividades se debe tener en cuenta que los nifios
deben tener la capacidad de realizar los movimientos, tengan facilidad de desplazar sus
extremidades, y puedan corregir su postura de manera voluntaria, ademas de su
habilidad para prestar atencion a las érdenes del terapeuta que esta trabajando con ellos
y que no se distraigan facilmente por las condiciones del entorno en el que se
encuentran.

48



Figura 46 Resultado del mddulo al realizar postura de inhibicion

Se presentan dificultades al momento de doblar mucho las articulaciones de las
extremidades, sobre todo en las rodillas y caderas, ya que algunos nifios no estan
acostumbrados a realizar estas posiciones y sus articulaciones no les permiten rotar sus
extremidades de manera normal, sin embargo, intentan realizarlo voluntariamente hasta
gue el programa les muestre que lo han realizado de manera correcta.

’ * tuen Trabajo — © EIN Estimacion de postura =

Figura 47 Resultado del modulo al realizar postura de gateo

En algunas ocasiones, es necesaria la ayuda del docente para realizar esta postura debido
a que los nifios pierden la atencién y empiezan a moverse alrededor del entorno.
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Figura 48 Resultado del mddulo al realizar postura de caballero

La postura caballero, no representa mucha dificultad para los nifios que pueden
desplazar sus extremidades; pero para nifios que no tienen mucha movilidad en sus
articulaciones les toma un poco mas de tiempo realizarla.

Estimacion de postura

Figura 49 Resultado del mddulo al realizar postura de levantar peso

La posicion de levantar peso, conlleva una serie de movimientos que exigen a los nifios
forzar sus articulaciones y musculos de sus extremidades inferiores, por lo cual en
ocasiones se les hace dificil mantener el equilibrio de su cuerpo.
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Estimadion de postura

Figura 50 Resultado del médulo al realizar postura Reposo de pie

En reposo de pie, para la mayoria de los nifios no presenta dificultad, sin embargo, en
algunos no se logra mantener la posicién correcta debido a que generan demasiada
tension ya sea en la planta del pie, o de su talon con lo cual aumenta la probabilidad de
sufrir lesiones y les obliga a mantenerse en movimiento.

’ * Buen Trabwio — = EMN Estimacion de postura

Figura 51 Resultado del mddulo al realizar postura sentado

Para finalizar, se presenta la postura sentado donde 10s nifios se encuentran en estado de
relajacion, todos intentan realizar las posturas voluntariamente facilitando de esta
manera el trabajo del terapeuta o profesor que se encuentra trabajando con ellos.
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4. CAPITULO 4: CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES:

Los resultados al realizar entrenamientos con imagenes de dimensiones de
anchoy alto de 64x64 con un tamafio de lote de 300 nos entregan una perdida
Test_Loss = 0.5152 y una precision de Acc = 86.956%, que al parecer
son buenas; pero al realizar la evaluacion en tiempo real se confunde
demasiado. Al aumentar las dimensiones a 128x128 y disminuir el tamafio
de lote a 150 se mejoran los resultados, obteniendo una pérdida de
Test_Loss = 0.38y una precision de Acc = 92.35, de esta forma el modelo
es capaz de estimar perfectamente todas las posturas al realizar pruebas en
un ambiente controlado.

El modelo de estimacion de postura de PoseNet, tiene una gran precision en
sus estimaciones. Ademas de no verse afectado por factores como distancia,
iluminacion, entorno en el que se encuentra etc. Solo basta que los puntos
clave de la persona sean visibles en la imagen, para detectar facilmente las
coordenadas en las que se encuentran dichos puntos y obtener una
estimacion de una postura especifica.

La precision global del modelo convolucional obtenido es del 80% al
realizar las respectivas mediciones con las métricas mencionadas en el
capitulo 3, donde solo una de las seis posturas presentdé mayor confusion
para el modelo, esto se debe a la similitud entre las posturas y puede ser
mejorado ampliando el corpus de imagenes de dichas posturas y
seleccionando de manera méas exhaustiva cada una de estas imagenes.

Al utilizar el método propuesto en este documento, se disminuye el costo
computacional gracias al uso de modelos pre-entrenados los cuales son
desarrollados a partir de corpus gigantes como Coco dataset, Mnist,
Caltech101 entre otras, por lo cual se ahorra la inversion en equipos que
pueden llegar a ser demasiado costosos, de esta forma con un ordenador
normal sin tarjeta gréafica se puede llevar a cabo el entrenamiento de la red
CNN con la ayuda de AV X2 el cual permite ejecutar procesos en paralelo
sin necesidad de una tarjeta grafica.

El uso del mddulo presentado en este trabajo es de gran ayuda al momento
de trabajar con nifios que pueden desplazar sus extremidades de forma
voluntaria, aumenta el interés en ellos al realizar las actividades propuestas
por los terapeutas y profesores del IPCA y les motiva a seguir mejorando en
su rehabilitacion fisica.

Para la estimacion de un numero de posturas mayor al presentado en este
trabajo se recomendaria usar equipos que cuenten con una tarjeta grafica la
cual acelerara los procesos al trabajar en paralelo con el CPU.
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Trabajos futuros:

El modelo propuesto puede ser reentrenado con un mayor ndmero de
posturas para poder trabajar con diferentes tipos de personas y ayudarlos en
su rehabilitacion,

También se podria implementar como herramienta para trabajar con adultos
mayores Yy detectar si tienen algun tipo de deformidad en su estructura ésea
gue les impida realizar sus actividades cotidianas.
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DISENO Y DESARROLLO DE UN MODULO PARA
DETERMINAR LA POSTURA HUMANA
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HERRAMIENTA DE SOPORTE EN EL
DESARROLLO DE LA MOTRICIDAD GRUESA DE
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Este trabajo presenta los resultados de exactitud y precisién de un médulo que realiza
la estimacion de la postura humana, empleando un algoritmo basado en redes neuronales
con técnicas de vision artificial, el cual infiere la postura de los usuarios con la finalidad
de usarlo como una herramienta para el aprendizaje de nifios con paralisis cerebral. Este
algoritmo realiza un procesamiento de un banco de aproximadamente mil iméagenes por
cada postura, las cuales pasan por un proceso de normalizacién, aplanamiento y

segmentacion.
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