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Resumen

La enfermedad vascular cerebral afecta a millones de personas cada ano en todo el
mundo. Una de las secuelas de esta enfermedad es la hemiplejia. La hemiplejia es
devastadora en paises subdesarrollados o en personas de escasos recursos econdémi-
cos, ya que para contrarrestar los efectos de la hemiplejia se necesita mucho tiempo
de terapia y esta es muy costosa. Actualmente se necesitan nuevas opciones ter-
apéuticas que eviten la necesidad de que el paciente se traslade de su hogar y
pague demasiado por la terapia. Para esto se necesitan métodos autométicos que

valoren la evolucion de la rehabilitacion.

En el presente proyecto se plantea el uso de los modelos ocultos de Markov
(MOM) para evaluar los movimentos del paciente y valorar su progreso. En partic-
ular, utilizamos las métricas Levinson, Kullback - Leibler y Porikli, para comparar
MOMs, generar una calificaciéon paramétrica y automatica, y asi poder valorar
ciertos gestos (en este caso los gestos son movimientos terapéuticos). Para esto,
se desarrollé un sistema de seguimiento del brazo de una persona, basado en un
modelo simplificado, para después calificar 3 gestos: flexién, circular y abduccion.
En base a esto, se desarrolld6 un MOM que representa el movimiento de una per-
sona sana para cada gesto, el cual se compara con los MOMs obtenidos de cada
paciente. Los resultados son comparados con las escalas que se utilizan en terapia,

en particular la de indice motor y la de Fugl - Meyer. Del anélisis de los resulta-



dos de las pruebas realizadas, se determina que la métrica para comparar MOMs
que mejor se ajusta a calificar los tres gestos, es la de Porikli, en particular con
respecto al indice motor.

Esto es la base de un sistema de terapia de bajo costo, enfocado a la rehabil-
itacién de personas con discapacidad motora a causa de una enfermedad vascular

cerebral y que puede ser utilizado en su hogar.
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Abstract

Stroke or cerebrovascular accident (CVA) affects millions of people every year in
all the world. One of the sequels of this disease is the hemiplegy. Because the
effects of hemiplegy take a long time of therapy to cure and this is very expen-
sive, it is devastating in underdeveloped countries and for people with limited
economic resources. Today, new therapeutics options are required to avoid the
need of the patient being in the hospital paying too much for the therapy. For
this reason, automatic methods are needed that can evaluate the evolution of the

rehabilitation.

In this work we propose the use of hidden Markov models (HMM) to qual-
ify the movements of the patient, so the system can automatically evaluate his
progress in the therapy. In particular we use the Levinson, Kullback - Leibler
and Porikli metrics to compare HMMs and to generate a parametric and auto-
matic qualification. This qualification is used to evaluate certain gestures (in this
case, the gestures are therapeutics exercises). For this a visual tracking system
was developed to track the patient’s arm, and it serves as input to the models
that qualify three gestures: flex, circular and abduction. Based on this, a HMM
is learned to represent the movement of a healthy person for each gesture, which
is compared with the HMMs obtained for each patient. The results are compared

with the scales that are used in therapy, in particular the motricity index and the

VII



Fugl - Meyer scale. From the analysis of several experiments, the Porikli metric
was the best to qualify the three gestures, in particular in terms of the motricity
index.

This work provides the bases for the development of a low-cost visual therapy

system for rehabilitation after stroke.
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Capitulo 1

Introduccion

“El principio es la mitad del todo”.
Pitdgoras de Samos (582 AC-497 AC)

1.1. Antecedentes

La deteccion y entendimiento de gestos en secuencias visuales tiene un alto valor
para muchas aplicaciones, tales como, interaccion humana con computadoras o
robots, vigilancia, entrenamiento y sistemas de soporte médico. Es en esta ultima
en la que el presente trabajo tendra aplicacion. Este interés es motivado gracias a
los avances en el campo de visién computacional que generan cambios novedosos
y radicales en la forma de interactuar con la computadora.

Cada ano 200,000 personas en México sobreviven a un derrame cerebral y cerca
de 700,000 en Estados Unidos [56]. Aproximadamente el 80 % de ellos pierden la
habilidad del movimiento. La deficiencia del movimiento después de un derrame
cerebral es generalmente tratada con terapia fisica intensa por varias semanas
después de la lesion, que generalmente es dirigida por un fisioterapeuta que diag-

nostica si se estd llevando la rehabilitacién apropiadamente. Desafortunadamente,



la terapia de los pacientes que han sufrido un derrame cerebral es intensa mien-
tras se tiene esta ayuda profesional, asi como la economia suficiente para cubrir
los gastos que esto implica. La rehabilitacién subsecuente en casa, es a menudo
autodirigida con informacién poco profesional. Con lo anterior las metas de la
ingenieria en rehabilitacion estan encaminadas en el desarrollo tecnoldégico que
permita terapias sin la necesidad de que un fisioterapeuta este siempre presente.

Por tal motivo, ha surgido la inquietud de desarrollar sistemas que detecten
el progreso de rehabilitacion en pacientes con atrofias en la neuronas motoras
que impiden al paciente tener una movilidad con libertad. En la actualidad, el
experto en rehabilitacion, utiliza diversas escalas para valorar la movilidad de
sus pacientes. El problema de estas escalas es que la mayoria son ordinales y no
paramétricas [32].

En los tltimos anos se ha realizado un esfuerzo por crear sistemas que ayuden
en el proceso de rehabilitacién para personas que han sufrido un derrame cerebral,
utilizando joysticks [38] y algunos con sistemas visuales [60, 49, 48]. El objetivo de
la rehabilitacién es permitir a las personas que han sufrido un derrame, obtener
el nivel méas alto posible de independencia para que puedan ser productivos [57].

Los sistemas de seguimiento visual se basan en obtener la informacién del
movimiento humano. Para obtener dicha informacién se pueden utilizar dos técni-
cas, utilizando marcas para indicar la posicién de las articulaciones, simplificando
parcialmente el problema del seguimiento del cuerpo humano y por otro lado, no
utilizando marcas. Actualmente la técnica utilizando marcas es la mas utilizada,
por su bajo costo y por ser mas precisa que la técnica libre de marcas.

En la presente propuesta se propone utilizar los modelos ocultos de Markov,
para que automatice la calificacién de la realizacion de gestos terapéuticos, uti-
lizando informaciéon de movimiento. La motivacién de utilizar los modelos ocultos

de Markov, es por que tienen la habilidad de representar datos en estructuras



secuenciales con presencia de ruido, cuando solo se tiene el conocimiento de las
observaciones, encontrando asi la secuencia de estados mas probable que producen

dicha secuencia de observaciones [10].

1.2. Objetivo general

Desarrollar un algoritmo que califique movimientos del brazo humano utilizando

modelos ocultos de Markov, y aplicarlo a la evaluacién de gestos terapéuticos.

1.3. Objetivos especificos

Seleccionar 3 gestos (movimientos con el brazo humano) que sean terapéuti-

cos y que puedan ser calificables.

» Seleccionar caracteristicas del movimiento humano a modelar.

= Obtener estas caracteristicas del movimiento humano a partir de secuencias

de video.

= Modelar los 3 gestos utilizando los modelos ocultos de Markov.

= Obtener por medio de comparar los modelos ocultos de Markov, una califi-

cacion clinica de la ejecucion del gesto basada en un valor de probabilidad.

= Seleccionar escalas para valorar la movilidad utilizadas en rehabilitacion.

» Comparar los resultados obtenidos con las escalas de valoracién.



1.4. Descripcion del sistema/resultados

En esta tesis se propone utilizar los modelos ocultos de Markov para generar una
calificacion automatica de la realizacién de gestos con el brazo humano utiliza-
dos en rehabilitacién. Para lograr esta calificacion, se cred un sistema con tres
etapas. La primera etapa esta compuesta por los mdédulos capaces de obtener las
caracteristicas del movimiento humano: el segmentador, el seguimiento 2D y la
reconstruccién 3D. La segunda etapa, estd compuesta por el midulo que proce-
sa las caracteristicas del movimiento humano para que puedan ser ttiles para el
modelado. La tultima etapa, contiene las herramientas para modelar los MOM y

compararlos.

Del analisis de los resultados de las pruebas, se determin que la métrica para
comparar modelos ocultos de Markov que mejor se ajusta a calificar los tres gestos,
es Porikli. En particular, el indice motor es la escala que mejor se ajusta a las
métricas que comparan modelos ocultos de Markov que representan trayectorias
de los gestos terapéuticos. Lo que se tiene que mejorar y resolver como trabajo
futuro es la correlacién entre las métricas y las escalas, para esto se pretende
utilizar sélo los incisos de la escala que califican el movimiento de la extremidad
superior. También se necesita mejorar la precision de la calificacion de las métricas,
para esto, se necesita de un método de seguimiento méas robusto, o algiin método

que elimine el ruido de las caracteristicas del movimiento humano.

En este documento se presentan cuatro aportaciones principales. La principal
aportacién de este proyecto de tesis, es la obtencion de una calificacién atumaética
y paramétrica que resuelva el problema de las escalas utilizadas en rehabilitacién
por ser demasiado subjetivas. La segunda aportacion es que esta escala puede
ser capaz de ayudar a la motivacion y rehabilitacion de pacientes con secuelas de

enfermedad vascular cerebral como la hemiplejia, sin contar con la presencia de



un terapeuta. La tercera aportacion es la utilizacion de los modelos ocultos de
Markov para la calificacién de gestos. Esto abre una gran posibilidad de seguir
investigando en crear modelos para la calificacion de gestos, ya sea para la re-
habilitacién, entrenamiento, etc. Por 1ltimo, este proyecto ayuda a la creacion
de una herramienta de bajo costo que puede ser incluida en un sistema para la
rehabilitacion de pacientes con hemiplejia capaz de ser utilizada por mas personas
que no cuenten con los recursos para pagar una rehabilitacién o los medios para

asistir a un centro de rehabilitacion.

1.5. Organizacién de la tesis

La organizacién de la tesis contintia con los siguientes capitulos:

= Capitulo 2. En este capitulo se presenta una descripcion de la enfermedad
vascular cerebral, asi como sus efectos, el proceso de rehabilitacién y las

escalas de valoracién de la movilidad

» Capitulo 3. Se presenta una breve introduccién de las técnicas y métodos
para obtener las caracteristicas del movimiento humano, asi como la com-
paracion entre ellos. También se presentan métricas basadas en distancia

para comparar trayectorias.

= Capitulo 4. Se describen los modelos ocultos de Markov, sus tres problemas

asi como su solucién y métricas que comparan modelos ocultos de Markov.

» Capitulo 5. Se describe de manera detallada la estructura general del sis-
tema, asi como las tres etapas que los constituyen, seguimiento visual, mod-

elo de movimiento y calificacién.



= Capitulo 6. En este capitulo se analizan los resultados de aplicar las métricas
Levinson, Kullback - Leibler y Porikli y se comparan los resultados con la
valoracion realizada a pacientes por un especialista en rehabilitacion del

Instituto Nacional de Neurologia y Neurocirugia.

= Capitulo 7. En este capitulo se redactan las conclusiones de la tesis y se dan

posibles caminos que se pueden seguir sobre esta linea de investigacion.



Capitulo 2

Rehabilitacion motriz de las

extremidades superiores

“Para llamar a alguien con el dedo indice,

no piensen que solo contraen el flexor propio del dedo indice;
inhiben la flexion de todo el brazo”

Dr. Denis Williams, Neurdlogo

Las enfermedades vasculares cerebrales son las causas principales de discapaci-
dad y muerte en muchos paises. Un dano de las neuronas motoras puede pro-
ducir hemiplejia. Inmediatamente después del inicio de la hemiplejia, se pierde el
movimiento voluntario en las extremidades afectadas y se disminuye la resistencia
al movimiento pasivo, ocasionando flacidez. Esta flacidez puede terminar en pocos
dias o convertirse en una condicién permanente. En muchos casos esta flacidez es
gradualmente remplazada por espasticidad?.

Esta disfuncion motriz afecta en gran medida la calidad de vida de las personas
que sobreviven a un derrame cerebral. De todas las personas que sufren un derrame

cerebral cada ano, dos tercios sobreviven y requieren rehabilitacién. Los objetivos

ITono muscular exagerado de origen cerebral que se manifiesta por contracciones involun-

tarias de los musculos



de la rehabilitacién son ayudar a los sobrevivientes a ser lo mas independientes
posible y a lograr la mejor calidad de vida posible. Ain cuando la rehabilitacion
no “cura” la hemiplejia pues no revierte el dano cerebral, la rehabilitacién puede
ayudar sustancialmente a que las personas logren mejorar su calidad de vida a
largo plazo.

Muchas personas que sufren de hemiplejia no logran recuperarse por la falta
de un proceso de rehabilitacion. Debido a esto, se ve la necesidad de llevar a mas
personas con secuelas de un derrame cerebral, a tratar alternativas de rehabil-
itacion, que puedan ser utilizadas por ellos mismos. Para esto, es necesario contar
con un sistema de seguimiento de ejercicios terapéuticos que sea facil de usar, de
bajo costo y que pueda calificar los avances de la rehabilitaciéon, sin la necesidad
de la presencia de un experto en rehabilitacion.

En este capitulo se presenta una descripcion de la enfermedad vascular cere-
bral, sus secuelas, algunos trabajos previos sobre rehabilitacion y algunas escalas

que miden la movilidad corporal.

2.1. La enfermedad vascular cerebral

La enfermedad vascular cerebral® (e. v. c.), sucede cuando se interrumpe repenti-
namente el suministro de sangre a una parte del cerebro o cuando un vaso san-
guineo en el cerebro se rompe derramando sangre en los espacios que rodean a las
neuronas. Cuando una persona sufre una pérdida de flujo sanguineo en el corazén,
se dice que ha sufrido un ataque cardiaco, de la misma forma puede decirse que una
persona con pérdida de flujo sanguineo en el cerebro tiene un “ataque cerebral” o

sufre un accidente cerebrovascular.

2El término en inglés para describir la enfermedad vascular cerebral es “stroke”. En espafiol,

se utilizan comunmente los términos “ataque cerebrovascular” o “derrame cerebral”.
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Figura 2.1: Enfermedad vascular cerebral: a)Hemorrdgica: ruptura de una arteria,

b)Isquémica: bloqueo del flujo sanguineo

Las neuronas mueren cuando dejan de recibir oxigeno y nutrientes de la sangre
o cuando son danadas por una hemorragia repentina en el cerebro. Isquemia es el
término utilizado para describir la pérdida de oxigeno y nutrientes en las neuronas
cuando no existe un flujo adecuado de sangre. La isquemia conduce finalmente a
un infarto y a la muerte de neuronas que con el tiempo son sustituidas por una
cavidad llena de fluido en el cerebro lesionado.

Cuando se interrumpe el flujo de sangre al cerebro, algunas neuronas mueren
inmediatamente, mientras que otras permanecen con riesgo de morir. Estas células
danadas constituyen la penumbra isquémica y pueden permanecer en un estado de
riesgo por varias horas. Con tratamiento oportuno, estas células pueden salvarse.

Hay dos tipos de enfermedad vascular cerebral: la enfermedad vascular cerebral

isquémica y la enfermedad vascular cerebral hemorragica [56].

2.1.1. Enfermedad vascular cerebral isquémica

Una enfermedad vascular cerebral isquémica (e. v. c. i.) Figura 4.1b, sucede cuan-

do una arteria que suministra sangre al cerebro queda bloqueada, reduciendo o
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interrumpiendo repentinamente el flujo de sangre, y con el tiempo, ocasionando
un infarto en el cerebro. Aproximadamente un 80 por ciento de todos los acci-
dentes cerebrovasculares son de tipo isquémico [56]. Los codgulos de sangre son la
causa mas comun de bloqueo arterial y de infarto cerebral. Cuando los codgulos
de sangre se forman dentro de una arteria, ocasionan una lesiéon devastadora al
interferir con el flujo normal de la sangre.

Los codgulos de sangre pueden ocasionar isquemia e infarto de dos formas: en-
fermedad vascular cerebral embdlica y enfermedad vascular cerebral trombdtica.
La enfermedad vascular cerebral embdlica, sucede cuando un coagulo que se for-
ma en una parte del cuerpo fuera del cerebro puede trasladarse a través de los
vasos sanguineos y quedar atrapado en una arteria cerebral. Este codgulo libre
se denomina émbolo y a menudo se forma en el corazén. La enfermedad vascular
cerebral trombodtica, es ocasionada por una trombosis. Una trombosis es la for-
macién de un coagulo de sangre en una de las arterias cerebrales que permanece
fijo a la pared arterial hasta que aumenta de tamano, lo suficiente para bloquear
el flujo de sangre al cerebro. Las enfermedades vasculares cerebrales isquémicas,

también pueden ser ocasionados por estenosis® [5].

2.1.2. Enfermedad vascular cerebral hemorragica

En un cerebro saludable, las neuronas no entran en contacto directo con la sangre.
El oxigeno vital y los nutrientes que las neuronas necesitan de la sangre llegan a
las neuronas a través de paredes delgadas de los capilares cerebrales. Las glias?

forman una barrera sanguinea-cerebral o hemoencefélica®.

3Estrechamiento de una arteria.

4Celdas del sistema nervioso que soportan y protegen a las neuronas

5 . ’ . 7

°Trama compleja que rodea a los vasos sanguineos y capilares y controla qué elementos de

la sangre pueden pasar a través a las neuronas.
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Cuando se rompe una arteria en el cerebro, la sangre pasa al tejido circundante
y perturba no sélo el suministro de sangre sino el equilibrio quimico delicado que
las neuronas requieren para funcionar. A este tipo de accidente cerebrovascular
se le llama enfermedad vascular cerebral hemorrdgica (e. v. c. h.) Figura 4.1a.
Estos accidentes hemorragicos representan aproximadamente un 20 por ciento de
todos los ataques cerebrovasculares [56]. La hemorragia ocurre de varias formas.

b sangrante. Con el tiempo, estos lugares

Una causa comun es una aneurisma
débiles se dilatan o se hinchan en forma de globo bajo una presiéon arterial elevada.
Las paredes delgadas de estas aneurismas en forma de globo pueden romperse y
derramar sangre en el espacio que rodea a las neuronas.

La hemorragia también ocurre cuando las paredes arteriales se rompen. Las

paredes arteriales incrustadas con placa’ pierden con el tiempo su elasticidad y se

tornan quebradizas y delgadas, propensas a romperse [5].

2.2. Secuelas de la enfermedad vascular cerebral

La hemiplejia es una de las secuelas mas importantes de la enfermedad vascular
cerebral que existen en la actualidad. La hemiplejia, es consecuencia en la mayoria
de las ocasiones de la e. v. c.

La hemiplejia es un trastorno motor, en el que la mitad vertical del cuerpo
esta paralizada; por ejemplo, un brazo y su pierna correspondiente, asi como el
lado contrario del rostro tienen deficiencia de movilidad voluntaria. La hemiplejia
es provocada por la muerte de neuronas encargadas de la motricidad del cuerpo. La
muerte de las neuronas es normalmente ocasionada por una e. v. ¢. Dependiendo

de las neuronas afectadas la e. v. c., puede afectar otras funciones del cuerpo

6Lugar débil o delgado en una pared arterial.
"Mezcla de substancias grasas, incluyendo el colesterol y otros lipidos.
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humano, como la autonomia de los esfinteres o cualquier otra musculo del cuerpo
[56].

La Organizacion Mundial de la Salud (O. M. S.), reporta 200 casos nuevos
de personas con e. v. c. por cada 100 mil habitantes por ano. Cada ano 200,000
personas en México sobreviven a un derrame cerebral y cerca de 700,000 en Es-
tados Unidos [56]. Aproximadamente el 80 % de ellos sufren secuelas de e. v. c.,
es decir, pierden la habilidad del movimiento. Aproximadamente un 10 % no lo-
gra beneficio alguno de ningin tratamiento. Un 10 % de los enfermos consiguen
una recuperacién espontanea completa de 8 a 12 semanas, mientras que el 80 %
de los pacientes con secuelas de e. v. c., puede beneficiarse de una rehabilitacién
especifica [41].

Los costos de la e. v. c. son altos, los gastos directos estan en relacién con
la prevencién, el diagnéstico, el tratamiento y la rehabilitaciéon. No existen en
nuestro pais datos claros en relacion con el tema, pero en E. U. A., por un poco
m4s de 3 millones de pacientes que sobreviven a un ictus® (stroke), se requieren
de unos 16.8 billones de ddlares, distribuidos en gastos de hospital, enfermeria,
servicios médicos, medicamentos y falta de productividad [17].

Los pacientes con e. v. c. presentan inicialmente flacidez, la cual evoluciona
hacia un aumento de espasticidad y posteriormente recuperan su funcién motora
voluntaria. Sin embargo, este patron de recuperacién puede interrumpir su evolu-
cién en cualquier fase, por lo cual no se puede considerar que la espasticidad
anuncia el regreso de la funcién motora. Los pacientes que se encuentran con re-
cuperacién obtendrén el 90 % en los primeros 3 meses posteriores al ataque [5],
mientras que los pacientes que no presentan una adecuada recuperaciéon cursan

con cuadros de hemiplejia caracterizados por un sindrome de neuronas motoras

8Cuadro morboso que se presenta de un modo stibito y violento, como producido por un

golpe
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superiores danadas, el cual propicia déficit neurologico que afecta en gran medida
las actividades de su vida diaria. Un factor importante de estos sindromes es,
sin duda, la espasticidad, la cual genera una gran disfunciéon en el movimiento
de los pacientes provocando, en muchas ocasiones, posiciones viciosas y contrac-
turas (limitacién en la movilidad, no reductible, debido al acortamiento muscular
o capsular) de algunos musculos tendones, ligamentos y articulaciones; ademads, la
espasticidad complica en forma muy importante la rehabilitacion de los pacientes
impidiendo que ésta se lleve a cabo de manera mas eficaz y rapida. Sélo una
pequena minorfa (aproximadamente el 5%) de estos pacientes recobra funcional-
idad del miembro superior paralizado. Después de los 3 meses los prospectos de

recuperacién son muy pocos [3]

2.3. Terapia a pacientes hemiplégicos

El primer objetivo dentro la terapia, es la rehabilitacion a corto plazo del
paciente hemipléjico durante la etapa temprana y aguda, esto es, hacerlo mas
independiente en las actividades primarias de la vida diaria, como asearse, ali-
mentarse y trasladarse. El tratamiento pone énfasis en el lado sano que ayudara a
compensar al lado afectado. Este tipo de rehabilitaciéon precoz lleva, lamentable-
mente, al desarrollo de espasticidad. Esto es producto de las reacciones del esfuerzo
requerido, por la utilizacion solo del lado sano, pérdida del equilibrio y el miedo
a las caidas [15].

La principal etapa de la terapia es mejorar el tono y la coordinaciéon, obteniendo
reacciones normales del lado afectado, en respuesta a la movilizacién. El objetivo
de la terapia debe de inhibir los patrones de movimiento anormales del paciente
y desarrollar paralelamente los patrones normales.

En una etapa posterior, el tratamiento se centra en la rehabilitacién funcional
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del individuo, esto es, ayudarle a desarrollar técnicas y estrategias para llevar
a cabo las actividades diarias con mayor independencia. Esta rehabilitacion es
gradual, partiendo por cosas simples como tomar una cuchara hasta realizar su
aseo personal.

Las técnicas de rehabilitacién empleadas en la hemiplejia dependen de la etapa
de recuperacion que haya alcanzado el paciente o en que etapa se haya detenido
la mejoria. Es claro que para saber en que etapa se encuentra el paciente, se debe
de contar con un método para su valoracion. Las etapas de la rehabilitacién son:

etapa flacida inicial, etapa de espasticidad y etapa de recuperacion relativa [15].

2.3.1. Etapa flacida inicial

La etapa flaccida inicial se descubre poco después del inicio de la hemiplejia
durando de dias a meses. El paciente no puede mover el lado afectado por la
pérdida de sus patrones anteriores de movimiento y los patrones del lado sano son
inadecuados para compensar su pérdida.

En esta etapa no existe ninguna restriccion del rango articular a los movimien-

tos pasivos del lado afectado lo que ayuda a la rehabilitacion.

2.3.2. Etapa de espasticidad

El desarrollo de la espasticidad es gradual y comienza ya en la etapa flaccida
inicial, por lo tanto el tratamiento durante esta etapa se superpone con el ante-
rior. La espasticidad se desarrolla lentamente con predileccion por los musculos
flexores de la extremidad superior y los extensores del miembro inferior. Se debe
evaluar inicialmente el grado de espasticidad mediante examen de la resistencia

al estiramiento pasivo de musculos y extremidades.
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2.3.3. Etapa de rehabilitacién definitiva

Los pacientes que alcanzan esta etapa son en su gran mayoria los que no es-
taban gravemente afectados al inicio y han logrado una buena recuperacién, o
han andado bien con el tratamiento. El paciente ahora camina sin ayuda exter-
na, puede utilizar su brazo afectado y sostener un objeto en la mano que le sea
colocado. La espasticidad es ligera y no impide el movimiento, aunque aumenta

transitoriamente al realizar un esfuerzo.

2.4. Trabajos previos

La principal causa por la cual las personas hemipléjicas no se rehabilitan, es por
la falta de terapia, ya sea por que no la hayan tomado nunca o por que se haya
truncado una vez iniciada. Las causas pueden ser muchas, pero las principales
son: la falta de recursos econdémicos, la dependencia a trasladarse, y en algunos
casos la ausencia de terapeutas cercanos [15], es decir, la persona hemipléjica no
obtiene terapia si no puede llegar a un centro de rehabilitacién, sea cual fuera.

Debido a esto, se han buscado alternativas que faciliten y mejoren la rehabil-
itacion. La mayoria de estos trabajos se basan en asistentes robéticos que eliminan
en gran parte el trabajo del terapeuta. Algunos ejemplos son: Massachusetts Insti-
tute of Technology (MIT) - MANUS [29], Mirror Image Motion Enabler (MIME)
[8], Assited Rehabilitation and Measurement (ARM) Guide [39], Bi-Manu-Track
[22] y GENTLE/S [12]. Estos proyectos proveen una rehabilitacion menos asisti-
da por el especialista, pero siguen siendo costosos y su ubicacion sigue siendo el
centro de rehabilitacion.

Pero si el problema es poder llegar a un centro de rehabilitacion, es necesario

buscar alternativas que lleven la terapia a donde la persona hemipléjica se encuen-
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Figura 2.2: Prototipo de “Java Therapy”, tele - rehabilitador de regeneracion de la

fuerza [38].

tre. Algunos de estos ejemplos son: Java therapy: Sistema que utiliza un brazo
robdtico para la rehabilitacién, con comunicacién via - Web [38], T-Wrex (Therapy
Wilmington Robotic Ezoskeleton): Sistema robético pasivo de entrenamiento de
bajo costo [23] y Markerless video arm tracking: Sistema de visién libre de marcas,
para la rehabilitacién [46]. A continuacién se describirdn estos tres ejemplos, los

cuales se encuentran directamente relacionados con esta tesis.

2.4.1. Java Therapy

La lesion del cerebro como resultado de una enfermedad vascular cerebral, es una
de las causas principales de la discapacidad en los Estados Unidos [38]. Actual-
mente, por desgracia, para los personas con alguna lesion en el cerebro, existe
poca tecnologia terapéutica que puedan practicar desde sus hogares y que al mis-
mo tiempo se les pueda monitorear.

Java therapy, Figura 2.2, presenta una alternativa para resolver este problema.
Java Therapy, es un sistema robdtico barato de tele - rehabilitacion para la terapia
del brazo y de la mano después de alguna lesion en el cerebro que haya producido
hemiplejia.

“Java Therapy”, es un sitio Web con un conjunto de bibliotecas de actividades
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Figura 2.3: T-Wrez. a), b) y ¢) Utilizacion del brazo robdtico, d)Juego de basket ball,

e)Juego para limpiar las ventanas, f)Juego de manejo [23].

terapéuticas y evaluaciones de las mismas. Las actividades terapéuticas se pueden
realizar con un “Joystick”, una palanca terapéutica comercial, que se utiliza para
la regeneracion de la fuerza. El Joystick, no sélo es pasivo, sino también activo,
es decir, no sélo puede seguir el movimiento del brazo, sino que también puede
resistir fisicamente en el movimiento mientras el usuario realiza la terapia. Los
movimientos de rehabilitacién solicitados por Java Therapy, pueden ser generados
por patrones de rehabilitacion terapéuticos, que se establecen por un experto en
rehabilitacion. El problema Java therapy, es su necesidad de coneccién a internet,

ya que algunos hogares no cuentan con banda ancha o multiples lineas telefénicas.
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2.4.2. T-Wrex

El Hardware de T-Wrer, es una ortosis” (brazo robético) con antigravedad para el
brazo humano, disenada para rehabilitar deficiencia de movimiento en el brazo a
través de entrenamiento sin la presencia de un terapeuta. Es pasivo con 5 grados
de libertad, provee un espacio en 3D y tambén obtiene la fuerza de presion de
la mano. Como se vio en la seccion 2.3, uno de los objetivos de la terapia, es la
rehabilitacién funcional del individuo, esto es, ayudarle a desarrollar técnicas y es-
trategias para llevar a cabo las actividades diarias. Las actividades diarias pueden
ser limpiar la mesa, sostener una taza etc. Los patrones de movimientos solicita-
dos por el software de T-Wrex, son a menudo juegos que imitan estas actividades
diarias (ver Figura 2.3). El software de T-Wrex, obtiene el movimiento del pa-
ciente por medio del brazo robético, que es calibrado antes de comenzar con la
terapia, para obtener la amplitud de movimiento y fuerza de presion del paciente.
Ademas, el sistema proporciona la regeneracién cuantitativa del funcionamien-
to del movimiento, permitiendo que los usuarios y sus cuidadores, determinen el
progreso de la rehabilitacion. T-Wrez, elimina el problema de no tener banda an-
cha para la coneccién a internet, pero el precio del brazo robdtico sigue siendo

demasiado elevado.

2.4.3. Gesture Therapy

Gesture Therapy [46], es la continuacién del trabajo de T-Wrez. Gesture Therapy,
es necesidad de un Joystick o brazo robdtico y sin la utilizacién de marcas. Las
motivaciones son las mismas a Java therapy y T-Wrex, sélo que Gesture Therapy,

busca crear un sistema de mucho menor costo al utilizar 2 webcams en lugar de

9 Aparato ortopédico aplicado, se aplica externamente a una parte del cuerpo para corregir

deformidad o para mejorar una funcién.
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Figura 2.4: Gesture Therapy. Las imdgenes a), b) y d) muestran el funcionamiento de
Gesture Therapy en los juegos de pintar cuarto, de manejo y el de limpiar ventanas,
respectivamente, c)Imagen que muestra la localizacion de la mano por Gesture Therapy
y e) y f)Funcionamiento de Gesture Therapy en el juego de basket ball, cambiando de

lugar la ventana que muestra el sequimiento de la mano. [46].
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un Joystick, y sin la necesidad de estar conectado a internet.

El sistema de visiéon cuenta con un segmentador de piel, un seguidor del
movimiento y un proceso de obtenciéon de la posicién espacial de la mano. El
resultado es la obtencién de las coordenadas x,y, z en el tiempo t,. Estas coorde-
nas son enviadas a un sistema que lee la posicién de la mano, que por medio de

juegos, el paciente puede rehabilitar sus movimientos (ver Figura 2.4).

2.5. Escalas de la valoracion de la discapacidad

motriz

El mejorar la funciéon motora y disminuir la espasticidad en el paciente con parali-
sis cerebral es una tarea desafiante, por lo que no se puede subestimar su com-
plejidad. En la mayoria de los casos, esta condicién que persistira de por vida, se
modifica, por lo que en las diferentes etapas de su desarrollo, se estaran buscando
opciones de tratamiento de acuerdo a las necesidades, edad y expectativas del
paciente. Es primordial que el profesionista de la salud haga su mejor esfuerzo,
para efectuar una evaluacién adecuada.

Los distintos métodos de rehabilitacion se han enfrentado al desafio de presen-
tar evidencia de su efectividad; desafortunadamente, los principios subyacentes
a la mayoria de los métodos de rehabilitacion fisica para el tratamiento de la
pardlisis cerebral adolecen de pruebas cientificas irrefutables de su utilidad. A
pesar de la falta de pruebas suficientes de su eficacia, los programas de terapia
fisica generalmente se consideran ttiles en la rehabilitacién. En medicina clinica,
la metodologia clésica para definir la efectividad de un procedimiento es el estudio

controlado y aleatorio.

Para determinar la utilidad de un procedimiento terapéutico, ya sean terapias
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de rehabilitacién fisica o psicoldgica, la farmacoterapia oral, cirugia ortopédica y
neurocirugia, sobre la funcién motora y la espasticidad en pacientes con paralisis
cerebral; se requiere, por un lado, de escalas de medicion objetivas y, por otro,
escalas apropiadas de acuerdo con lo que deseamos medir, como: impedimento,

dishabilidad, discapacidad, calidad de vida, etc. [9].

El desarrollo de mediciones confiables y validas ha sido particularmente dificil
en el campo de la rehabilitacién, virtualmente todas las mediciones usadas para
determinar la funcién y la mayoria de las escalas que cuantifican movimiento y

espasticidad son ordinales y por lo tanto no paramétricas [32].

2.5.1. Escala de Fugl - Meyer

La escala Fugl-Meyer, evalta las extremidades en cuanto a la actividad reflejada,
sinergia flexora, sinergia extensora, colocaciéon de la mano a la regiéon lumbar,
abducciéon pura de hombro de 0 grados a 90 grados, movimientos de muneca y
mano, coordinacion - velocidad, movimiento de rodilla y tobillo. La calificacion es
de 88 puntos en una persona sin alteracién [11]. La forma de calificar es valorando
la movilidad asi como el dolor de las articulaciones del brazo y de la pierna. A la
tabla de movilidad se le asigna un puntaje de 0 si no hay movilidad, 1 movilidad
disminuida y 2 movilidad casi normal. A la tabla de dolor se le asigna 0 si hay
dolor en todo el movimiento, 1 si solo hay poco dolor al final del movimiento,
y 2 si no hay dolor. La escala Fugl-Meyer, consta de 22 valoraciones. La escala
Fugl-Meyer agrupa las escalas dependiendo del grado de discapacidad; menor a
40 puntos discapacidad severa, 40 a 64 puntos discapacidad, 65 a 75 discapacidad
moderada, 76 a 87 ligera discapacidad.
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2.5.2. Indice de motricidad

El indice de motricidad es una evaluacion simple de la funcion motora en los pa-
cientes con hemiplejia, toma en cuenta tres rangos de movimientos en el miembro
toraxico que son: la abduccion del hombro, flexién de codo y la prension. En el
miembro pélvico evalia la flexion de la cadera, extensién de rodilla y de tobillo.
Todos los rangos de movimientos se evalian indiferentes a la gravedad y contra
resistencia cuando sea posible, otorgdndole diversas calificaciones [11]. Los valores
se basan en la observacion. La forma de valorar a un paciente utilizando la escala
de indice de motricidad para la prensién es el siguiente: 0 sin movimiento, 11 ini-
cio de prensién (cualquier movimiento de pulgar o dedos), 19 agarra el cubo, pero
es incapaz de mantenerlo contra gravedad, 22 agarra el cubo y lo mantiene en el
aire, pero se le desaloja facilmente, 26 agarra el cubo con fuerza pero mas débil
que el lado sano y 33 prensiéon normal. Para la movildad de flexién y abduccién: 0
sin movimiento, 9 contraccion palpable en el misculo pero sin movimiento, 14 se
aprecia movimiento pero no del arco completo ni contra gravedad, 19 movimien-
to arco completo contra gravedad, no contra resistencia, 25 movimiento contra
resistencia pero mas débil que el otro lado y 33 fuerza normal. Dando un total

maximo para una persona sana de 100.

2.5.3. Motor Activity Log

La escala Motor Activity Log - 14 (MAL) para extremidades superiores, es una
entrevista estructurada que obtiene informacién acerca de 14 actividades de la vida
diaria (AVD). A los pacientes se les pregunta que tan bien (escala de calidad de
movimiento) y que tanto (escala de cantidad de uso) utilizan su brazo deteriorado
para lograr cada AVD, las cuales se califican en un rango de 0 a 5. 0 para la menor

calificaciéon y 5 para la mejor calificacion. El rango puede ir de 0 para una total
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discapacidad a 140 puntos para una persona sana [51].

2.6. Resumen

La enfermedad vascular cerebral afecta a millones de personas cada ano en todo
el mundo. Para las personas que han sufrido la enfermedad vascular cerebral,
la hemiplejia es una de sus mas “dolorosas” secuelas. Uno de los efectos de la
hemiplejia es la incapacidad de tener una vida normal, ya que en la mayoria de
los casos, las personas se vuelven dependientes. La hemiplejia es devastadora en
paises subdesarrollados o en personas de escasos recursos econémicos, ya que para
contrarrestar los efectos de la hemiplejia se necesita mucho tiempo de terapia y
es muy costosa.

Para resolver este problema, actualmente existen algunas propuestas para ofre-
cer mas opciones de rehabilitacion, como Java Theraphy, T-Wrex y Markerless
video arm tracking, en donde el paciente puede realizar su terapia en cualquier
lugar, sin la necesidad de acudir a un centro de rehabilitacion.

En estas propuestas, no es necesario que un terapeuta de la rehabilitacion
motriz se encuentre presente. Por tal motivo, se necesita de una escala automdtica
que mida el progreso de la rehabilitacion del paciente. Actualmente existen varias
escalas de la valoracién motriz, como Fugl Meyer, Motor Activity Log e indice
de motricidad, pero todas estas se necesita la presencia de un especialista, ademas
de que estas escalas no son paramétricas.

La finalidad de este proyecto es generar una métrica paramétrica, que califique
ciertos movimientos terapéuticos y proponerla como escala que valore la movilidad

del paciente.
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Capitulo 3

Analisis del movimiento humano

“Todo lo que se mueve es movido por otro acto”
Aristoteles

El estudio del movimiento humano es un tema tratado desde hace mucho tiempo y
por multiples culturas y civilizaciones. Obtener caracteristicas dinamicas sobre las
acciones de ciertas partes del cuerpo, es de suma importancia para los terapeutas
y los investigadores de la bioinformatica, ya que con dicha informacion se pueden
crear tratamientos y/o tecnologias para la recuperaciéon de los pacientes después
de alguna afeccion o enfermedad.

Hoy en dia, y con la ayuda de las nuevas tecnologias, este estudio es posible
realizarlo con los medios audiovisuales y con computadoras como principal her-
ramienta de procesamiento masivo de datos. La capacidad del hardware actual
y las herramientas de software disponibles hacen perfectamente viable la visual-
izacion en tiempo real de objetos complejos, como evidentemente es la estructura
del cuerpo humano.

Todos estos ingredientes cientificos - tecnolégicos, permiten modelar una per-
sona como un conjunto de sélidos articulados (los huesos) con elementos de-

formables (los musculos), si es preciso, y visualizarlo sobre un dispositivo bidi-
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Figura 3.1: Grdfica de la trayectoria del movimiento de la marca de color rojo, que

puede representar una articulacion del cuerpo.

mensional como es el monitor o bien un entorno inmersivo tridimensional. Al
mismo tiempo, la mecanica actual permite realizar un estudio biomecanico del
sistema articular propuesto como si fuese un mecanismo fisico convencional. El
problema de todos estos procesos es la generacion precisa de los modelos que
permitan simular el comportamiento real de la persona en movimiento.

Por ello, una de las principales fuentes de informacién para el estudio del
movimiento del cuerpo humano ha sido siempre la obtencién directa de datos
captados a partir del movimiento de un sujeto objeto de estudio. Esta recolec-
cién de datos se realiza mediante diferentes técnicas, ya sea a partir de informa-
ciones proporcionadas por sensores electronicos situados en puntos estratégicos
del cuerpo o mediante la utilizaciéon de marcadores reflectantes cuyas posiciones
son extraidas a partir del analisis digital de imagenes obtenidas estereoscopica-
mente, o sin marcas. Podemos clasificar el analisis del movimiento humano en tres

categorias:

» Sistemas basados en sensores

= Sistemas basados en visién con marcas

» Sistemas basados en visién sin marcas
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Una vez que se obtiene el movimiento humano, puede ser graficado en el
tiempo, ver Figura 3.1b. El movimiento puede ser visto como una trayectoria
que cambia en el tiempo. Al trabajar con trayectorias es facil preguntarse si dos
trayectorias son iguales o que tan semejantes son. Existen diferentes métodos para
comparar trayectorias, algunos se basan en distancias y otros en caracteristicas.

En la primera parte de este capitulo se presentan técnicas para detectar el
movimiento humano utilizando sensores, marcas y sin marcas. En la segunda, se
describen algunas métricas para comparar trayectorias: basadas en distancias y

basadas en caracteristicas.

3.1. Detecciéon de movimiento basado en sen-

sores

Un sensor es un dispositivo que detecta manifestaciones de cualidades o fenémenos
fisicos, como la energia, velocidad, aceleracion, tamano, cantidad, etc. Podemos
decir también que es un dispositivo que aprovecha una de sus propiedades con el
fin de adaptar la senal que mide para que la pueda interpretar otro elemento.
Los sistemas basados en sensores que se utilizan para la obtencién del movimien-

to humano se pueden clasificar en:

Inerciales: Acelerometros, giroscopios.

Infrarrojos: Leds, camaras infrarrojas.

Maxtos: Inerciales e infrarrojos.

Otros: Magnéticos y acusticos.
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Figura 3.2: Xsens Motion System: a)Sensor MTi, b)Colocacion en el cuerpo humano,
¢)Diagrama MTz, muestra las conexiones fisicas del sistema, los sensores colocados a

un bus, que a su vez, esta conectado a la PC [58].

3.1.1. Inerciales

Los sensores inerciales son aquellos que utilizan la propiedad de los cuerpos de no
modificar su estado de reposo o movimiento si no es por la accién de una fuerza.
Los sensores inerciales pueden estar formados por giroscopios, acelerémetros o
ambos. Se denomina acelerdmetro a un instrumento destinado a medir acelera-
ciones, esta contruido por un eje que cambia su direcciéon en sentido contrario a la
aceleracion. Los giroscopios son dispositivos mecanicos formados por un cuerpo
que gira alrededor de su eje de simetria. Cuando se somete el giroscopio a un
torque que tiende a cambiar la orientacién de su eje de rotacién, éste cambia de

orientacion en una direccién perpendicular a la direccién del movimiento.

Un ejemplo de un sistema inercial [59, 27] es el Xsens [58], de la compania
Xsens Motion Tech. El sensor que utiliza es un acelerémetro MTi, Figura 3.2a, que
mide la aceleracién y campo magnético para obtener medidas 3D. Combinado con

el software MT, éste mecanismo provee informacion 3D en tiempo real en forma
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Figura 3.3: Phase Space Motion Capture System: a)Led infrarrojo, b)Sensor infrarrojo,
¢)Calibracion de las camaras infrarrojas, d) y g)Sensores colocados en el cuerpo humano,

e)Obtencién de la posicién 3D, f)Renderizacién

de dngulos de Euler!, a una frecuencia de 512 Hz. Debido a su tamaiio compacto y
a su alto rendimiento, el dispositivo MTi ha sido facilmente integrado en el campo
de la bioinformatica, robdtica, animacién, realidad virtual, etc. Sin embargo, el
dispositivo (con seis unidades MTi, Figura 3.2b) y el software de seguimiento MT

que tiene un costo muy elevado, aproximadamente $135,000 pesos.

3.1.2. Infrarrojos

Los sistemas que utilizan sensores infrarrojos estan compuestos por un conjunto

de leds infrarrojos colocados en diferentes partes del cuerpo, que por lo general

!Constituyen un conjunto de tres coordenadas angulares que sirven para especificar la ori-
entacién de un sistema de referencia de ejes ortogonales, normalmente mévil, respecto a otro

sistema de referencia de ejes ortogonales normalmente fijos.
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a) b) c)
Figura 3.4: Wiimote: a) Sensor inercial, b) Sensor infrarrojo, ¢) Leds infrarrojos[24]

son las articulaciones del cuerpo. La luz infrarroja emitida por los leds, es captada
por unas camaras, que se encuentran colocadas de tal forma que cubra un area
de 360 grados de un espacio controlado.

Un ejemplo de sistemas infrarrojos es el PhaseSpace [54]. Su funcionamiento
es a partir de senales de luz infrarroja emitidas por leds, Figura 3.3a, colocados
en las articulaciones del cuerpo humano, Figuras 3.3d y 3.3g . Estas son recibidas
por unas camaras colocadas alrededor de la persona, Figuras 3.3b y 3.3c, 8 en
total. Puede leer hasta 128 leds infrarrojos. Por su gran cantidad de camaras no
tiene problemas de oclusion, el problema al igual de Xsens, es su precio industrial,

aproximadamente $250,000 pesos, que es alto para proyectos pequenos.

3.1.3. Mixtos

Los sensores infrarrojos tienen la desventaja de no poder medir la aceleracién y
cambios de direccién por si solos. Y los inerciales pueden fallar al no tener cambios
bruscos de velocidad y de direccién y no detectar la posicién en 3D por si solos.
Al juntar las dos tecnologias se obtiene un sistema mucho mas robusto.

Un ejemplo de sistemas mixtos es el utilizado por la compania Nintendo en
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su sistema wiimote[24], Figura 3.4. El control contiene dos sensores inerciales un
acelerémetro, para detectar la fuerza y velocidad de movimiento y un girosco-
pio que detecta los giros de movimiento, Figura 3.4a. El sistema también cuenta
con un sensor infrarrojo, éste percibe la luz infrarroja de 8 leds colocados en un
panel arriba del televisor, 4 en cada extremo, Figuras 3.4b y 3.4c. Dandole asi la
informacion de posicién tridimensional. Combina estos tres tipos de senales: luz
infrarroja, acelerometro y giroscopio para obtener la informaciéon de movimien-
to, posicién y aceleracion. Sus problemas son las distancias requeridas para la
utilizacion del control. A distancias muy alejadas, mayores a 10 metros, la posi-
cién muestra errores. Algunas senales de teléfono y el zoom infrarrojo de camaras
pueden dar mal funcionamiento al sistema, ya que se interfiere con las senales

infrarrojas del sistema.

3.1.4. Otros

Existen otros tipos de sensores que no entran en ninguna clasificaciéon anterior,
como son los actsticos y los magnéticos. Los sensores actsticos son dispositivos
que utilizan una senal ultraséonica de baja frecuencia producida por un transmisor
fijo para determinar la posicién y orientacién en tiempo real de un receptor mévil.
Su forma de funcionar es la siguiente: Una fuente triangular (3 altavoces) produce
sonidos ultrasénicos, el receptor (con tres micréfonos), mide la distancia de ca-
da altavoz a todos los micréfonos (9 medidas en total). La distancia se calcula
multiplicando el “tiempo de vuelo” por la velocidad del sonido en el aire. Estos

sensores son los menos usados, ya que captan mucho ruido.

Los sensores magnéticos son dispositivos que utilizan un campo magnético
producido por un transmisor fijo para determinar la posicién en tiempo real de

un receptor movil. Su forma de funcionar es la siguiente: Una fuente fija produce
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Figura 3.5: Johansson: Moving Light Display, a) y b)Muestran las marcas de luz de-

tectadas por el sistema, y c¢)Renderizacin por el sistema del cuerpo humano.

campos magnéticos de baja frecuencia para medir la posicién. El tamano de la
fuente esta relacionado con el volumen de trabajo. El receptor se une al objeto y
tiene tres antenas perpendiculares. La distancia se deduce de los voltajes inducidos
en las antenas. Se necesita calibracién. Los sensores son pequenos y ligeros y
no tienen problemas de oclusién. Un ejemplo de sistemas que utilizan sensores
magnéticos es el creado por Ascension Technology Corporation. Este sistema se le
conoce como Parvada de pajaros (flock of birds) [13]. El problema de este tipo de

sistemas es el costo, alrededor de $30,000 pesos.

3.2. Basados en vision con marcas

En 1975 el psicélogo Gunnar Johansson realizo un trabajo relacionado con motion
perception. La percepcion del movimiento, es una rama de la ciencia actual, que in-
tenta resolver el problema de obtener conocimiento del movimiento. Johansson, en
su trabajo de investigacion: Moving Light Display (MLD) [26], grabé videos en un

ambiente obscuro. Lo que grabd fueron secuencias de movimiento del cuerpo hu-
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mano, al cual le coloco luces en sus articulaciones. Las secuencias que grabé fueron
actividades humanas como, caminar, saltar, bailar, correr, etc. Los resultados que
obtuvo fueron muy interesantes, pues con solo el analisis de las luces, el podia de-
terminar que actividad estaba realizando la persona y no sélo eso, sino que podia
determinar su edad y su género.

Los resultados de Johansoon abrieron una puerta a la investigacion de Visién
Computacional relacionada con motion perception. La mayoria de los trabajos
de reconocimiento de movimiento humano en el area de visién computacional
se basan en el trabajo de Johansson. Son los que actualmente se conocen como
sistemas de vision con marcas. El utilizar marcas para la deteccion del movimiento
humano, reduce muchos de los problemas de la vision computacional, como es la
segmentacion. Algunos ejemplos de sistemas que utilizan marcas para la deteccion
del movimiento son: Mocap [55], Coda [44] y Vicon [45]. Ya que estos tres sistemas
tienen un funcionamiento muy similar, en la siguiente seccion sélo se analizard uno

de ellos, Mocap.

3.2.1. Motion Capture System (Mocap System)

Optical Motion Capture [55] es un método eficiente que permite seguimiento cor-
recto de movimientos de cualquier tipo. Los sistemas de Qualisys utilizan las
camaras fotograficas digitales de alta velocidad, para capturar el movimiento ex-
acto de un objeto, con los marcadores pasivos, activos? o mixtos. La tecnologia
es exacta y robusta y entrega datos de alta calidad al observador en tiempo real.
El software hace facil realizar cdlculos bdsicos del movimiento, tales como veloci-

dad, aceleracion, rotaciones y angulos. La captura optica del movimiento permite

2Al contrario de los marcadores pasivos, los marcadores activos, emiten sefiales, y son més

usados como sensores.
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Figura 3.6: Optical Motion Capture, Qualisys [55]. a)Reconstruccion 2D,
b)Reconstruccion 3D, ¢) Seguimiento del movimiento humano en deportes, d)

Calibracion, e) Sequimiento de movimiento de un barco, en un ambiente simulado.
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obtener los movimientos que serian dificiles de medir de otras maneras. E1 Mocap,

realiza el seguimiento de objetos de la siguiente manera:

= Reconstruccion 2D. El sistema modular de medicién consiste en una o mas
camaras fotograficas. Cada una emite un haz de luz infrarroja. Los mar-
cadores reflexivos pequenos se colocan en el objeto o la persona que desea
seguir. La camara emite luz infrarroja y los marcadores la reflejan de nuevo
a la cdmara fotografica. La cdmara mide la posicién en 2D del objeto (ver

Figura 3.6a).

n Reconstruccion 3d. El software combina la informacién 2D de las diferentes

cdmaras para calcular la posicion 3D del objeto (ver Figura 3.6b).

s Calibracion. Para obtener la posicion en 3D, el sistema necesita ser calibrado.
Simplemente se mueve una varita con un sensor alrededor del espacio de
seguimiento, mientras que un objeto inmévil sirve de referencia en el espacio.
La calibracién se acaba aproximadamente después de 10-20 segundos (ver

Figura 3.6d).

3.2.2. Webcams - Vision con marcas

Este modelo es el utilizado en este proyecto de tesis, el cual serd analizado de-
talladamente en el capitulo 5. Se basa principalmente en seguir el movimiento
humano utilizando el modelo de visiéon con marcas, el cual es tomado del trabajo
de Canas y Gonzélez [19]. Canas y Gonzélez realizan seguimiento de un objeto
en una secuencia de video utilizando 2 webcams, para obtener su posicién en tres
coordenadas (z,y, z). Este modelo resulta ser muy econémico, pues el costo es de

alrededor de $1,000 pesos (el costo de las webcams). No es muy preciso, pues su
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Figura 3.7: Seguimiento de objetos utilizando substraccién de imdgenes, a), ¢) y e)
Imdgenes de la secuencia de video, b), d) y f) Resultados de la substraccion de imdgenes

que detectan objetos en movimiento.

precisién tiene un error de -5 cm. a 5 cm. (dependiendo de la colocacién de las

camaras y de las condiciones de iluminacion).

3.3. Basados en vision sin marcas

Una técnica que busca superar las restricciones de seguir objetos utilizando mar-
cas, como son el grado de movilidad y la oclusion de las marcas, son las técnicas
de vision libres de marcas. La Figura 3.7 muestra en ejemplo sencillo que obtiene
las secuencias de movimiento de varios objetos en un video. La técnica utiliza-

da en este ejemplo, se basa en la substraccién de iméagenes. La imagen actual,
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b) c)

Figura 3.8: Seguimiento del cuerpo humano[53]. a)Imdgen original, b)Segmentacion,

¢) Blobs.

Foreground?, se resta de la imagen anterior o fondo, Background,*, obteniendo

asi, s6lo los objetos que cambiaron de posicién (ver Figuras 3.7b, 3.7d y 3.7f).
Una vez detectado el objeto en movimiento, se pueden aplicar técnicas de detec-
cién de bordes y contornos para definir el objeto. Muchas técnicas en seguimiento
del movimiento humano libre de marcas, se basan en detectar el cuerpo humano
utilizando caracteristicas del mismo.

Al no utilizar marcas, nos enfrentamos a varios problemas, ya que existen
varias dificultades, incluyendo ambigiiedades en la profundidad, deformidades en
la apariencia, complejidad en los modelos cinematicos y oclusiones [43, 42].

Normalmente se usa conocimiento del movimiento y forma del cuerpo humano
para detectar el cuerpo humano y evitar los problemas de oclusién de ciertas
partes del cuerpo. Por ejemplo, Wren [53] presenta un enfoque basado en regiones,
considerando al cuerpo humano como un conjunto de blobs®, que pueden ser iden-

tificadas por informacién espacial y una distribucién Gaussiana del color. En el

3En visién computacional, es el término utilizado para hacer mencién del primer plano que

se desea segmentar.
4En visién computacional, es el término utilizado para hacer mencién del plano fijo que se

desea eliminar al segmentar el objeto en movimiento.
5Cristopher Wren, en su trabajo[53] menciona que el cuerpo humano esta formado por re-

giones: La cabeza, tronco, piernas, brazos y pies, a los cuales el les llama blobs, manchas.
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Figura 3.9: Sequimiento del cuerpo humano[}]. Las imdgenes muestran la localizacion

del cuerpo humano en movimiento en cada una de las imdgenes.

proceso de inicializacion, el foreground puede ser extraido del background previ-
amente creado. Las Figuras 3.8a, 3.8b y 3.8c, muestran los resultados obtenidos
por Wren, sin embargo, no se pueden identificar los puntos de unién en las ex-

tremidades.

Baumberg y Hogg [4] utilizaron los modelos de contornos activos (Active Shape
Models-ASM) para el seguimiento de peatones (ver Figura 3.9) y utilizaron B-
Splines para representar los diferentes contornos; las regiones del primer plano de
la imagen son extraidas por medio de la substraccién del fondo. Ellos aplicaron
el filtro de Kalman para lograr las operaciones espacio-temporales. El sistema de
Baumberg y Hogg genera automaticamente un modelo fisico de la persona usando
conjuntos de datos de entrenamiento. Los modelos del movimiento del cuerpo
humano son limitados a simples contornos, donde las caracteristicas descriptivas

del movimiento no se pueden obtener facilmente.
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Figura 3.10: Seguimiento del rostro, Camshift[7]. a) y b) Localizacion de la posicion
del rostro, d) y e) Obtencion de la distribucion de probabilidad de pizeles color piel en

la imagen, c) y f) Localizacion del centro de masa del objeto color piel.
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Bradski[7] propone un algoritmo llamado CamShift orientado al seguimien-
to del rostro humano para su uso en interfaces humano-computadora. Utiliza una
ventana de busqueda en donde identifica la mayor densidad de puntos pertenecientes
al rostro. La ventana de seguimiento se posiciona en el centro de masa del objeto
y se modifican sus dimensiones si éste cambia de tamano (ver Figura 3.10). Este
algoritmo ofrece una forma eficiente de seguimiento en tiempo real, sin embargo,

tiene ciertos problemas en la fase de segmentacion.

3.4. Comparacion de métodos de seguimiento hu-
mano

El cuadro 3.1, es una tabla que compara los diferentes sistemas mencionados en
este capitulo. La tabla compara los sistema y métodos por tecnologia, precision,

ambiente, precio y dificultad:

Tecnologia: Determina el tipo de tecnologia en la que fueron desarrollados

(visién con marcas (VCM), visién con marcas infrarrojas (VCMI) o sensores.

» Precision: Determina la presicion al detectar el movimiento o si le afecta la

oclusion (alta, media o baja).

s Ambiente: Determina en que espacio o ambiente puede funcionar el sistema
(cerrado: colocacion fija del sistema - espacio controlado, abierto: colocacion
dindmica del sistema y semiabierto: facilidad de cambiar de espacio del

sistema bajo previa configuracion).

» Precio: Determina el costo de la adquisicén del sistema (bajo: menor a $1,000
pesos; medio: entre $1,000 pesos y $50,000 pesos; alto: entre $50,000 pesos
y $100,000 pesos y muy alto: mas de $100,000 pesos).
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Tecnologia Precision Ambiente Precio Dificultad

Mocap VCMI Alta Cerrado M.Alto Alta
Wiimote Sensor Media Abierto Alto Baja
WebCam VCM Media | S. Abierto | Bajo Baja
PhaseSpace Sensor Alta Cerrado M.Alto Alta
Xsens Sensor Alta Abierto M.Alto Alta
Flock of birds Sensor Alta Cerrado Alto Alta

Tabla 3.1: Comparacidn de técnicas de sequimiento. VCM = Vision con marcas. VCMI

= Vision con marcas infrarrojas.

» Dificultad: Determina la dificultad de instalacién y uso del sistema (baja,

media y alta).

En el presente trabajo se desea realizar un sequimiento del movimiento humano
utilizando una técnica que nos permita cambiar de ambiente, ya que el sistema,
tiene como meta en un futuro poder ser utilizado en los hogares de los pacientes
en rehabilitacién. Ademds se necesita que sea facil de implementar. No se necesita
que sea de precision milimétrica. Y que sea muy econémico. Por los requisitos
deseados, como se puede apreciar en el cuadro 3.1, la técnica que méas se adectia
a las necesidades del proyecto es la utilizacion de seguimiento visual con marcas

del movimiento utilizando webcams.

3.5. Meétricas para trayectorias

En visién computacional, cuando hablamos de seguir objetos, una trayectoria
es una secuencia temporal de coordenadas representando la ruta de movimiento
de un objeto sobre su tiempo de vida, es decir, el nimero de cuadros de video

en que el objeto existe. Estas coordenadas corresponden a las marcas de posicion
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Figura 3.11: Trayectoria del movimiento de un objeto. a)Deteccion del centro de masa
del objeto en los frames 1 al 8, b)Coordenadas cartesianas del centro de masa del objeto

en los frames 1 al 8, c¢)Trayectoria T, del objeto donde n = 8

del objeto en cuadros consecutivos (ver Figuras 3.11a y 3.11b). Por lo tanto, es
posible ver la trayectoria como una coleccién de valores que puedan abstraer la
forma de movimiento del objeto (ver Figura 3.11c). En notacién, una trayectoria

en 2D se puede escribir como [35]:

T = {pn} = {(xlvylatl)ﬂ <x27y27t2)7 ) (xNayN7tN>} (31)

donde x; y y; son las coordenadas del centro de masa del objeto, t; es el indice del
tiempo, y N es la duracién de la trayectoria.
Al obtener la ruta del movimiento de un objeto, se puede obtener mucha

informacion de esta trayectoria, como por ejemplo:

= (Coordenadas cartesianas. Los datos obtenidos por las marcas de posicion,
que generalmente indican el centro de masa del objeto, son las coordenadas

cartesianas del objeto.

» Coordenadas polares o esféricas. Al obtener coordenadas cartesianas de var-
ios objetos articulados, se pueden obtener angulos de las lineas de intersec-
cion de los objetos, con los datos que se pueden obtener las coordenadas

polares o esféricas.
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s Informacion contextual. Informacion obtenida por la relacion espacial del
objeto que se quiere seguir, con otros: esta mas lejos de..., esta mas cerca

de..., etc.

Al hacer el seguimiento de 2 o mas objetos, y obtener sus trayectorias, es facil
preguntarse: ;qué similitud hay entre ellas?. Para hacer una comparacion entre
trayectorias, es decir, entre el movimiento de dos o mas objetos, se debe definir
que tipo de informacién se va a comparar, si es solo informacién de las distancias
entre ellas o también sus caracteristicas. Por lo tanto, existen métricas basadas

en distancias y métricas basadas en caracteristicas

3.5.1. Meétricas basadas en distancias

Existen métricas sencillas basadas en técnicas estadisticas para comparar dos
trayectorias de igual duracién. La métrica més simple para calcular la distancia
entre dos trayectorias, T} y Ts, es la distancia media de las coordenadas, definida

como [35]:
D, (T1, T2) = i{ﬁg (3.2)

donde d? indica el desplazamiento entre las posiciones, y es calculado usando la

distancia Cartesiana:

dy = (3 = 22)° = (9 = v2)) (3.3)
o usando L — normal:

dy = (2 — 23)" = (g — y2)"]% (3.4)

donde z; y y; son las coordenadas del centro de masa del objeto que representan
la posicién del objeto j en el tiempo j de la trayectoria T;. Se puede notar que la

métrica de la distancia media hace tres suposiciones criticas:
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» La duracién de ambas trayectorias son iguales: N!' = N? = N.

» Las coordenadas estédn sincronizadas: t. = 2, esto es, las posiciones en

ambas trayectorias son tomadas en el mismo instante de tiempo.
= La velocidad de captura es constante.

Por consiguiente, es evidente que la media de las distancias es muy sensitiva a
las correspondencias parciales, y no toma en cuenta las distorciones en el tiempo.
Para proveer mayor informacion descriptiva, se pueden incorporar estadisticas
de segundo orden como la distancia basadas en la mediana, la varianza, el minimo

o el maximo [35]. La varianza estd definida como:
1 Y )
Dv(Tl,TQ) = N Z(dn - Dm(Th TQ)) (35)

n=1
donde d,, es el desplazamiento en la ecuacién 3.3, y D,,(11,T5) es la media de la
distancia en la ecuacién 3.2.

Para calcular la mediana, los desplazamientos son ordenados respecto a sus
magnitudes como d,, — d,,, para que el valor del componente intermedio de la
lista sea asignado:

dni N impar

Dipeq = 2 3.6
¢ {;(dlg—f—dl\g&-l) N par (36)

El minimo y el mdzimo de dos trayectorias se definen como:

Dy (11, Ty) = max{d,},V, €{l---N} (3.8)
Si bien, estas medidas estadisticas proveen informacién extra, heredan el de-
fecto de la métrica ordinaria basada en la media de la distancia D,,(11,T5) de la

ecuacion 3.2. Ademads, ninguna de las métricas es suficiente para hacer una eval-

uacion precisa de la similitud [35]. Ya que se basan sélo en obtener la distancia
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entre las trayectorias que cumplen los requisitos de tener la misma longitud, la
misma velocidad de captura, etc. Ademés de que no pueden medir la diferencia

de velocidad, aceleracién y la direccion o cambios de direccion.

3.5.2. Métricas basadas en caracteristicas

Ademas del sistema de coordenadas, podemos encontrar otras caracteristicas en
las trayectorias. A pesar de su simplicidad, la duracién (lapso de vida) es una
caracteristica distintiva. Por ejemplo, la longitud de desplazamiento de una mosca
al tener un comportamiento de alimentacion, puede ser la misma al aparearse, mas
no sucede asi con la longitud de su trayectoria. El tamano total de una trayectoria

es definido como:

N
Ly =Y |pn — Pl (3.9)

n=2
donde p; es un punto de la trayectoria T'. Esto es diferente del desplazamiento

total del objeto:

donde p; es un punto de la trayectoria 7.

Asi como la duracién de las trayectorias, podemos encontrar otras caracteristi-
cas, como: la aceleracién, orientacion, etc., es decir, propiedades dinamicas. Por
lo tanto, las métricas basadas en caracteristicas, son aquellas que utilizan estas
propiedades dinamicas, para comparar trayectorias. Algunas métricas que se basan

en caracteristicas se detallardn posteriormente (seccion 4.5).

3.6. Resumen

En este capitulo se revisaron diferentes técnicas para la obtencién del movimiento

humano. Los sistemas basados en sensores, se dividen en inerciales, épticos y mix-
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tos. Los inerciales obtienen la posicion del cuerpo humano en el tiempo utilizando
acelerometros y giroscopios. Los opticos, emiten luz infrarroja que es detectada
por unas camaras para determinar su posiciéon. Los 6pticos, no pueden medir la
aceleracion y los cambios bruscos de direccién y los inerciales tienen deficiencias al
obtener la posicién en el espacio. Existen sistemas que utilizan sensores inerciales
y Opticos para evitar las deficiencias de ambos. Los sistemas de visién con mar-
cas, se benefician de las articulaciones del cuerpo humano para poder detectar
su forma al colocarle marcas en dichas articulaciones, estas marcas pueden ser
activas, pasivas o mixtas. Las marcas eliminan el problema de la segmentacion,
pero ocasionan que se pierda a la persona o alguna de sus extremidades por el
problema de oclusién. Los sistemas de vision sin marcas, no tienen el problema de
oclusion, ya que la mayoria se basa en detectar al cuerpo humano por medio de
definir su estructura antes de la deteccién, como lo son los blobs 0 manchas y que
definen la cabeza, las extremidades, el tronco y las manos y los pies, y los stick
que determinan la estructura en forma de alambre del cuerpo humano.

Una vez obtenido el movimiento humano, este puede ser representado como
una trayectoria, en donde las coordenadas cartesianas del objeto obtenidas en
cada cuadro de video forman una curva temporal. El objetivo de este proyecto
es obtener calificaciones de ejercicios terapéuticos. Al ver los movimientos co-
mo trayectorias abre la posibilidad de comparar los ejercicios realizados, con los
ejercicios ya definidos como correctos. En este capitulo se revisaron métricas de
distancia, las cuales tienen varias restricciones, como son igual duracién e igual
nimero de muestra de cuadros por unidad de tiempo. Por lo tanto, se necesita de
una técnica que no tenga estas restricciones. Como se vera en el capitulo siguiente,

los Modelos Ocultos de Markov pueden resolver estos problemas.
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Capitulo 4

Modelos Ocultos de Markov

“Existe, pues, una continuidad predecible,
en la medida que una serie de caracteres
permite anticipar la probabilidad

de otra sucesion de caracteres”

Andrei Andreivich Markov

Para obtener una calificacién objetiva de los movimientos del brazo, se necesita de
una escala paramétrica. Una forma de lograr una calificacion paramétrica de un
movimiento dado, es comparando este movimiento con un movimiento bien real-
izado. Los movimientos pueden ser considerados como trayectorias si obtenemos la
sucesion de posiciones en el espacio del brazo. Una solucién para poder comparar
dos trayectorias es utilizando las técnicas vistas en la seccion 3.5.1. Pero como ya
vimos, estas tienen algunas restricciones. Una forma de resolverlo sin tener estas
restricciones es utilizando los modelos ocultos de Markov (MOM).

Los MOM fueron introducidos en una serie de articulos estadisticos por Leonard
E. Baum en la segunda mitad de la década de los 60’s, pero fué hasta finales de
los anos 70’s cuando los MOM fueron utilizados en reconocimiento de voz; y més
tarde en la década de los 80’s y 90’s, en otras aplicaciones como al andlisis de

secuencias bioldgicas y en el reconocimiento de secuencias visuales [37].
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Red base Red de transicion

Figura 4.1: a)Diagrama generalizado de un Modelo Oculto de Markov, b)Representacion

de una red bayesiana dindmica simple por medio de su red base y su red de transicion

Los modelos ocultos de Markov describen un proceso de probabilidad el cual
produce una secuencia de eventos o simbolos observables. Son llamados ocultos
porque hay un proceso de probabilidad subyacente que no es observable, pero afec-
ta la secuencia de los eventos observados. Un modelo oculto de Markov, puede ser
pensado como una maquina de estados finitos donde las transiciones entre estados
dependen de la ocurrencia de algiin simbolo. A esto se encuentra asociado una
distribucién de probabilidad que describe la probabilidad con la cual un simbolo
ocurrird durante la transicion.

En este capitulo se presenta una descripcion de los modelos ocultos de Markov,
su definicién, sus tres problemas bésicos, las diferentes topologias de los modelos

ocultos de Markov y algunas métricas para comparar modelos ocultos de Markov.

4.1. Descripcion de los MOM

Los modelos ocultos de Markov o por sus siglas en espafiol, MOM!, son un
modelo estadistico en el que se asume que el sistema a modelar es un proceso
de Markov de parametros desconocidos. El objetivo es determinar, cuéles son los

pardmetros desconocidos (u ocultos, de ahi que se llamen modelos ocultos) de

'En inglés, el término para referirse es HMM, de Hidden Markov Models.
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dicha cadena a partir de los pardametros que si se pueden observar. Un MOM
pude ser considerado como la red bayesiana dindmica mds? simple. Un diagrama
general de un MOM se puede apreciar en la Figura 4.1.

En un modelo de Markov (normal), el estado se puede observar directamente
por el observador, por lo que las probabilidades de transiciéon entre estados son
los tinicos parametros. En un modelo oculto de Markov, el estado no es visible
directamente, sino que so6lo lo son las variables o simbolos influidos por el estado,
llamadas observaciones. Cada estado tiene una distribucion de probabilidad sobre
los posibles simbolos de salida u observaciones. De tal manera, la secuencia de
observaciones generada por un MOM proporciona cierta informacién acerca de la

secuencia de estados.

4.2. Definicion

Un MOM, denotado como A, es un proceso doblemente estocdstico®. La primera
capa estocdastica es un proceso de Markov de primer orden, representado por el
diagrama de transicion de estados de la Figura 4.1. La probabilidad de transicién
del estado S; al estado Sy es P(q; = Ss|q—1 = S1). La probabilidad de ir al estado
S5 en el tiempo t dado que el estado en el tiempo ¢t — 1 es S;. La segunda capa
estocdstica del MOM es el conjunto de probabilidades de salida para cada estado.

Formalmente, un Modelo Oculto de Markov Discreto* de primer orden se car-

acteriza por los siguientes elementos [37]:

1. N, el nimero de estados en el modelo. El conjunto de estados individuales

2Consisten en una representacién de los estados del proceso en un tiempo (red base) y las

relaciones temporales entre dichos procesos (red de transicién) ver Figura 4.1.
3Teorfa estadistica de los procesos cuya evolucién en el tiempo es aleatoria.
4MOM compuesto de observaciones caracterizadas por simbolos discretos de un alfabeto

finito.
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se denota por S = {S1,5,,---,Sn}, y un estado en el tiempo t como ¢;.

2. M, el nimero de simbolos de observacion por estado. El conjunto de simbo-
los de observacién O = {Oy,---,0Op}, se interpretan como la salida fisica

del sistema modelado. Los simbolos individuales se denotan como V =

{Ulv Vg, - -+ )UM}'
3. La distribucién de probabilidad de transicién entre estados A = {a;;},
donde:
a;; = P(¢ = Sjlqe-1=5i), 1<4,7<N
para:
N
a; >0, 1<i,j<N y > a;=1 1<i<N
j=1
a1 - AN
A= : : (4.1)
ani -+ AaNN

4. La distribucion de probabilidad de simbolos de observacién en el estado j,

B = {b;(k)}, donde:

para:
M
bj(k) >0, 1<j<N, 1<k<M y > bj(k)=1 1<j<N
k=1
by 1 by N
B-— (4.2)
bM,l bM,N
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5. La distribucién de probabilidades iniciales para los estados m = {m;}, donde:

=Pl =295;), 1<i<N
para:

N
>0, 1<i<N y Y m=1
i=1

W:(m WN> (4.3)

Por conveniencia un Modelo Oculto de Markov se puede especificar de forma

compacta por medio de la siguiente notacion:
A= (A, B,n)

Donde A representa la distribucién de probabilidad de transicién de estados
(matriz 4.1), B representa la distribucién de probabilidad de simbolos de ob-
servacién (matriz 4.2) y, 7 representa la distribucién de probabilidades iniciales

(vector 4.3).

4.3. Los 3 problemas basicos de los MOM

Existen tres problemas basicos de interés que deben ser resueltos para que un
modelo (\) pueda ser usado en aplicaciones reales. Estos problemas son descritos

en [37], de la siguiente forma:

1. Problema 1. Fvaluacion. Dada una secuencia de observaciones O = O1, O,

-+, Op, y el modelo A = {A, B, 7}, jcémo podemos calcular eficientemente
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P(OJ)), la probabilidad de la secuencia de observaciones dado el modelo?.
Es decir, que la probabilidad de la secuencia observada, sea generada por el

modelo.

2. Problema 2. Decodificacion. Dada una secuencia de observaciones O =
O1,04,--+,0p, y el modelo A, jcémo podemos encontrar una secuencia de
estados correspondiente () = ¢1, qo, - - -, qr que haya generado dicha secuen-
cia de observaciones? Se trata de descubrir la parte oculta del modelo, esto

es, encontrar la secuencia mas probable de estados.

3. Problema 3. Estimacion. { Como podemos ajustar los parametros del mod-

clo A = {A, B, 7} que maximice P(O|\)?

4.3.1. Solucién al problema 1: evaluacion

Existen dos formas de resolver este problema por el método directo y el méto-
do forward - backward. El calculo de P(O|)), de acuerdo a la forma directa, es
de un orden de complejidad 27" - NT operaciones [37]. Para propésitos practicos
este calculo es computacionalmente infactible. Por tal motivo sélo se detallara el
método forward - backward [37].

Considérese la variable a4(7) denominada variable forward, definida como:

(i) = P((O1,02,---,0¢),q: = Si| ) (4.4)

que corresponde a la probabilidad de una secuencia parcial de observacion, Oy, Os,
-+, 0y, (hasta el tiempo t) y el estado S; en el tiempo ¢, dado el modelo A. Se

puede resolver inductivamente a la variable ay(7) como sigue:
1. Inicializacion:
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Se inicializa la variable forward como la probabilidad conjunta del estado

S; v la observacién inicial O;.

2. Induccion:

N
04t+1(j) = [Zat(j)aij] bj(0t+1)7 1<t<T-1, 1<j<N (4-6)
i=1
Se calcula la variable forward inductivamente y a través del tiempo.

3. Terminacion:
N
P(OA) =>_ ar(i) (4.7)
i=1
Se calcula la probabilidad deseada P(O|\) como la suma de las variables

terminales ar (7).

El problema de evaluacion también se puede resolver con el uso de la variable

backward B;(i), definida como[37]:
Bi(i) = P(Op41, Oty2, -+, Or|qr = S, A) (4.8)

que corresponde a la probabilidad de la secuencia parcial del tiempo ¢ + 1 hasta
T, dado el estado S; en el tiempo ¢ y el modelo A. De la misma forma, se puede

resolver el problema 1 utilizando la variable (3;(i) inductivamente [37].

4.3.2. Solucién al problema 2: decodificacion

Se desea encontrar la secuencia de estados mas probable () que haya generado
una secuencia de observaciones dada O. Existe una técnica formal para encontrar
esta secuencia de estados, basada en métodos de programaciéon dindamica, y es lla-

mada el algoritmo de Viterbi [37]. Para hallar la mejor secuencia de estados, Q) =
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{¢1,q2, -, qr}, para una secuencia de observaciones dada O = {0, Os, -+, Or},

se define la siguiente variable:

6t(l) - max P[(q17Q27'”7qt) :ia(OluOQf"JOt)‘)\] (49)

41,92, ,qt—1

es decir, 0;(i) es la probabilidad més alta a través de una ruta tnica, en el tiempo
t, que cuenta para las primeras t observaciones y termina en el estado S;. Por

induccién se tiene:
O141(1) = [miéX 6¢(i)ais] - bj(Opy1) (4.10)

Para mantener la secuencia de estados, es necesario mantener un seguimiento
del argumento que maximice ;41 (%), para cada t y j por medio de un arreglo (7).

El proceso completo para hallar la mejor secuencia de estados es como sigue:

1. Inicializacion:

Yi(i) = 0 (4.12)
2. Recursion:
5i(7) = mfx B (Daylb(0), 2<t<T, 1<j<N (413)

di(g) = arg max [6,1()ay), 2<t<T, 1<j<N (4.14)

3. Terminacion:

P = méx[or(i)] (4.15)
gr = arg mix [6r(i)] (4.16)

4. Recuperar la secuencia de estados:

G =Vnlq,), t=T—-1,T—-2,---,1 (4.17)
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4.3.3. Solucién al problema 3: estimacion

Se desea ajustar los pardmetros del modelo (A, B, ) para maximizar una secuen-
cia de observaciones O dado el modelo A, esto es, P(O|)). Una forma de ajustar
los parametros del modelo A es mediante el algoritmo de Baum-Welch [37].

Para describir el procedimiento de reestimacién (actualizacién y mejoramiento
iterativo) de los pardmetros del MOM, se necesita definir primero la variable
auxiliar &(7, ) [37], la cual define la probabilidad de estar en el estado S; en el
tiempo ¢, y en el estado S; en el tiempo ¢ + 1, dado el modelo y la secuencia de

observaciones. Esto es:
§t(iaj) = P(Qt =50, Q41 = Sj|07 >\) (4-18)

La variable &(7,7) se puede definir en términos de las variables Forward -

Backward), de la siguiente manera:
()b (Opy1) Bisa (7)
P(O|X)
a¢(1)aijbij(Ors1) Bt ()

= 4.19
SN YN au(i)aihi(Op) B () .

donde el numerador es justamente P(q; = S;,q41 = S;,O|A) y la divisién por

P(O|A) nos da la medida de la probabilidad deseada.

&(Z?j)

También es necesario definir la variable 7;(i), que corresponde a la probabilidad
de estar en el estado S; en el tiempo ¢, dada la secuencia de observaciones y el

modelo. Esto es:
V(i) = P(q = Si|O, ) (4.20)

Se puede relacionar a la variable v;(i) con la variable & (i, j) si se suma sobre

j, esto es:

(i) = 2 &0, ) (4.21)



Si se suma 7;(i) sobre el tiempo t, se obtiene una cantidad que puede ser
interpretada como el nimero de veces (sobre el tiempo) que el estado S; es visitado.
De manera similar, la suma de & (i, j) sobre ¢t (desde ¢t = 1 hasta t =T — 1) puede
ser interpretada como el nimero esperado de transiciones del estado S; al estado

S;. Esto es:
T—1
> %(i) = numero esperado de transiciones del estado S;  (4.22)
t=1

r—-r numero esperado de transiciones
> &(i,)) = (4.23)
t=1 del estado S; al estado S

Usando las férmulas anteriores, se puede obtener un método para reestimar

los parametros de un MOM. Las féormulas de reestimacion para w, A, y B son:

frecuencia esperada (numero de veces)
o= (4.24)
en el estado S; en el tiempo (t = 1) = (1)
numero esperado de transiciones

del estado S; al estado S

numero esperado de transiciones

del estado S;

_ X)) (4.25)
2?511 Ye(4)
numero esperado de veces en el estado j

y haber observado el simbolo vy,
bi(k) = (4.26)
numero esperado de veces

en el estado j

_ S ), Or=w (4.27)

Zthl Ve (j )

Si iterativamente se utiliza el modelo A = (A, B,7) para repetir la reesti-

macién, entonces se puede mejorar la probabilidad P(O|\) hasta alcanzar algin
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a) b) c)

Figura 4.2: Grafos que muestran las topologias de los MOM: a)Ergddica, b)Bakis,
¢)Cross - coupled

éptimo local [37].

4.4. Topologias de los MOM

Un MOM puede ser representado como un grafo dirigido, donde los nodos rep-
resentan a los estados y las flechas representan las transiciones entre los esta-
dos. Por lo tanto podemos encontrar diferentes topologias dependiendo de las
propiedadas del MOM. La topologia especifica que permita modelar lo mejor
posible las propiedades observadas depende en gran medida de las caracteristicas

del problema. Las topologias mas usadas son [37]:

1. Ergodicas: Grafos completamente conectados, en los cuales cada estado del
modelo puede ser alcanzado desde cualquier otro estado en un niimero finito

de pasos (ver Figura 4.2a).

2. Bakis: Grafos conectados de Izquierda-derecha o hacia adelante, los cuales
tienen la propiedad de que en la medida que el tiempo crece, se avanza en
la secuencia de observaciones asociada O y en esa misma medida el indice
que senala el estado del modelo permanece o crece, es decir, los estados

del sistema van de izquierda a derecha (ver Figura 4.2b). Estas topologias
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a) b) c)

Figura 4.3: Ambigiiedades para las métricas convencionales/35]. a)Duraciones difer-
entes, b)Igual duracion, pero diferentes instantes de tiempo, c)Efecto desigial en los

instantes de tiempo

modelan bien los aspectos lineales de las secuencias, un ejemplo de su uso es
en secuencias biologicas, en reconocimiento de la voz, y en el reconocimiento

de gestos visuales.

3. Cross - coupled: Grafos de Izquierda-derecha y paralelos, es como si fueran

dos topologias izquierda-derecha conectadas entre si (ver Figura 4.2c).

4.5. Meétricas para comparar MOM

En visién computacional, cuando hablamos de seguir objetos, un aspecto impor-
tante en la evaluacion de los resultados del seguimiento es una métrica de la
distancia que determine la similitud entre las trayectorias [35]. La mayoria de
las medidas existentes [25, 40|, calculan la distancia media entre los puntos corre-
spondientes de dos trayectorias de igual duracién. Como se vié en la seccion 3.5.1,
las medidas estadisticas como las distancias basadas en la varianza, la mediana,
el minimo y el méximo, son también propuestas para extender la descripcién de
la similitud. Sin embargo, (como se mencioné en la seccion 3.5.1) existen ciertas

limitaciones cuando se tratan de comparar las trayectorias:
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s Duraciones iguales. Las trayectorias estan limitadas a igual duracion. Por
duracion se entiende, como al nimero de puntos coordenados que consti-

tuyen la trayectoria (ver Figura 4.3a).

» Muestras de cuadros con el mismo intervalo de tiempo. Las coordenadas de
las trayectorias son tomadas en diferentes instantes de tiempo (diferencias

constantes) (ver Figura 4.3b).

= Normalizacion. Si se normaliza o parametriza la duracion de la trayectoria
para que pueda ser comparada, esta normalizacién destruye las propiedaes

temporales de la trayectoria.

= [qualdad en los instantes de tiempo. Las coordenadas de las trayectorias
son tomadas en diferentes instantes de tiempo (diferencias desiguales) (ver
Figura 4.3c). Este es un problema comin especialmente en el seguimiento
de objetos en tiempo real que procesan el flujo de datos de las camaras de

video.

Como la mayoria de las trayectorias cumplen con estas restricciones, es nece-
sario utilizar una técnica que pueda medir efectivamente las diferencias entre
trayectorias sin estas restricciones. Una alternativa es utilizar los MOM que, como
se vera mas adelante, pueden capturar las propiedades dinamicas de las trayec-
torias (ver seccion 3.5.2). Existen varias técnicas para obtener una métrica que
pueda medir la similitud entre trayectorias basadas en los MOM, a continuacion
se presentan las mas relevantes.

En general, las métricas basadas en MOM tratan de proyectar la trayectoria
T (o un conjunto de trayectorias), dentro del espacio del modelo A, que es car-
acterizado por los pardmetros del MOM, esto es, A = {A, B, 7}. De esta forma,

se pretende reemplazar la informacién de la trayectoria con los simbolos de ob-
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servacion, y la matriz de transicién de estados. Por lo tanto, para comparar dos
trayectorias, T} y T5, se necesita comparar sus modelos A; y Ay, que representan a
ambas trayectorias, respectivamente. En un caso mas general, se puede entrenar
un modelo A\ que represente a una clase de trayectorias, de esta forma, se puede
determinar la similitud de una nueva trayectoria respecto al modelo entrenado.
En las siguientes secciones se presentan algunas métricas para comparar pares
de MOM, que pueden ser utilizadas como una alternativa en la comparacién de

trayectorias.

4.5.1. Levinson

La propuesta de Levinson [31], fué la primera medida que apareci6 en la literatura
para comparar pares de MOM con observaciones discretas. La medida, que es
una distancia Fuclidiana sobre la matriz de las probabilidades de observacién de

estados, esta definida como:

1 LM 2
De(A1, A2) = NZZH[)}I@_ ?kH (4.28)

donde bé-k es la matriz de probabilidad de observacion de estados en el modelo A\ y
el nimero de estados de ambos modelos debe de ser idéntico, N' = N2. Un caso

méas general, es utilizando la minima distancia euclidiana:

1 Y M 2
Duec(M,he) = | 57 z;mmj kzl b3 — b2
= =

donde b;k es la matriz de probabilidad de observaciéon de estados en el modelo A.
Sin embargo, esta medida de la distancia no toma en cuenta la estructura temporal
representada en la cadena de Markov, y es facil encontrar algin par de modelos A,
y Ay donde la distancia tienda a cero pero las medidas de probabilidad generadas

P(O1|\1) v P(O3]A2) sean completamente diferentes [16].
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4.5.2. Kullback-Leibler

Juang y Rabiner [36], proponen una medida de la distancia para comparar pares
de MOM. Esta medida estd basada en la distancia de Kullback-Leibler [30] en-
tre dos funciones de distribucién de probabilidad, que sigue los conceptos de la
divergencia, entropia cruzada, o informacion de discriminacién. La medida de la

distancia entre dos MOM, A\; y Ao, estd definida como:
1
Di(M. ) = [log(P[O"|\]) — log(P[O"|A2))| (4.29)

donde O! es la secuencia de observaciones generada por el modelo \; y T es la
longitud de la secuencia de observaciones. Esta medida se puede interpretar como
que tan bien el modelo Ay coincide con las observaciones generadas por el modelo
A1, relativo a que tan bien el modelo \; coincide con las observaciones generadas
por si mismo[37].

Se puede notar que la medida de la distancia de la ecuacion 4.29 no es simétri-
ca. Una extension de esta medida es su versién simétrica, definida como[36]:

D(A1, \2) + D(A2, A1)

Dsk(/\17/\2> - 9

(4.30)

que es el promedio de las dos distancias no-simétricas. La medida Dy (A1, \2) es
simétrica respecto a A1 y Ay y representa la medida de la dificultad de discriminar
P(O|A) y P(O[As).

Un problema en la medida de la distancia de la ecuacién 4.29 es su conver-
gencia. En [36] se realizan una serie de pruebas experimentales y concluyen que
la distancia converge en medida que el tamano de la secuencia de observaciones
T incrementa. En general, la medida D(\;, \2) es sensitiva a los pardmetros del
modelo A: M (el nimero de simbolos de observacién por estado) y N (el nimero

de estados).
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‘/ A ) s PO%2)

Figura 4.4: Imagen que muestra la distancia de cruce entre dos MOM/[35].

4.5.3. Porikli

Porikli [35] propone una medida de la distancia para comparar trayectorias de un
objeto basadas en la representacion de MOM. La informacion de la trayectoria
se parametriza en un modelo A, donde los simbolos de observacion sustituyen las
posiciones del objeto, y la matriz de transicion de estados captura las propiedades
dinamicas de la trayectoria. La medida, llamada distancia de cruce, esta definida

COmao:
Dporikli(leTZ) - |P(01’)\1) —|— P(OQ’)\Q) - P(Oﬂ)\z) - P(OQ’)\l)’ (431)

que corresponde al cruce de las trayectorias con el otro modelo, como se ilustra en
la Figura 4.4. Donde O; es la secuencia de observaciones (trayectoria) y P(O;|\;)
es la probabilidad de la secuencia de observaciones dado el modelo. Los términos
P(O1]A1) y P(O9|A2) indican la similitud de las trayectorias de pertenecer a su
propio modelo. Los términos de cruce P(O1|\2), P(Os|A1) revelan la similitud de
la trayectoria generada por los otros modelos de trayectorias. En otras palabras,
si dos trayectorias son idénticas, los términos de cruce tendran un valor maximo,
asi la ecuacion 4.31 serd igual a cero. Por otro lado, si las trayectorias son difer-
entes, su similitud de ser generadas por el otro modelo serd pequena, esto es, la

distancia serd grande.
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La medida de la distancia de la ecuacion 4.31 esta pensada para modelar una
sola trayectoria en un modelo A. Por lo tanto, para comparar dos trayectorias,
la informacion de cada trayectoria es utilizada para entrenar el modelo. Asi, se
tendria un modelo por cada trayectoria que se pretenda comparar. Ademas, se
utilizan MOM de densidad continua, esto es, se utilizan mezclas de gaussianas

para modelar los simbolos de observacién en el modelo.

4.6. Resumen

Un MOM es un modelo estadistico en el que se asume que el sistema a modelar es
un proceso de Markov de parametros desconocidos. El objetivo es determinar los
parametros desconocidos (u ocultos) de dicha cadena a partir de los pardmetros
observables. Los MOM son herramientas ttiles para modelar series de datos en el
tiempo. Existen tres problemas basicos para que los MOM puedan ser aplicados
en el mundo real: a) evaluacién, que determina la probabilidad de la secuencia
de observaciones dado el modelo, b) decodificacién, que consiste en encontrar la
secuencia de estados méas probable que haya generado una secuencia de observa-
ciones dada, y ¢) entrenamiento, que consiste en ajustar los pardmetros del MOM
para maximizar la probabilidad dada una secuencia de observaciones y el modelo.

Si los MOM son vistos como grafos dirigidos, entonces se pueden definir difer-
entes topologias: ergddicas, que representan a los grafos completamente conecta-
dos; Bakis, grafos conectados de izquierda a derecha e izquierda-derecha paralelas,
grafos conectados de izquierda a derecha en paralelo.

Como los MOM pueden representar la dindmica de un proceso, es facil rep-
resentar una trayectoria como un MOM. Actualmente existen diferentes métodos
para comparar MOM’s. El primer método es el propuesto por Levinson, que se

basa principalmente en comparar la matriz de observaciones, de esta forma se
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comparan los modelos por la similitud de sus probabilidades por generar observa-
ciones en cada uno de los estados. La distancia de Kullback-Leibler, es una buena
aproximaciéon para comparar dos MOM, ya que considera todos los parametros
de un MOM,; esta basada en los conceptos de la divergencia, entropia cruzada, o
informacion de discriminaciéon. Un problema de esta distancia es la convergencia,
debido a que depende de la longitud de la secuencia de observaciones genera-
da por el modelo. Porikli, disena una distancia para comparar trayectorias de
movimiento de objetos, donde la informacion de la trayectoria se reemplaza por
los simbolos de observacion del modelo, y los estados capturan las propiedades
espacio-temporales de la trayectoria. Sin embargo, se requiere un modelo por cada
trayectoria individual, lo que hace complicado modelar varias trayectorias de una
misma clase.

Los modelos ocultos de Markov, como se verd en el capitulo 5, constituyen
la tercera etapa del sistema general que se desarrolld en este proyecto de tesis
para obtener la calificaciéon automatica de gestos terapéuticos. En el siguiente
capitulo se describira el sistema desarrollado en este trabajo de tesis, el cual
esta conformado por tres etapas: seguimiento visual, modelo de movimiento y

calificacién.
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Capitulo 5

Descripcion del sistema

5.1. Introduccidon

Antes de poder obtener una calificacién para un ejercicio terapéutico, es necesario
contar con una herramienta capaz de detectar las caracteristicas del ejercicio. Para
esto se necesita saber que caracteristicas son necesarias para poder calificar el ejer-
cicio. En nuestro caso, necesitamos los angulos en el tiempo del movimiento del
brazo humano al realizar el ejercicio. Para obtener los angulos, se necesita de las
posiciones en el espacio de las articulaciones del brazo humano en el tiempo. Un
seguidor visual con marcas utilizando dos Webcams, puede resolver el problema
de obtener las posiciones de las articulaciones. Para poder seguir las marcas, se
necesita de un segmentador y de un seguidor 2D que ayude a predecir la posicion
de las marcas en el siguiente cuadro. Una vez obtenidas en cada una de las dos
Webcams, las posiciones en dos dimensiones de las marcas, es decir de las artic-
ulaciones, es necesario construir una representacién en tres dimensiones. Para la
reconstruccién 3D, se necesitan los parametros intrinsecos y extrinsecos de las

camaras.

67



Modelo de

Sistema Visual movimiento Calificacion
1a. Etapa 2da. Etapa 3a Etapa
* MOM
e Calibracion Coord’e_nadas e Métricas
45 esféricas
® Segmentacion
e Coordenas 2D 1
® Reconstruccion 3D
Valor de
- . Similitud
n Vectores, cada
Coordenadas 3D. Vector = 3 Coordenadas e.ntre. d.os
3 Vectores (x,y,z) | esféricas ejercicios

Figura 5.1: Diagrama general del sistema. 1a. Etapa: Sequimiento visual, 2da. Etapa

Modelo de Movimiento. 3a. Etapa Calificacion.

El paso siguiente es entrenar los MOM que se encargaran de generar valores
de similitud entre la realizacién de los ejercicios y los ejercicios bien hechos. Para
entrenarlos se necesitan secuencias de ejercicios bien realizados. Como al realizar
el ejercicio los datos de las posiciones de las articulaciones del brazo son continuos,

se necesita realizar un proceso de discretizacion de los datos.

En este capitulo se analizara cada una de las partes del sistema que obtiene una
calificacion automatica de los ejercicios terapéuticos. La primera parte describe
el sistema visual: calibracion, segmentador, sequimiento 2D y reconstruccion 3D.
La segunda parte, describe el modelo de movimiento para la obtencion de carac-
teristicas del ejercicio, asi como la descripcion de los mismos. Y la ultima parte,
describe la utilizacién de los MOM: discretizacion y entrenamiento para la uti-
lizacién de las métricas para la calificacién. El diagrama general del sistema se

puede apreciar en la Figura 5.1
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1a Etapa: Sistema Visual

. : . | Secuencia
> Can1‘|ara L de > Segmentacion Coordz%nadas
: ; imagenes N
} =
. 23
Reconstruccion N
3D g
®©
i c
+ . | Secuencia %
Cargara iy de Segmentacion COOrd2%nadas '5
. L 5
: : imagenes g
Calibracion

Figura 5.2: 1a. Etapa: Sistema Visual.
5.2. 1la Etapa: Sistema visual

La la. Etapa es el sistema visual (ver Figura 5.2), que se encarga de obtener las
coordenadas z, v, 2, localizando y siguiendo el brazo a partir del procesamiento de
las secuencias de imagenes capturadas por dos webcams. Para seguir el brazo se
utilizan marcas (cintas de color) en cada articulaciéon (hombro, codo y muneca).

El sistema visual esta compuesto por los siguientes médulos:

s Calibracion. Este modulo se encarga del calibrado de las camaras. Se ob-
tienen los parametros intrinsecos que son utilizados para obtener la posicion

3D de las marcas de color!.

L Avin cuando los pardmetros extrinsecos no se obtienen por medio de la calibracién, si son

necesarios para la reconstruccién 3D, por lo tanto en esta etapa se obtienen estos pardmetros

manualmente.
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s Segmentacion. Este modulo se encarga de la localizacién de las marcas de
color dentro de una imagen. En el proceso de segmentacion de las marcas,

se aplica informacién de color (histogramas de color).

s Sequimiento 2D. Este mdédulo se encarga del seguimiento de un objeto a
través de una secuencia de imagenes de video. El seguimiento se aplica en

las secuencias de imagenes en cada una de las dos webcams.

= Reconstruccion 3D. En este modulo se obtienen las coordenadas 3D del obje-
to en seguimiento. Se aplica un algoritmo de interseccién de lineas de vision
al objeto en seguimiento de ambas camaras para obtener una estimacién de

la posicién 3D.

5.2.1. Calibracion

Para obtener las coordenadas z,y, z de las articulaciones del brazo, se necesita
saber tanto el modelo de proyeccién como la posicién en el espacio de las camaras.
La calibracion de la camara es un proceso que relaciona un modelo ideal con el
dispositivo fisico y determina la posicion y orientacién de ésta respecto al sistema
de referencia del mundo [21]. A esto se les llama parametros de la camara intrin-

3 respectivamente [34]. Por lo tanto, la calibracién consiste

secos %y extrinsecos
en obtener los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de las camaras.

Los parametros intrinsecos son obtenidos por un algoritmo de calibrado que
utiliza un patrén de calibrado que es colocado frente a la camara (ver Figura 5.3a).
El algoritmo de calibracién detecta las esquinas de las cuadriculas del tablero,

almacenando una secuencia de imagenes con diferentes vistas del tablero (ver

Figuras 5.3b y 5.3c).

2Longitud focal, centro éptico y tamano del pixel.
3Posicién y orientacién.
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Distancia Focal

Plano Imagen

d)

Figura 5.3: Pardmetros intrinsecos. a)Patrén de calibrado, b) y c)Deteccion de las

esquinas, d) Modelo pinhole.

El modelo de proyeccién utilizado es el modelo pin-hole (ver Figura 5.3d),
que esta basado en el principio de colinealidad, donde cada punto en el espacio
del objeto es proyectado en una linea recta a través del centro 6ptico (centro de
proyeccién) del plano de la imagen [21].

La relacion entre un punto M en 3D y su proyeccién en la imagen m esta dada

por la férmula:
m = A[Rt]| M (5.1)

donde A es la matriz intrinseca de la camara, definida como:

feo 0 ¢
A=|0 f, ¢ (5.2)
0O 0 1

y (¢z,¢,) son las coordenadas del centro éptico. (f;, f,) son las longitudes focales

sobre los ejes (z,y). Los pardmetros intrinsecos describen la geometria interna y
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Rotaciones
Y Z,Y, X

v Configuracién
Original de la camara

Rotacion:
Cam1(0,0,180)
Cam2(0,315,180)

Translacion: k
Cam1(0,0,0)

Cam2(1,0,0)

Cam1 (0,0,0)
Z

X cam2(1,0,0)

a) b) c)

Figura 5.4: Pardmetros extrinsecos. a)Configuracion de las cdmaras, b)Configuracion

original de las camaras, c¢)Rotacion de las cdmaras.

caracteristicas 6pticas de los lentes y del dispositivo de proyeccion de la imagen. La
longitud focal es la distancia entre el lente y el plano de la imagen. El centro éptico
es el centro de la imagen en coordenadas de pixeles. (R,t) son los pardmetros
extrinsecos que describen la posicién y orientacion de la camara en el sistema
de referencia del mundo. Relacionan el sistema de coordenadas del mundo con el
sistema de coordenadas de la cdmara (ver Figura 5.4). R es la matriz de rotacién

y t el vector de translacion, definidos como:

T Ti2 T3 th
R=|rog mog 13|, t= |12 (5.3)
31 T3z 133 t3

Un punto en el marco de referencia de la cAmara [X¢, Y'Y Z¢]T esta relacionado
con su correspondiente punto en el marco de referencia del mundo [X"W, YW ZW]T

por:
PY=R(PY 1) (5.4)

Para obtener los parametros intrinsecos de las camaras, se utilizan las librerias
de visién computacional OpenCV (Open Source Computer Vision Library) desar-
rolladas por Intel [50]. Los pardmetros extrinsecos se obtienen manualmente por

medio de medir la posicién y orientacién del sistema de referencia de la camara
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(centro del lente) respecto al sistema de referencia del mundo. La Figura 5.4a
muestra el sistema de referencia del mundo y la colocacién de las camaras. La
cdmara 1 se encuentra en el centro de referencia del mundo en la posicién (0, 0,
0) y rotada 180 grados en el eje Z, orientada hacia el plano XY. La camara 2 se
encuentra en la posicién (0, 1, 1) y rotada 180 grados en el eje Z, y 315 grados en
el eje Y, igualmente orientada hacia el plano XY*. La rotacién de las cdmaras,
depende de los grados en que gira la cAmara, en los diferentes ejes (en el orden
z,y,x, ver Figura 5.4c), respecto a la configuraciéon original de la camara (ver

Figura 5.4b).

5.2.2. Segmentaciéon

Para poder seguir el brazo, es necesario encontrarlo dentro de la imagen. La
segmentacion tiene la finalidad de encontrar, dentro de la imagen, las marcas de
color que representan las articulaciones del brazo. Por lo tanto, la segmentacion es
el proceso mediante el cual se calcula qué pixeles de la imagen pertenecen al objeto
de interés. Para segmentar un objeto de una imagen se pueden utilizar diferentes
técnicas dependiendo que primitiva se utilice como discriminante. Basicamente se

pueden establecer tres clases de segmentacion [33]:

= Basados en Pixel (Por elementos): Se utilizan los valores de color de cada ele-

mento de la imagen.

» Basados en bordes (Por discontinuidad): Se detectan cambios de intensidad en

la frontera de los objetos y se extraen los bordes del mismo.

» Basados en regiones (Por continuidad): Se analizan los valores de color en

grandes areas de la imagen.

4Esta es la configuracién utilizada en este trabajo de tesis, pero puede ser cualquier configu-

racion, dependiendo de las caracteristicas del lugar.
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La segmentacion basada en pixel, es el método utilizado en este proyecto de
tesis. Para lograr localizar las marcas de color se realiza una segmentacién em-
pleando la diferencia de color. Aunque los métodos de segmentacién basados en
color han probado ser eficientes en una variedad de aplicaciones de visién, existen
varios problemas asociados con estos métodos en donde la consistencia del color
en diferentes ambientes es uno de los mas importantes [28]. Para solventar este
problema, es preciso considerar un modelo de color que sea robusto ante los cam-
bios de iluminacién. El modelo de color utilizado es el HSV [20], el cual permite
separar el brillo o luminosidad del color, utilizando las componentes H-S (croma
y saturacién), e ignorando la componente V' del modelo.

El método para localizar las marcas de color adheridas al brazo, se basa en el
método propuesto por Swain y Ballard, llamado Retroproyeccion de Histograma
[47], el cual sugiere la representacién de los objetos por medio de histogramas de
color, los cuales son almacenados en una base de datos. El objeto que se busca debe
estar representado por un histograma M. También, se obtiene el histograma de la
imagen I que se esta analizando, y se calcula un tercer histograma R, resultado
de dividir el histograma del modelo entre el histograma de la imagen. Es este
histograma R, el que se mapea sobre la imagen, esto es, los valores de la imagen
son sustituidos por los valores indezados por R. Asi, el proceso para segmentar es

el siguiente:

» Para cada objeto (marca de color = articulacién) en la escena, se toman
muestras del color y se crea un histograma bidimensional M en el espacio
de color (H —S5), donde M (H, S) especifica el nimero de pixeles con el valor

de la dupla (H, S).

= Calcular el histograma I de la imagen a analizar.
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= Obtener el histograma R.

R:

M
— (5.5)

» Para cada pixel de la imagen I(x,y) se toma el valor del color (H,S), y el
pixel de la imagen resultante se sustituye por:
255 si R(H,S) > 1
I'(z,y) = (5.6)
128 - min(R(H, S), 1) de otro modo

De esta forma, podemos transformar una imagen de color a una imagen en es-
cala de grises, donde el valor de gris de cada pixel, muestra su grado de pertenencia
con el modelo de color. Esta imagen se transforma en una imagen binaria si se
utiliza un umbral como indice de pertenencia, donde tiene valor uno si pertenece
al objeto y en otro caso, su valor es cero. Este proceso se aplica en cada una de las
imédgenes capturadas por las dos cdmaras de video, buscando un objeto (marca
de color) a la vez. La Figura 5.5e, muestra el histograma 2D en el espacio de
color (H — S), que representa la distribucién de color de la marca roja (articu-
lacion = codo), y las Figuras 5.5b y 5.5¢ muestran las imégenes resultantes al
aplicar el método Retroproyeccion de Histograma, en escala de grises y binaria,
respectivamente.

Después de segmentar las marcas de color, el siguiente paso es obtener las
posiciones iniciales de cada una, a partir de las imagenes segmentadas. Para ello
se utilizan los momentos de orden cero y uno [18]. El momento de orden cero

coincide con el drea del objeto, definido como:
moo = > > I(z,y) (5.7)
oy
miyy = Zle(m,y) (5.8)
T oy
mo = ;%:yf(%y) (5.9)
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Figura 5.5: Segmentacion: marca color rojo. a)Imagen original, b)Imagen que muestra
el grado de pertenencia de cada pizel al color rojo deseado, c¢)Imagen binaria que muestra
la pertenencia de cada pixel al color rojo deseado, d)Histograma binario que muestra
la pertenencia de cada pizel al color rojo deseado, e)Histograma de la distribucion de
probabilidades del color rojo deseado, canal H y S, f)Histograma que muestra el grado

de pertenencia de cada pizel al color rojo deseado, g)Imagen Segmentada.
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Figura 5.6: Diagrama de flujo del algoritmo camshift [7].

Los momentos de orden uno, mg; y myg, junto con mygg, determinan el llamado
centro de gravedad del objeto:

mio mo1

Xc: 7}/;:

Moo Mmoo

(5.10)

Este procedimiento, nos proporciona las coordenadas de la ventana que sera uti-
lizada en la fase de seguimiento, con el fin de reducir el calculo, explicado en la
siguiente seccién. La Figura 5.5g muestra las posiciones iniciales de las articu-
laciones del brazo, encerradas en rectangulos. El sistema utiliza los primeros 10

cuadros de la secuencia de iméagenes para detectar las marcas.

5.2.3. Seguimiento 2D

Después de la localizacion de las marcas de color, el siguiente paso es su seguimien-
to a través de una secuencia de imégenes. El problema de seguimiento puede
definirse como sigue: dada la localizacién de un objeto en un tiempo ¢, determinar

la posicién més probable de ese objeto en un tiempo ¢t + AT [14].
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Existen dos categorias de sistemas para resolver el problema de seguimiento:
basado en modelos y basado en caracteristicas [52]. El seguimiento basado en
modelos se basa en la idea de aproximar un objeto conocido a priori -o modelo-
con el objeto a seguir presente en la imagen. La desventaja de este enfoque es
su alto costo computacional. El seguimiento basado en caractisticas se enfoca
en detectar alguna caracteristica del objeto a seguir (textura, borde, color, etc),
siendo de bajo costo computacional, pero menos robusto ante problemas de ruido
como la oclusion o la distraccion de objetos con caracteristicas semejantes. En
este trabajo se utiliza el algoritmo Camshift, propuesto por Bradski [7], que se

basa en el color como caracteristica discriminante.

El algoritmo Camshift [7] se basa en ideas de estadistica robusta y distribu-
ciones de probabilidad, que ascendiendo en gradientes de densidad, permite en-
contrar la moda de distribuciones de probabilidad. Los estadisticos robustos son
aquellos que tienden a ignorar los datos atipicos en la muestra (puntos que caen
lejos de la regién de interés), por lo tanto ayudan a compensar el ruido y las dis-
tracciones en los datos de visién (objetos que no son el seguido). De esta forma
podemos encontrar la zona con mayor densidad de puntos pertenecientes a los
datos, y dado que los datos son los pixeles que pertenecen a una marca de color,

encontrar la mayor mancha en la imagen del color del objeto y sus dimensiones.

Camshift ajusta el tamano de la ventana de busqueda en el transcurso de
sus operaciones. El tamano inicial de la ventana de busqueda se puede establecer
en cualquier valor razonable. Para distribuciones discretas (datos digitales), el
tamano minimo de la ventana es 3. En lugar de un conjunto de tamafnos o una
adaptacion externa del tamano de la ventana, Camshift confia en la informacion
del momento de orden 0 para adaptar continuamente el tamano de la ventana en
cada cuadro de video. El momento de orden 0 representa el area de la distribucién

bajo la ventana de busqueda. El tamano de la ventana se establece como una
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funcién del momento de orden 0. El algoritmo Camshift calcula entonces utilizando
cualquier tamano de ventana que no sea nulo (mayor o igual que 3 si la distribucién

es discreta). El algoritmo Camshift realiza los siguientes pasos (Figura 5.6):

1. Elegir el tamano de la ventana de busqueda. Este tamano es determinado
de forma heuristica en relacién de la distancia de las marcas con la cdmara

de video.
2. Elegir la posicion inicial de la ventana de busqueda.

3. Desplazar la media (una o varias iteraciones), guardar el momento de orden
0. La media se aplica a una imagen en escala de grises, en nuestro caso,
obtenida por medio del método Retroproyeccion de Histograma [47]. Los
momentos de orden 0 y 1 se obtienen por medio de las ecuaciones 5.7 y

5.10.

4. Establecer el tamano de la ventana de busqueda igual a una funcion del

momento de orden 0 encontrado en el paso 3.

5. Repetir los pasos 3 a 4 hasta la convergencia (la posicién de la media se
mueve menos que un umbral predeterminado). En este caso, no deberd so-
brepasar 10 iteraciones, o en caso contrario, el desplazamiento de los cen-

troides en los ejes = y y, no exceda el tamano de la ventana de bisqueda.

Cuando sigue un objeto Camshift, trabaja con una imagen de la distribucién
de probabilidad del color. Camshift calcula el centroide de la distribucién de prob-
abilidad del color dentro de la ventana de busqueda, vuelve a centrar la ventana,
y calcula el area para obtener el siguiente tamano de ventana. De esta forma no
necesitamos calcular la distribucién de probabilidad del color en la imagen com-

pleta, sino que basta con restringir el calculo de la distribucién a una pequena
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Figura 5.7: Lineas de proyeccion.

regién de la imagen que envuelve a la ventana de busqueda actual de Camshift.
Esto evita gran cantidad de calculos cuando el color del objeto no domina la im-
agen. De esta forma, podemos obtener las posiciones de las marcas de color de
cada articulacion del brazo. El proceso se aplica en las secuencias de iméagenes

capturadas por las dos camaras de video.

5.2.4. Reconstruccién 3D

Después de obtener las posiciones de cada marca en el plano 2D, el siguiente
paso es la reconstrucciéon 3D para obtener las coordenadas z,y, z de cada una de
las articulaciones del brazo. Al tener dos camaras se puede realizar un proceso de
traingulacién detectando en ambas imagenes algin punto de interés de los objetos
buscados.

El método utilizado en este proyecto de tesis para estimar las posiciones de las

articulaciones en 3D, es el enfoque basado en muiltiples cdmaras [1], en nuestro
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caso dos Webcams, donde cada cdmara obtiene la posicién 2D del objeto en el
plano de la imagen; es decir, el centroide de la ventana de seguimiento de las
marcas de color, y los combina con los datos de las demés camaras.

Este método, esta basado en el de Gonzalez y Canas [19], el cual consiste en
proyectar las lineas de vision de dos camaras al objeto buscado, segin un modelo
geométrico. La Figura 5.7, ilustra la posicion tridimensional del objeto en las que
se intersectan las rectas de proyeccion, o en su defecto su punto de cruce mas
cercano. El método asume que las camaras se encuentran calibradas, y se conoce
su posicién y orientacién en el sistema de referencia del mundo.

Una vez obtenidas las coordenadas de cada marca de color en cada imagen,
para obtener su posicién 3D deshacemos la proyeccién de cada una de las cdmaras,
reconstruyendo la linea de visién®. Esta linea contiene todos los puntos tridimen-
sionales que se proyectan en esas coordenadas en la imagen.

Reconstruir la linea de visiéon buscada consistird en invertir el proceso de
proyeccién y la rotacién/translacion, para esto, es necesaio conocer los pardametros
intrinsecos y extrinsecos, vistos en la seccion 5.2.1. Para reconstruir la linea de
vision es necesario conocer dos puntos por los que pase. El primero sera el centro
optico de la camara, que es igual al vector t de la ecuacién 5.3. Para el otro punto
tomamos el centro de masa del objeto (marca de color), obtenido en la fase de
seguimiento 2D (u,v). Esto es, tomando en cuenta la relacién que existe entre las

coordenadas de la imagen en pixeles, y las espaciales:

1
A AlY| =10 f, ¢l |Y (5.11)
1 A 0 0 1 Z

donde A es la matriz que define los pardametros intrinsecos, tomada de la ecuacion

5 . s .z ’ . .
°La linea de vision es la proyeccion de una linea a partir del centro de la imagen al centro

de masa del objeto
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5.2. Queda la expresion:
X
u = Zfote (5.12)
Y
vo= ny +oy

despejamos (u,v) (la posicion 2D del objeto), y para simplificar puede tomarse

z = 1. De este modo se obtiene la expresién:

(u—cy)

r = T (5.13)
_ (v—2¢)

Yy = fy

z =1

Este nuevo punto define la posicién del objeto visto desde la cdmara (PY), por
lo que se debe considerar la nueva posicion y orientacion de la camara. Tomando
los parametros extrinsecos de la ecuacion 5.3, y la ecuacion 5.4, que relaciona un
punto en el marco de referencia de la camara con respecto al marco de referencia

del mundo, el nuevo punto 3D del objeto queda definido por la siguiente expresion:
PV =P°R™' +1t (5.14)

Una vez calculadas las rectas de proyeccion de cada camara con respecto al objeto,
el corte de las dos lineas de vision, o en su defecto, el punto mas cercano de cruce
[6], marcard la estimacion de la posicién del objeto en tres dimensiones.

El procedimiento se aplica para cada marca de color, esto es, se proyectan tres
lineas de visiéon de cada camara a las marcas de color adheridas al brazo. De esta
forma, se obtiene la posicion tridimensional de cada marca respecto al sistema de
referencia del mundo, lo cual nos permite tener una representacién del brazo por
medio de una estructura de alambre (stick), al trazar lineas de unién entre cada

articulacion.
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5.3. 2da. Etapa: Modelo de movimiento

Una vez que se determind el proceso de segmentacion y seguimiento del brazo en
un espacio tridimensional, el siguiente paso es determinar qué caracteristicas son
convenientes para analizar el movimiento del brazo. Pero para saber que carac-

teristicas utilizar hay que definir antes los ejercicios terapéuticos a calificar.

5.3.1. Seleccion de los gestos terapéuticos

El término gesto se puede definir como un movimiento o conjunto de movimientos
ya sea del rostro, de las manos o de cualquier parte del cuerpo, con los cuales, se
pueden expresar senales, instrucciones, estados de animo, etc. Los gestos se pueden
clasificar en dos clases debido a su numero de movimientos: gestos estaticos y
gestos dindmicos. Los gestos estdaticos solo requieren de alguna postura del cuerpo.
Por otro lado, los gestos dindmicos son aquellos que involucran varios movimientos
en su realizacién. Aunque el gesto es visto como un simbolo o un lenguaje, tambiien
puede ser visto como una suceciéon de movimientos corporales de una rutina de
ejercicios. De tal forma, algunas personas o sistemas inteligentes pueden observar
el gesto y analizarlo con la finalidad de calificar su correcta ejecucion.

En este proyecto de tesis, el gesto es considerado como un conjunto de movimien-
tos del brazo del paciente, que en su conjunto forman un ejercicio terapéutico en
el proceso de rehabilitacién. En este proyecto de tesis se propuso como objetivo
particular la definicion de 3 gestos terapéuticos. Estos gestos fueron definidos por

un especialista en rehabilitacién del INNN®. Los gestos son:

1. Flezion-extension: Inicialmente el brazo esta extendido y se flexiona en di-

reccién paralela al torso, y se regresa a la posicién inicial (ver Figura 5.8a).

6Tnstituto Nacional de Neurologia y Neurocirugia
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a) b) c)

Figura 5.8: Seleccion de gestos. a)Flexion - extension, b)Circular, ¢)Abduccion - aduc-

cion.

Este ejercicio terapéutico fortalece el biceps y aumenta la movilidad de los
musculos flexores y extensores del brazo. Beneficia el poder de levantar ob-

jetos.

2. Clircular: En el inicio el brazo esta extendido frontalmente con la palma de
la mano empunada, y se mueve la mano en forma circular en sentido inverso
a las manecillas del reloj, regresando a su posicién inicial (ver Figura 5.8b).
Este ejercicio terapéutico aumenta la coordinacion del movimiento de los
musculos flexores, extensores, abductores y aductores. Beneficia el realizar

la limpieza de objetos.

3. Abduccion: Inicialmente el brazo esta flexionado hacia arriba paralelo a las
piernas, y se mueve el brazo hacia arriba, hasta el punto méximo que pueda

alcanzar, regresando a su posicién inicial (ver Figura 5.8¢c). Este ejercicio
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Figura 5.9: Coordenadas esféricas, a)Obtencion de las coordenadas esféricas en un am-
biente 3D, b)Obtencion de las coordenadas esféricas en el cuerpo humano, c)La imagen
ilustra la postura del brazo en un instante de tiempo. « indica el dngulo entre el brazo y
el antebrazo, los dngulos 0 y ¢ representan las coordenadas esféricas del codo tomando
como referencia al hombro. h, m y ¢ representan las coordenadas tridimensionales (X,

Y, Z) del hombro, codo y muneca, respectivamente.

terapéutico aumenta la movilidad de los musculos abductores y aductores

del brazo. Beneficia al paciente de poder vestirse por si solo.

5.3.2. Caracteristicas del movimiento

El movimiento del brazo humano, como todo nuestro cuerpo, depende de las
articulaciones por las cuales esta formado. El brazo se encuentra constituido por
varias articulaciones; el hombro, el codo y la muneca son las principales. Los gestos
utilizados en esta tesis se basan en el movimiento de estas tres articulaciones.
Para diferenciarlos visualmente, se colocaron tres bandas de colores distintos.
Se seleccionaron tres colores que fueran faciles de segmentar. Los colores que se
seleccionaron son: el amarillo para el hombro, el rojo para el codo y el azul para
la muneca.

Las métodos mas comunes para representar las caracteristicas de movimiento

estan basados en la trayectoria descrita por el objeto a seguir. Sin embargo, debido
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a que el brazo estd representado por un conjunto de tres objetos, articulaciones
(marcas de color), el uso de estas trayectorias para representar el movimiento
provocaria errores al colocar al paciente en diferente posicion, asi como al calificar
pacientes con caracteristicas fisicas diferentes, brazos mas largos, estatura, etc.

Una alternativa para modelar el movimiento del brazo, es la representacién
de la postura en cada instante de tiempo, por medio de angulos entre las ar-
ticulaciones y el torzo del usuario. Los dngulos son invariantes a translaciones y
escalado, y son independientes de las caracteristicas fisicas de la persona.

En este proyecto de tesis se proponen tres grados de libertad para representar
la postura del brazo (ver Figura 5.9). El primer dngulo («) esta formado entre
el brazo y el antebrazo. Para el segundo y tercer angulo (6, ¢), se considera la
posicion del brazo respecto al torzo. Para esto, se toma como nuevo punto de
referencia al hombro y se obtienen las coordenadas esféricas del codo.

Por lo tanto, el conjunto de caracteristicas que describe la trayectoria del brazo
al realizar los gestos, esta formado por V' = [a, 0, ¢|. Las posiciones tridimension-

ales de cada articulacién estan definidas como:

X X, X
h=|Y,| ,c=|Y.| ,m=1Y, (5.15)
Zn Z. Zm,

donde h, m y ¢ representan las posiciones 3D del hombro, codo y muneca, respec-
tivamente.
El dngulo entre el brazo y el antebrazo («) se calcula a partir del dngulo que

forman dos lineas en el espacio [2], dadas por las siguientes ecuaciones:

Q = M-C
R = C-H

donde H, C y M son las coordenadas del hombro, codo y muneca (ver Figura
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5.9¢).

a = cos ! (HRQH>
IR]] - 1€

XrX YrYo + ZrZ
= cos! RIQ T YRYQ ¥ ZR%Q (5.16)

yxg +Y2+ Z}%\/Xé +Y2+ 23

Los angulos entre el brazo y el torzo (6, ¢), se obtienen por medio de las coorde-
nadas esféricas del codo tomando como referencia el hombro. Para esto, se realiza
una translacion del origen del sistema de referencia del mundo a la posicién del

hombro, esto es:
d=C—-H (5.17)

donde el vector d representa la nueva posiciéon del codo después de aplicar la
translacion. De esta forma, para convertir las coordenadas cartesianas a esféricas

se aplican las siguientes ecuaciones [2]:

p o= XI+YR+ 23 (5.18)
Y,
0 = tan! <XC;)

¢ = cos ! (Zd>
P

donde 6 es el angulo que se forma al proyectarse el segmento de linea en el plano
(X,Y). Y ¢ es el dangulo que indica la apertura del segmento de linea respecto al
eje Z (ver Figura 5.9). Finalmente, los tres 4ngulos son normalizados entre [0.0 -

1.0], al dividirse entre 27 radianes:

« _ @

ol = o (5.19)
. 0

o=
s _ 9

o = 27
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Figura 5.10: Obtencion de las coordenadas esféricas por el sistema. En las dos imdgenes
se muestra el sequimiento de las marcas de color en las dos secuencias de video, cap-
turadas por las dos webcams. En la grdfica de abajo se muestran las trayectorias de los

tres dngulos: a, 0 y ¢.

De esta forma, se puede representar la trayectoria descrita por el movimiento del
brazo al realizar un gesto, bajo el sistema de coordenadas «, 6, ¢, como (ver Figura

5.10):

Fo= {(a1,01,01), -, (g, 0, 07) (5.20)

donde n es la longitud de la trayectoria.
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5.4. 3a. Etapa: Calificacion

5.4.1. Modelos de Markov

Una vez logrado el seguimiento del brazo de una persona y obtener su estrcutura
3D, asi como su extraccion de caracteristicas de movimiento, en nuestro caso sus
coordenadas esféricas, el siguiente paso es modelar la trayectoria del brazo que
describe un gesto. En este proyecto de tesis, el objetivo del anélisis del movimiento
es obtener la calificacién de la realizacién de un ejercicio terapéutico. Para lograr
esto se necesita comparar un gesto ejecutado correctamente por una persona sana,
con otro ejecutado por un paciente que haya sufrido un derrame cerebral y que
sufra hemiplejia. Para esto, se propone una métrica basada en modelos probabilis-
tas, por medio del uso de los Modelos Ocultos de Markov (MOM) [37], que como
se expuso en el capitulo 4, es una técnica que permite una representacion apropi-
ada a secuencias de datos espacio-temporales. Al representar nuestros videos de la
realizacién de los gestos como secuencias de datos dentro de un MOM, los datos
pueden ser continuos o discretos [37]. En este trabajo de tesis se utilizan datos
dicretos, ya que es mucho mas facil representar las secuencias con datos discre-
tos [37]. Por lo tanto el siguiente paso es discretizar nuestros datos con el fin de
obtener simbolos discretos que serdn utilizados por los MOM [37], en la fase del

andlisis del movimiento.

Discretizacion

Para la discretizacén, se utiliza el algoritmo K-means [18], el cual permite clasi-
ficar los datos en K clases o clusters, dentro de nuestro espacio de caracteristicas
(c, 0, ¢). En otras palabras, el algoritmo permite pasar del conjunto de datos con-

tinuos (que representan la trayectoria del brazo) a un conjunto de datos discretos
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mas compacto representado por K clases.

El algoritmo K-means, es un método sencillo, pero muy eficiente para realizar
agrupamiento. Este algoritmo se basa en la distancia minima entre el punto medio
de cada clase (K) y los puntos de las caracteristicas. A continuacién se describe

el funcionamiento del algoritmo K-means:

1. Inicializacion. Establecido previamente el numero de clases (K), se esco-
gen al azar entre los elementos a agrupar K vectores, que representan los

centroides de las K clases (Z;,1 <1 < K).

2. Clasificacion. Se distribuyen todas las muestras { X}, entre las K clases
C; usando el clasificador de minima distancia (X € C; sii | X — Z;|| <

3. Actualizacion. Una vez redistribuidos los elementos a agrupar entre las difer-
entes clases, se actualizan los centroides de las clases por medio de calcular

el punto medio de los vectores de entrenamiento en cada grupo.

4. Finalizar. Se termina el agrupamiento cuando no cambian los centroides, de

lo contrario se continia en el paso 2.

A este proceso de agrupamiento también se le conoce como Cuantizacion Vec-
torial (VQ), el cual nos da como resultado un Libro de cddigos (Codebook), que
contiene un numero de simbolos y las coordenadas del centroide de cada clase.
El proceso del reconocimiento del VQ es el siguiente. Una vez obtenido el libro
de cédigos por medio del algoritmo K-means, se introduce un vector (v, 0, ¢) rep-
resentando los datos de un gesto, se calcula la distancia Euclidea con cada una

de las clases”, vy se determina su pertenencia a alguna de las clases utilizando la

"En este trabajo de tesis se utilizaron codebooks de 16, 32, 64 v 128 clases.
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Figura 5.11: Topologia Bakis Continua de los MOM utilizados en este proyecto de tesis.

distancia minima. Asi, obtenemos los simbolos de observacion utilizados para en-
trenar los Modelos Ocultos de Markov [37] (F = {(c1,01,¢1), -, (qn, O, On) } ve
O ={o1,...,0,}).

Topologia de los MOM empleada

El siguiente paso, es escoger una topologia para los MOM que sea adecuada
para el andlisis de gestos dinamicos. La topologia escogida es la estructura Bakis
(Izquierda-Derecha Continua) (ver seccion 4.4), la cual puede modelar ficilmente
secuencias de observaciones cuya estructura cambia en el tiempo (ver Figura 5.11).
En estos modelos, la transicién entre estados ocurre de izquierda a derecha, re-

gresando al estado inicial, conforme pasa el tiempo.

Entrenamiento de los MOM

Cada uno de los gestos a analizar (flexion-extension, abduccioon-aduccion y circu-
lar), esta representado por un MOM. El método de entrenamiento se aplica a dos

grupos: normal y paciente. El método para entrenar a cada MOM es el siguiente:

1. Se obtuvieron 2 grupos de distintas secuencias de observaciones de movimien-

to correspondientes a cada gesto: normal y paciente.
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= Normal. Se realizaron varias secuencias de los 3 gestos bien realizados
por personas sanas, que fueron acreditadas por un especialista en re-
habilitacién del INNN, de las cuales se obtuvieron secuencias de video.

Las cuales se utilizaron para los ejercicios corrector y la persona sana.

= Paciente. Se realizaron varias secuencias de los 3 gestos realizados por
10 diferentes pacientes del INNN, que sufren hemiplejia por causa de un
e.v.c.hy ev.c.i (ver seccion 2.1), de las cuales se obtuvieron secuencias
de video. El grupo paciente, esta conformado por los gestos realizados
por el paciente a analizar, comparandose posteriormente cada uno de

los MOM con los del grupo normal

2. Se estimaron los parametros correspondientes a cada uno de los tres MOM,
para cada uno de los gestos bien realizados y para cada uno de los tres gestos
realizados por los 10 pacientes hemiplejicos, asi como los correctos y ademas
los realizados por una persona sana, 36 MOMs en total. Se empleé el algo-
ritmo Baum-Welch, detallado en la seccion 4.3.3. Guardandose en un base
de datos los 36 MOM, 1 para cada gesto y sus correspondientes secuencias

de observaciones. La definicion de los MOM es la siguiente:

= Normal. Flexion-extension = )\{;, circular = \§, abduccion-aduccion =

a
G-
s Paciente. Flexion-extension = )\{, )\g, cee )\{0, circular = A{, NS, -+, A,
Y Y J— a a a
abduccion-aduccion = A\{, A, -+, A{,.

5.4.2. Métricas

Una vez obtenidos los modelos de cada uno de los gestos bien realizados asi como

los modelos de los gestos realizados por los pacientes, lo siguiente es obtener una
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calificacion de cada uno de los gestos realizados por los pacientes. El primer paso
es generar una calificacién automatica para que en el siguiente paso se comparen

estos resultados con métricas utilizadas por los especialistas en rehabilitacion.

Comparacién de gestos empleando MOM

Una vez entrenados los MOM para cada gesto del grupo normal para entrenamien-
to y del grupo paciente, as como el de la persona sana (36 en total), se emplean
cada una de las métricas basada en la distancia detalladas en la seccién 4.5. Para
esto, para cada una de las secuencias de los gestos realizados por los pacientes,
se toma su MOM asi como el MOM del gesto bien realizado correspondiente al

mismo gesto, y se obtiene su distancia.

» Levinson. Utilizando la distancia de la ecuacion 4.28:

I

1 N M
D'(Ah) = |5 23 |bd — 82,
j=1k=1

se obtiene la distancia de cada uno de los 30 MOM de los 10 pacientes entre

los 3 MOM de los gestos bien realizados.
» Porikli. Utilizando la distancia de la ecuacion 4.31:
Dporik”(Tl, Ty) = |P(O1| A1) + P(Og|Ag) — P(O1]As) — P(Og| A1)

se obtiene la distancia de cada uno de los 30 MOM de los 10 pacientes entre

los 3 MOM de los gestos bien realizados.
s Kullback-Leibler.Utilizando la distancia de la ecuacién 4.29:
1
DF(n. ) = o [log(P[O"|\1]) — log(P[O"|Aa])]

se obtiene la distancia de cada uno de los 30 MOM de los 10 pacientes entre

los 3 MOM de los gestos bien realizados.
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Valoracién del paciente

Al obtener una calificacién automatica, es necesario probar su validez con métricas
utilizadas en el proceso de rehabilitacion. En la seccion 2.5, se mencionaron 3
escalas de la valoracion de la discapacidad motriz ampliamente utilizadas, de las

cuales, en este proyecto de tesis se utilizaran la Fugl-meyer e indice de motricidad.

5.5. Resumen

En este capitulo se presentd el desarrollo del sistema para la calificacién au-
toméatica de gestos terapéuticos utilizados en rehabilitacién. El sistema general
se divide en tres modulos principales: a) Sistema visual, b) Modelo de movimiento
y ¢) Calificacion del movimiento. El sistema visual localiza y sigue las articula-
ciones del brazo de una persona (hombro, codo y muneca), empleando cintas de
color (amarillo, rojo, azul) como marcas distintivas. El seguimiento se aplica en
las secuencias de imagenes capturadas por dos webcams de video, obteniéndose
las posiciones 2D de cada articulacién en el plano de la imagen en cada web-
cam. Posteriormente, se estima la posiciéon 3D de cada marca por medio de la
interseccién de lineas de visién (de cada cdmara a las marcas), reconstruyendo
el brazo en una estructura de alambre (stick) 3D. El Modelo de movimiento ob-
tiene las trayectorias del movimiento del brazo. Dichas trayectorias se modelan
por medio de angulos entre el brazo y el antebrazo, y entre el brazo y el torzo del
usuario, extraidas de la estructura de alambre 3D del brazo. Por ltimo se califica
el movimiento utilizando MOM. Para esto se discretizan los datos de las trayec-
torias a ser usados por los MOM. Se entrenan los MOM correspondientes a los
tres gestos, empleando las secuencias de observaciones de movimiento obtenidas.

Se crean dos grupos de datos de entrenamiento, uno para los gestos correctos
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realizados por personas sanas, y otro para los gestos realizados por el paciente.
Posteriormente, se obtiene una métrica entre dos MOM empleando la distancia
de Levinson, Kullback-Leiblar y Porikli. Finalmente, el especialista en rehabil-
itacién obtiene una valoracion del paciente utilizando las métricas de Fugl-meyer
e indice de motricidad. Los resultados experimentales y su analisis, se detallan en

el siguiente capitulo.
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Capitulo 6

Experimentos y resultados

En este capitulo se muestran los resultados de comparar movimientos del brazo
humano realizados por pacientes hemipléjicos, con movimientos realizados por una
persona sana. Estos movimientos, tanto el realizado por la persona con hemiplejia
como el realizado por una persona sana, son convertidos en modelos a partir de la
extraccion de caracteristicas de las secuencias de movimiento. La comparacion se
realiza entre dos modelos, el de la persona con hemiplejia, y el de una persona sana.
Esto es con el fin de obtener la semejanza entre los dos modelos, y asi poder generar
una calificaciéon. La comparacién de los modelos se realiza utilizando las métricas

para comparar modelos ocultos de Markov: Levinson, Porikli, y KullbackLeibler.

Los movimientos del brazo humano fueron definidos por un especialista en
rehabilitacion del INNN. Los gestos son: Flezion-extension: Inicialmente el brazo
extendido y flexionarlo en direccién paralela al torzo, y regresarlo a la posicién
inicial. Circular: El brazo extendido frontalmente con la palma de la mano em-
punada, y mueve la mano en forma circular en sentido inverso a las manecillas del
reloj, regresando a su posicion inicial. Abduccion: Inicialmente el brazo flexionado

hacia arriba paralelo a las piernas, y mueve el brazo hacia arriba, hasta el punto
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Paciente

2.5 metros

.

X
WebCam2 |— 1.5 metros —| WebCam1

Figura 6.1: Ambiente. Forma de colocar las cdmaras y el paciente.

maximo que pueda alcanzar, regresando a su posicién inicial.

Una vez obtenidas las distancias de los modelos realizados por los pacientes
hemipléjicos respecto al modelo del movimiento realizado por una persona sana, se
prosigue a comparar estos resultados con las valoraciones de movilidad realizadas
por un especialista en rehabilitacion.

En la primera seccién se muestran los resultados del seguimiento, en la segun-
da seccién se muestran los resultados de la obtencion de las caracteristicas del
movimiento, en las siguientes secciones se muestran los resultados obtenidos de
comparar los modelos con las diferentes métricas, asi como su comparacién con la

valoracion realizada por un especialista de la rehabilitacién del INNN.

6.1. Seguimiento

El primer paso de la experimentacion es obtener la posicion de las articulaciones

del brazo. Este primer paso esta definido por el seguimiento. Como se menciond en
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Figura 6.2: Seguimiento, a), b) y c) Sequimiento de las tres marcas de color en la

webcam1 y d), e) y f) Sequimiento de las tres marcas de color en la webcam?2.

el capitulo 3, el método de seguimiento utilizado en este proyecto de tesis se basa
en la técnica de vision con marcas usando webcams. El proceso de seguimiento
o sistema visual esta formado por tres etapas: segmentacion, seguimiento 2D y
reconstruccién 3D. La segmentacion se encarga de la localizacién de las marcas
de color dentro de una imagen. Las articulaciones estan marcadas con cintas de
color: amarillo - hombro, rojo - codo y azul - muneca, para poder realizar una seg-
mentacién mas exacta. Para la segmentacion de las marcas, se aplica informacién
de color (histogramas de color). El seguimiento 2D se encarga del seguimiento de
un objeto a través de una secuencia de imagenes de video. Y la reconstruccion 3D
obtiene las coordenadas 3D del objeto en seguimiento. Se aplica un algoritmo de
intersecciéon de lineas de vision al objeto en seguimiento de ambas cdmaras para
obtener una estimacion de la posicion 3D. Para esto es necesario realizar una cal-

ibracion de las cdAmaras para obtener los parametros intrinsecos y los pardmetros
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b) d) f)

Figura 6.3: Grdficas que muestran el movimiento del brazo a partir de la obtencion de
los dngulos generados por el movimiento del brazo, a)Flexion(3 dngulos), b)Flexion(3d),

c)Abduccion(8 dngulos), d)Abduccion(3d), e)Circular(3 dngulos), f)Circular(3d).

extrinsecos que se obtienen manualmente. La Figura 6.1, muestra la colocacion
de las cdmaras y del paciente al momento de tomar los videos.

Las Figuras 6.2a, 6.2b y 6.2c, muestran el seguimiento de las tres marcas de
color en la webcaml1 y las Figuras 6.2d, 6.2e y 6.2f, muestran el seguimiento de

las tres marcas de color en la webcam?.

6.2. Movimiento humano

Al obtener los dngulos que se forman entre las articulaciones del brazo al realizar
los ejercicios terapéuticos se obtienen 3 trayectorias, que corresponden a cada uno
de los 3 angulos, que se pueden apreciar en las Figuras 6.3a, 6.3c y 6.3e. En las

Figuras 6.3b, 6.3d y 6.3f, se pueden apreciar las graficas generadas en un espacio
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Figura 6.4: Grdficas que muestran secuencias de observaciones discretas, a)16 clases,

b)32 clases y ¢)64 clases.

3D por una sola trayectoria formada por la obtencién de los 3 dngulos.

En la Figura 6.3a que muestra el ejercicio de flexion, se puede apreciar como
el angulo formado entre el codo y la muneca oscila aumentando y disminuyendo,
mientras que los otros dos angulos permanecen casi sin cambio alguno. En la
Figura 6.3c que muestra el ejercicio de abduccion, se puede apreciar como el angulo
formado entre el codo y el cuerpo va aumentando y disminuyendo, mientras que
los otros dos dngulos permanecen casi sin cambio alguno. El que sélo un angulo
tenga cambios, no sucede en el ejercicio circular, ya que como muestra la Figura

6.3e, los tres angulos oscilan aumentando y disminuyendo.

Los 3 dngulos («, 0, ¢) son las caracteristicas necesarias para generar los mod-
elos, pero para esto es necesario discretizarlos. La discretizaciéon se realizo con el
algoritmo K - means. En este proyecto de tesis se discretizaron las caracteristicas
en 16, 32, 64, 128 y 256 clases, las Figuras 6.4a, 6.4b y 6.4c, muestran solamente
las observaciones discretas con 16, 32 y 64 clases, respectivamente, del ejercicio

de flexion.
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6.3. Calificacion

La calificacion de los gestos terapéuticos se basa en obtener la distancia entre dos
modelos, uno realizado correctamente y el otro por una persona con hemiplejia
o persona sana. Cada paciente, 10 en total, asi como la persona que realiza el
gesto correctamente y la persona sana, realizan los tres gestos, flexién, circular y
abduccién, los cuales fueron grabados en secuencias de video. Fueron 100 repeti-
ciones de cada gesto que realizaron los pacientes, la persona sana y la persona
que realizé el ejercicio correcto, un total de 3,600, los cuales fueron grabados en
videos. Al mismo tiempo en que fueron tomados los videos, un especialista en
rehabilitacion del INNN aplicé las escalas Fugl-meyer e indice de motricidad. De
cada gesto realizado se genera un MOM. Los MOM de los pacientes se comparan
con el MOM de la persona sana, utilizando las métricas para comparar modelos
ocultos de Markov: Levinson, Porikli, y Kullback Leibler. Posteriormente, estos
resultados seran comparados con las escalas Fugl-meyer e indice de motricidad. A
continuacion se muestran los resultados de aplicar Levinson, Porikli, y Kullback

Leibler a los MOM.

6.3.1. Levinson

Levinson se basa en obtener la distancia euclidiana de dos modelos, basandose
en sus matrices de probabilidad de observacion de los dos MOM que se desean
comparar. Las Tablas 6.1, 6.2 y 6.3, muestran los resultados de aplicar la métrica
Levinson (ecuacion: 4.28). Las columnas Paciente(n), muestra el resultado de com-
parar la trayectoria del Paciente(n) con la trayectoria de la persona sana(correcto)
al realizar el ejercicio de flexion, circular y abduccion, respectivamente. Las colum-
nas 16, 32, 64, 128 y 256 indican el ntumero de clases al momento de discretizar

las caracteristicas del movimiento.
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Flexi6én Levinson

Correcto 0 0 0 0

Sano . 0.0341 | 0.03554 | 0.0251 | 0.0232

Paciente 1 . 0.0601 | 0.0329 | 0.0353 | 0.1814

Paciente 2 . 0.0551 | 0.0353 | 0.0601 | 0.0551

Paciente 3 . 0.1814 | 0.1360 | 0.0501 | 0.0353

Paciente 4 . 0.0551 | 0.0651 | 0.0353 | 0.1716

Paciente 5 . 0.1813 | 0.2569 | 0.0360 | 0.0908

Paciente 6 . 0.0551 | 0.0601 | 0.0601 | 0.0501

Paciente 7 . 0.0329 | 0.0601 | 0.0353 | 0.1814
Paciente 8 . 0.0229 | 0.0908 | 0.0601 | 0.0329
Paciente 9 . 0.0146 | 0.3908 | 0.0551 | 0.0272
Paciente 10 i} 0.0945 | 0.0014 | 0.0908 | 0.0242

Tabla 6.1: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Levinson a los modelos
del gesto flexion de cada uno de los pacientes y la persona sana, con el modelo del gesto
flexion realizado correctamente. Utilizando observaciones discretizadas en 16, 32, 64

128 y 256 clases.
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Circular Levinson

Correcto 0 0 0 0

Sano : 0.0542 | 0.0096 | 0.0632 | 0.0674
Paciente 1 : 0.0178 | 0.0029 | 0.0195 | 0.0029
Paciente 2 : 0.0491 | 0.0153 | 0.0817 | 0.0449
Paciente 3 : 0.0465 | 0.2360 | 0.0166 | 0.0504
Paciente 4 : 0.0157 | 0.0566 | 0.0743 | 0.0680
Paciente 5 : 0.0878 | 0.2746 | 0.0745 | 0.0846
Paciente 6 : 0.0273 | 0.0698 | 0.0423 | 0.0529
Paciente 7 : 0.0536 | 0.1285 | 0.0863 | 0.0209
Paciente 8 : 0.0936 | 0.0907 | 0.0089 | 0.0283
Paciente 9 : 0.0187 | 0.1908 | 0.4790 | 0.0358
Paciente 10 I} 0.0327 | 0.6801 | 0.0335 | 0.0235

Tabla 6.2: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Levinson a los modelos
del gesto circular de cada uno de los pacientes y de la persona sana, con el modelo del
gesto circular realizado correctamente. Utilizando observaciones discretizadas en 16, 32,

64 128 y 256 clases.

104



Abduccién Levinson

16 32 64 128 256
Correcto 0 0 0 0 0

Sano 0.0353 | 0.0601 | 0.0090 | 0.0421 | 0.1814

Paciente 1 0.0618 | 0.0592 | 0.0010 | 0.0618 | 0.0219
Paciente 2 0.0189 | 0.0667 | 0.0150 | 0.0818 | 0.0700
Paciente 3 0.0268 | 0.0570 | 0.4309 | 0.0936 | 0.0828
Paciente 4 0.0297 | 0.0085 | 0.1094 | 0.0454 | 0.0694
Paciente 5 0.0337 | 0.0073 | 0.2987 | 0.0252 | 0.0436
Paciente 6 0.0310 | 0.0193 | 0.0601 | 0.0603 | 0.0986
Paciente 7 0.0331 | 0.0592 | 0.0883 | 0.0445 | 0.0346
Paciente 8 0.0444 | 0.0352 | 0.0613 | 0.0226 | 0.0074
Paciente 9 0.0823 | 0.0816 | 0.2837 | 0.0797 | 0.0452
T nAI 5.72E-05 | 0.0257 | 0.7653 | 0.0268 | 0.0570

Tabla 6.3: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Levinson a los modelos
del gesto abduccion de cada uno de los pacientes y de la persona sana, con el modelo
del gesto abduccion realizado correctamente. Utilizando observaciones discretizadas en

16, 32, 64 128 y 256 clases.
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Flexién Kullback - Leibler

16 ‘ 32 64 128 256
Correcto 0 0 0 0 0
Sano 0 0 0 0 0
Paciente 1 0 0 0 0 0
Paciente 2 0 0 0 0 0

Paciente 3 Infinito | Infinito | Infinito | 0.00023 | Infinito

Paciente 4 Infinito | Infinito | Infinito | 0.00012 | Infinito

Paciente 5 Infinito | Infinito | 0.00084 | 0.0003 | Infinito

Paciente 6 Infinito | Infinito | Infinito | 0.00051 | Infinito

Paciente 7 Infinito | Infinito | Infinito 0.0003 | Infinito

Paciente 8 Infinito | Infinito | 0.00073 | 0.00242 | Infinito

Paciente 9 Infinito | Infinito | Infinito | 0.00439 | Infinito

|R2Ya = [nfinito | Infinito | Infinito | 0.002808 | Infinito

Tabla 6.4: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Kullback - Leibler a
los modelos del gesto flexion de cada uno de los pacientes y de la persona sana, con el
modelo del gesto flexion realizado correctamente. Utilizando observaciones discretizadas

en 16, 32, 64 128 y 256 clases.

6.3.2. Kullback - Leibler

Kullback - Leibler se basa en obtener la distancia de dos modelos, basandose
en que tan bien el modelo Ay coincide con las observaciones generadas por el
modelo Ay, y relativo a que tan bien el modelo A; coincide con las observaciones
generadas por si mismo. Las Tablas 6.4, 6.5 y 6.6, muestran los resultados de
aplicar la métrica Kullback - Leibler (ecuacion: 4.29). Las columnas Paciente(n),

muestra el resultado de comparar la trayectoria del Paciente(n) con la trayectoria
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Circular Kullback - Leibler
‘ 16 ‘ 32 64 128 256
Correcto 0 0 0 0
Sano 0 0 0 0
Paciente 1 0 0 0 0
Paciente 2 0 0 0 0
Paciente 3 i Infinito | Infinito | 0.00023 | Infinito
Paciente 4 i Infinito | Infinito | 0.00012 | Infinito
Paciente 5 i Infinito | 0.00084 | 0.0003 | Infinito
Paciente 6 ' Infinito | Infinito | 0.00051 | Infinito
Paciente 7 ' Infinito | Infinito | 0.0003 | Infinito
Paciente 8 ' Infinito | 0.00073 | 0.00242 | Infinito
Paciente 9 i Infinito | Infinito | 0.00439 | Infinito
Paciente 10 Infinito | Infinito | 0.002808 | Infinito

Tabla 6.5: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Kullback - Leibler a
los modelos del gesto circular de cada uno de los pacientes y de la persona sana, con el
modelo del gesto circular realizado correctamente. Utilizando observaciones discretizadas

en 16, 32, 64 128 y 256 clases.
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Abduccion Kullback - Leibler

‘ 16 ‘ 32 64 ‘ 128 ‘ 256
Correcto 0 0 0 0
Sano 0 0 0 0
Paciente 1 0 0 0 0
Paciente 2 0 0 0 0
Paciente 3 i Infinito | Infinito | 0.00017 | Infinito
Paciente 4 i Infinito | Infinito | 0.00290 | Infinito
Paciente 5 i Infinito | Infinito | 0.00384 | Infinito
Paciente 6 i Infinito | Infinito | 0.00748 | Infinito
Paciente 7 i Infinito | 0.00077 | 0.00549 | Infinito
Paciente 8 i Infinito | Infinito | 0.00890 | Infinito
Paciente 9 i Infinito | 0.00017 | 0.00456 | Infinito
Paciente 10 Infinito | Infinito | 0.00064 | Infinito

Tabla 6.6: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Kullback - Leibler a
los modelos del gesto abduccion de cada uno de los pacientes y de la persona sana,
con el modelo del gesto abduccion realizado correctamente. Utilizando observaciones

discretizadas en 16, 32, 64 128 y 256 clases.
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Flexion Porikli

Correcto 0 0 0 0 0

Sano 0.0273 | 0.0426 | 0.0361 | 0.0902 | 0.0142
ISEtG S 0.0342 | 0.0473 | 0.0483 | 0.0975 | 0.0228
IS2Ta Al 0.0459 | 0.0605 | 0.0637 | 0.3490 | 0.0049
IRETG A 0.0790 | 0.0889 | 0.0177 | 0.1360 | 0.0778
ISEtG AR 0.0374 | 0.0072 | 0.0499 | 0.2834 | 0.0012
IRETGEAIN 0.0765 | 0.0890 | 0.0864 | 0.2569 | 0.0708

RGN (0.0238 | 0.0054 | 0.0808 | 0.5323 | 0.0405
IRETG A 0.0927 | 0.0123 | 0.0514 | 0.2132 | 0.0122
RGN (0.0247 | 0.0694 | 0.0724 | 0.4909 | 0.0063
EETGTSATERO (0.0982 | 0.0863 | 0.0774 | 0.5346 | 0.0471
RGN 0.0181 | 0.0964 | 0.0456 | 0.5103 | 0.0564

Tabla 6.7: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Porikli a los modelos
del gesto flexion de cada uno de los pacientes y de la persona sana, con el modelo del
gesto flexion realizado correctamente. Utilizando observaciones discretizadas en 16, 32,

64 128 y 256 clases.

de la persona sana(correcto) al realizar el ejercicio de flexion, circular y abduccién,
respectivamente. Las columnas 16, 32, 64, 128 y 256 indican el nimero de clases
al momento de discretizar las caracteristicas del movimiento. El resultado infinito
se debe a que algunas veces la probabilidad de que A; genere la secuencia de

observaciones Oy es 0, por lo tanto log(P(Oz|A;) = -infinito.
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Circular Porikli
Correcto 0 0 0 0
Sano ) 0.0847 | 0.0172 | 0.0932 | 0.0287
Paciente 1 ) 0.0646 | 0.0282 | 0.1210 | 0.0936

Paciente 2 . 0.0683 | 0.0573 | 0.3239 | 0.0992
Paciente 3 . 0.0481 | 0.0458 | 0.1413 | 0.0578
Paciente 4 . 0.0361 | 0.0019 | 0.3702 | 0.0383

Paciente 5 . 0.0610 | 0.0198 | 0.3728 | 0.0393

Paciente 6 ) 0.0411 | 0.0283 | 0.5423 | 0.0431

Paciente 7 . 0.0350 | 0.0720 | 0.5982 | 0.0418
Paciente 8 . 0.0669 | 0.0880 | 0.5380 | 0.0702
Paciente 9 . 0.0810 | 0.0569 | 0.7654 | 0.0094
Paciente 10 i} 0.0109 | 0.0795 | 0.9098 | 0.0135

Tabla 6.8: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Porikli a los modelos
del gesto circular de cada uno de los pacientes y de la persona sana, con el modelo del
gesto circular realizado correctamente. Utilizando observaciones discretizadas en 16, 32,

64 128 y 256 clases.
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Abduccion Porikli
Correcto 0 0 0 0
Sano . 0.0273 | 0.0182 | 0.0752 | 0.0263
Paciente 1 . 0.0739 | 0.0010 | 0.0898 | 0.0585

Paciente 2 . 0.0068 | 0.0150 | 0.2978 | 0.0284

Paciente 3 . 0.0012 | 0.4309 | 0.2329 | 0.0842

Paciente 4 . 0.0551 | 0.1094 | 0.2590 | 0.0928
Paciente 5 . 0.0759 | 0.2987 | 0.2180 | 0.0940
Paciente 6 . 0.0555 | 0.0601 | 0.4312 | 0.0835

Paciente 7 . 0.0616 | 0.0883 | 0.3983 | 0.0542
Paciente 8 . 0.0552 | 0.0613 | 0.3943 | 0.0769
Paciente 9 . 0.0909 | 0.2837 | 0.4998 | 0.0135
Paciente 10 iR 0.0200 | 0.7653 | 0.6131 | 0.0626

Tabla 6.9: Muestra los resultados obtenidos al aplicar la métrica Porikli a los modelos
del gesto abduccion de cada uno de los pacientes y de la persona sana, con el modelo
del gesto abduccion realizado correctamente. Utilizando observaciones discretizadas en

16, 32, 64 128 y 256 clases.
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6.3.3. Porikli

Porikli se basa en obtener la distancia de dos modelos, basandose en que tan bien
los modelo A\; ¥ Ay coinciden con las observaciones generadas por el otro mode-
lo (en forma de cruce), y relativo a que tan bien los modelos \; y Ay coinciden
con las observaciones generadas por si mismos. Las Tablas 6.7, 6.8 y 6.9, mues-
tran los resultados de aplicar la métrica Porikli (ecuacion: 4.31). Las columnas
Paciente(n), muestran el resultado de comparar la trayectoria del Paciente(n) con
la trayectoria de la persona sana(correcto) al realizar el ejercicio de flexién, circu-
lar y abduccion, respectivamente. Las columnas 16, 32, 64, 128 y 256 indican el

numero de clases al momento de discretizar las caracteristicas del movimiento.

6.4. Comparacion

Una vez obtenidas las distancia de los modelos realizados por los pacientes hemi-
pléjicos respecto al modelo del movimiento realizado por una persona sana, se
continiia entonces a comparar estos resultados con las valoraciones de movilidad
realizadas por un especialista en rehabilitacion.

Se le tomaron videos a 10 pacientes del INNN con secuelas de una enfermedad
vascular cerebral. Los 10 pacientes, nombrados pl, p2,-- -, pl0, realizaron los tres
gestos a calificar: flexion, abduccién y circular. Asi mismo a estos pacientes se les
valoré con las escalas activity Log, indice motor y Fugl - Meyer, de las cuales las
dos tltimas se utilizaron para comparar nuestros resultados de este proyecto de
tesis. La escala Fugl - Meyer califica la capacidad de movimiento y prension de la
extremidad superior en un rango de 0 a 44, 0 para nada de movilidad - prensién y
44 para movilidad/prensién normal. La escala indice motor califica la capacidad

de movimiento y prensién de la extremidad superior en un rango de 0% a 100 %,
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Gesto Flexion

Relacién Levinson - Indice Motor

Levinson Indice Motor
Correcto 1.0000000000 | 1.00000000000
Sano 0.9644543437 | 1.00000000000
IETGSAT (0.9670287527 | 1.00000000000
RGN (0.9646096583 | 1.00000000000
RGN (0.8639281085 | 0.92000000000
IETGTSTR S (.9448207378 | 0.90000000000
IETGTSATN (0.7430860200 | 0.76000000000
ISETG SO (0.9398154985 | 0.62000000000
IRETGSl (0.9398154985 | 0.59000000000

2T Al 0.9091866101 | 0.56000000000

2T A I 0.6091012396 | 0.50000000000

2T A 0.9985600666 | 0.30000000000

Tabla 6.10: Tabla que muestra la calificacién obtenida por Levinson de la realizacidn

del ejercicio flexion de cada uno de los pacientes y de la personsa sana.
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Gesto Flexion

Relacién Levinson - Fugl - Meyer
Levinson Indice Motor

Correcto 1.000000 1.000000

Sano 0.962698 1.000000

Paciente 1 0.967029 1.000000
Paciente 2 0.96461 1.000000
Paciente 3 0.863928 1.000000
Paciente 4 0.944821 0.977273
Paciente 5 0.743086 0.333333
Paciente 6 0.939815 0.863636
Paciente 7 0.939815 0.863636

Paciente 8 0.909187 0.977273

Paciente 9 0.609101 0.931818

Paciente 10 VASIRSL 0.818182

Tabla 6.11: Tabla que muestra la calificacion obtenida por las escalas, indice motor y

Fugl - Meyer.
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0% para nada de movilidad/prensién y 100 % para movilidad/prensién normal.

Los resultados obtenidos de la comparacion entre los modelos ocultos de Markov
utilizando Levinson, Porikli, y Kullback - Leibler, se normalizaron entre 0 y 1 al
igual que la valoracién obtenida por el especialista. La Tabla 6.10 muestra estos
resultados al aplicar Levinson, asi mismo la Tabla 6.11 muestra la calificacion al
mismo paciente comparandola con indice motor y Fugl - Meyer. Las Figuras 6.5a
y 6.5b, muestran los resultados al graficar estas tablas.

Para comparar los resultados obtenidos por las métricas Levinson, Porikli, y
KullbackLeibler con las escalas indice motor y Fugl - Meyer, se aplicé la distancia

euclidiana:

=\ 2_ lImi — el (6.1)
N =1

donde m; es el resultado obtenido por la métrica aplicada al paciente i, e; es la
valoracion utilizando las escalas del paciente i. N es el numero de pacientes, en
nuestro caso N = 10.

Al aplicar la ecuacion 6.1 se corre el riesgo de no medir la variacion de los

datos. Por lo tanto, también es necesario calcular la varianza
2 1 al 2
= % 2 e = (mi — )] (6.2)

donde d. = + >N | [|m; — e

En la siguiente seccién se muestran los resultados obtenidos en cada uno de
los gestos al aplicar las métricas Levinson, Porikli, y KullbackLeibler y las escalas
indice motor y Fugl - Meyer. Unicamente se muestran los resultados obtenidos
con las secuencias de observaciones discretizadas por la clase (16, 32, 64, 128 y
256) que tuvo el mejor resultado al aplicar las ecuaciones: 6.1 y 6.2. La clase que

mejor resultado tuvo al aplicar Levinson fue 16 y Porikli y Kullback - Leibler 128.
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Métricas

Indice motor Fugl - Meyer

Gesto Levinson K-L Porikli Levinson K-L ‘ Porikli

Flexion 0.29227 | 0.22872 | 0.16433 | 0.13224 | 0.16207 | 0.30420

Circular 0.20517 | 0.13503 | 0.16433 | 0.18172 | 0.40648 | 0.43993

Nalitcatonm  0.22959 | 0.28736 | 0.19999 | 0.24340 | 0.39415 | 0.29562

Tabla 6.12: Tabla que muestra la distancia euclidiana entre los resultados de las métri-

cas y los resultados de las escalas.

Métricas

Indice motor Fugl - Meyer

Porikli

Gesto Levinson K-L

Flexion 0.04491 | 0.02220 | 0.00938 | 0.00813 | 0.01347 | 0.02564

Circular 0.01892 | 0.00997 | 0.00638 | 0.02143 | 0.08188 | 0.04413

LGNGO 0.02254 | 0.04113 | 0.00742 | 0.03538 | 0.07586 | 0.01555

Tabla 6.13: Tabla que muestra la varianza entre los resultados de las métricas y los

resultados de las escalas.

6.4.1. Resultados

En esta seccion, se muestran los resultados de comparar la calificacién obtenida
al aplicar las métricas a los gestos y los resultados de las escalas aplicadas a los
pacientes. Las Figuras 6.5, 6.6 y 6.7, muestran estas comparaciones para el gesto
flexion, circular y abduccién, respectivamente.

En la Tabla 6.12 se muestran los resultados de aplicar la ecuacion 6.1. Como
se puede apreciar los mejores resultados en el gesto circular y abduccién son los
obtenidos al aplicar Porikli y compardandolos con la escala indice motor. Asi para

el gesto flexién es Kullback - Leibler igualmente comparandolo con el indice motor.
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Figura 6.5: Grdficas comparativas de las calificaciones al gesto flexion, a) y b)Resultados
de Levinson en indice motor y Fugl - Meyer, ¢) y d) Resultados de Kullback - Leibler
en indice motor y Fugl - Meyer y e) y f)Resultados de Porikli en indice motor y Fugl -
Meyer.
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Figura 6.6: Grdficas comparativas de las calificaciones al gesto circular, a) y
b)Resultados de Levinson en indice motor y Fugl - Meyer, c) y d) Resultados de Kull-
back - Leibler en indice motor y Fugl - Meyer y e) y f)Resultados de Porikli en indice
motor y Fugl - Meyer.
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Figura 6.7: Grdficas comparativas de las calificaciones al gesto abduccidn, a) y
b)Resultados de Levinson en indice motor y Fugl - Meyer, ¢) y d) Resultados de Kull-
back - Leibler en indice motor y Fugl - Meyer y e) y f)Resultados de Porikli en indice
motor y Fugl - Meyer.
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Métricas

Indice motor Fugl - Meyer

Levinson K-L Porikli Levinson K-L ‘ Porikli

ISl 0.24235 | 0.21704 | 0.17622 0.32090 | 0.34658

Tabla 6.14: Tabla que muestra el promedio de la distancia euclidiana de los tres gestos.

Meétricas

Indice motor Fugl - Meyer

Levinson K-L Porikli Levinson K-L ‘ Porikli

0.02879 | 0.02443 | 0.00773 | 0.02165 | 0.05703 | 0.02844

Promedio

Tabla 6.15: Tabla que muestra el promedio de la varianza de los tres gestos.

En la Tabla 6.13 se muestran los resultados, de determinar que tan espaciados
estan los resultados, dando como mejor resultado Porikli en los tres gestos.

Estos resultados determinan que la métrica para comparar modelos ocultos
de Markov que mejor se ajusta a calificar nuestros tres gestos, es Porikli. En
particular, el indice motor es la escala que mejor se ajusta a las métricas que
comparan modelos ocultos de Markov que representan trayectorias de los gestos

terapéuticos.

6.5. Persona sana

Se realizé una comparacién entre los gestos realizados por una persona sana y
el gesto realizado correctamente. Como se puede apreciar en las tablas de las
secciones: 6.3.1, 6.3.2 y 6.3.3 y en la graficas de la figuras: 6.5, 6.6 y 6.7 las
calificaciones obtenidas con las métricas Levinson, Kullback - Leibler y Porikli

fueron las mas altas, dando una calificacién alrededor del 90 %. Es decir, que
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una calificacién utilizando la métrica de Porikli a un gesto de flexion, circular y

abduccién bien realizado es del 90 %.

6.6.

Analisis de resultados

Del analisis de los resultados de estas pruebas, se tienen las siguientes conclusiones:

La similitud obtenida al aplicar Levinson, puede determinar distancias “cero”,
es decir, determinar que dos trayectorias de movimiento son iguales, cuando

son totalmente diferentes.

La similitud obtenida al aplicar Levinson, determina que tan probable es que
las dos trayectorias pasen por cierto punto en el espacio, pero no determina

el tiempo en que pasan por cierto punto.

La similitud obtenida por Kullback Leibler, a menudo es infinita, es decir,
totalmente diferentes, se tienen que seleccionar secciones de la trayectoria
para que esto no suceda. El nimero de observaciones para que converja es
impreciso, ya que se basa en determinar la similitud de los logaritmos de la

probabilidad de los modelos.

Estos resultados determinan que la métrica para comparar modelos ocultos
de Markov que mejor se ajusta a calificar nuestros tres gestos, es Porikli.
En particular, el indice motor es la escala que mejor se ajusta a las métricas
que comparan modelos ocultos de Markov que representan trayectorias de

los gestos terapéuticos.

Los mejores resultados se obtuvieron con Porikli, al comparar el gesto cir-
cular con la escala indice motor, ya que esta escala se basa principalmente

en valorar en conjunto los movimientos flexor y abductor y la prensién de
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la mano, y el gesto circular tiene cambios en el angulo flexor, y abductor,
dando asi una mejor correlacion. Esto no sucede en los gestos de sélo flexion
y abductor, ya que el paciente puede tener movimiento en el musculo flexor,

maés no en el abductor o viceversa.

También se pudo apreciar que la calificaciéon a una persona sana realizada
por las métricas Levinson, Kullback - Leibler y Porikli es de las méas altas,
un poco mas de 90 %. Es decir, que una calificacién utilizando la métrica
de Porikli a un gesto de flexion, circular y abduccion bien realizado es del

90 %.

La comparacion con la escala Fugl - Meyer, dio los peores resultados, ya
que la escala Fugl - Meyer, asi como valora movimiento, valora prensiéon y
el dolor al realizar el movimiento, una persona con dolor, puede realizar el
movimiento o por el contrario una persona no puede realizar el movimiento

aun sin dolor.

Una forma de mejorar la correlacion entre las métricas y las escalas es utilizar
s6lo los incisos de la escala que califican el movimiento de la extremidad

superior.

Para mejorar la precisién de la calificacion de las métricas se necesita de
algin método que elimine el ruido de la segementacién, ya que el centro
de masa varia aun estando el paciente sin realizar ningtin movimiento. Tal
vez se pueda solucionar seleccionando otro método para la obtencion de las

caracteristicas del movimiento humano.
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6.7. Resumen

En este capitulo se mostraron los resultados de la segmentacion y seguimiento
realizadas por el sistema, para poder obtener las caracteristicas del movimien-
to de los pacientes al realizar el ejercicio terapéutico. También se mostraron los
resultados de la obtencién de los tres angulos: (a, 8, ¢), que son las caracteristi-
cas obtenidas del movimiento. También se mostraron ejemplos de las graficas que
muestran la discretizacién de las caracteristicas en clases de 16, 32 y 64. En las
ultimas secciones de este capitulo se mostraron los resultados de la comparacion
entre las calificaciones obtenidas al aplicar Levinson, Kullback - Leibler y Porikli
a cada uno de los gestos y las escalas aplicadas a los pacientes: indice motor y
Fugl - Meyer. En estos resultados se pudo apreciar que la métrica para comparar
modelos ocultos de Markov que mejor se ajusta a calificar nuestros tres gestos,
es Porikli. En particular, el indice motor es la escala que mejor se ajusta a las
métricas que comparan modelos ocultos de Markov que representan trayectorias
de los gestos terapéuticos.

Estos resultados también muestran una posible clasificacién de pacientes con
hemiplegia, que puede ser utilizada para calificar su movilidad al realizar tres

gestos terapéuticos.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

Cada ano 200,000 personas en México sobreviven a un derrame cerebral y cerca de
700,000 en Estados Unidos. Aproximadamente el 80 % de ellos pierden la habilidad
del movimiento. La deficiencia del movimiento después de un derrame cerebral es
generalmente tratada con terapia fisica intensa por varias semanas después de la
lesion, que generalmente es dirigida por un fisioterapeuta que diagnostica si se
estd llevando la rehabilitacién apropiadamente. Desafortunadamente, la terapia
de los pacientes que han sufrido un derrame cerebral es intensa mientras se tiene
esta ayuda profesional, asi como la economia suficiente para cubrir los gastos que
esto implica. La rehabilitacion subsecuente en casa, es a menudo autodirigida con

informacion poco profesional.

Por tal motivo, ha surgido la inquietud de desarrollar sistemas que detecten
el progreso de rehabilitacion en pacientes con atrofias en la neuronas motoras
que impiden al paciente tener una movilidad con libertad. En la actualidad, el
experto en rehabilitaciéon, utiliza diversas escalas para valorar la movilidad de
sus pacientes. El problema de estas escalas es que la mayoria son ordinales y no

paramétricas.
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En esta tesis se propone utilizar los Modelos Ocultos de Markov para generar
una calificacién automaética de la realizacién de gestos con el brazo humano uti-
lizados en rehabilitacion. Para lograr esta calificacion, se cred un sistema visual
capaz de obtener las caracteristicas del movimiento humano para poder modelarlo.
Este sistema visual esta formado por tres etapas: segmentacion, seguimiento 2D
y Reconstrucciéon 3D. La segmentacion se encarga de la localizacién de las marcas
de color dentro de una imagen. Las articulaciones estan marcadas con cintas de
color: amarillo - hombro, rojo - codo y azul - muneca, para poder realizar una seg-
mentacién mas exacta. Para la segmentacion de las marcas, se aplica informacion
de color (histogramas de color). El seguimiento 2D se encarga del seguimiento de
un objeto a través de una secuencia de imagenes de video. Y la reconstruccion 3D
obtiene las coordenadas 3D del objeto en seguimiento. Se aplica un algoritmo de
intersecciéon de lineas de vision al objeto en seguimiento de ambas cdmaras para
obtener una estimacion de la posicién 3D. Para esto es necesario realizar una cal-
ibracion de las camaras para obtener los parametros intrinsecos y los parametros

extrinsecos.

Los Modelos Ocultos de Markov, pueden modelar la trayectoria del movimien-
to de un objeto a partir de asignar dos distribuciones de probabilidades. Asi, el
Modelo Oculto de Markov, puede ser visto como dos distribuciones de probabil-
idades. De esto, es facil suponer que al tener dos Modelos Ocultos de Markov,
se puede obtener la distancia entre los modelos a partir de la distribuciones de
sus probabilidades. Levinson, Kullback - Leibler y Porikli, son métricas utilizadas
para obtener la semejanza entre Modelos Ocultos de Markov. Levinson, compara
la semejanza de las probabilidades entre los dos modelos y Kullback - Leibler y
Porikli, comparan dos modelos, basandose en determinar que tan probable es que

un modelo genere los mismos cambios de posicién del objeto que el otro modelo.

Estas métricas fueron aplicadas a los movimientos de diez pacientes con hemi-
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plejia del INNN. Los diez pacientes realizaron tres gestos terapéuticos, flexion,
circular y abduccién. Las métricas fueron aplicadas comparando el movimiento
del paciente con el movimiento correcto realizado por una persona sana. Asi mis-
mo, estos diez pacientes y la persona sana, fueron valorados de su movilidad por
un especialista en rehabilitacion del INNN utilizando las escalas: indice motor y
Fugl - Meyer. Estas valoraciones fueron comparadas con los resultados de aplicar
Levinson, Kullback - Leibler y Porikli a los modelos Ocultos de Markov de los
movimientos.

Del andlisis de los resultados de éstas pruebas, se determina que la métrica
para comparar modelos ocultos de Markov que mejor se ajusta a calificar nuestros
tres gestos, es Porikli. En particular, el indice motor es la escala que mejor se
ajusta a las métricas que comparan modelos ocultos de Markov que representan
trayectorias de los gestos terapéuticos. Una forma de mejorar la correlacion entre
las métricas y las escalas es utilizar sélo los incisos de la escala que califican el
movimiento de la extremidad superior. Para mejorar la precision de la calificacion
de las métricas se necesita de un método de seguimiento méas robusto, o algin

método que elimine el ruido de las caracteristicas del movimiento humano.

7.1. Aportaciones de la tesis

La principal aportacién de este proyecto de tesis, es la utilizacién de los Modelos
Ocultos de Markov para la calificacién de gestos. Otra aportacion importante es la
obtencion de una calificaciéon automatica y paramétrica que resuelva el problema
de las escalas utilizadas en rehabilitacion por ser demasiado subjetivas. Esto se
vuelve prometedor para el especialista en rehabilitacion, ya que brinda una técnica
objetiva al momeneto de valorar a sus pacientes. Esto abre una gran posibilidad de

seguir investigando en crear modelos para la calificacién de gestos, ya sea para la
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rehabilitacion, entrenamiento, etc. Asi mismo este proyecto contribuye a crear una
herramienta de bajo costo (alrededor de $1,000 pesos) que pueda ser incluida en
un sistema para la rehabilitacién de pacientes con hemiplejia capaz de ser utilizada
por mas personas que no cuenten con los recursos para pagar una rehabilitacién
o los medios para asistir a un centro de rehabilitacién. Una consecuencia es que
esta escala puede ser capaz de ayudar a la motivacién y rehabilitacion de pacientes
con secuelas de enfermedad vascular cerebral como la hemiplejia, sin contar con

la presencia de un terapeuta.

7.2. Trabajo futuro

El trabajo futuro se va a separar en dos direcciones, la primera es en resolver los
problemas presentados en este trabajo y la segunda, son las motivaciones para

continuar la investigacion en el area de calificacién de gestos.

1. Movimiento humano: La segmentacion, es uno de los principales problemas
al obtener las caracteristicas del movimiento humano, ya que atin no se cuen-
ta con un método de visién que pueda segmentar objetos en cualquier ambi-
ente con cambios de iluminacién. La segmentacion utilizada en este proyecto
de tesis obtiene la posicion de las articulaciones del brazo, a partir de en-
contrar los centros de masas de las marcas de color. Estos centros cambian
constantemente, atin sin que la persona se mueva. Para este trabajo de tesis,
estos cambios no son demasiado influyentes en nuestros resultados, pero es
claro que si se quiere obtener una calificacién més exacta del movimiento,
se necesita encontrar un método que siga el movimiento humano sin estos
cambios involuntarios del centro de masa del objeto. Asi mismo también
es necesario un método que resuelva el problema de oclusién, ya que la se-

leccién de gestos para este proyecto de tesis, estuvo restringida a aquellos
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gestos que no ocluyeran las marcas de color.

Calificacion de gestos: Sin duda esta es un area prometedora, sus aplica-
ciones son bastas. Un trabajo futuro es seguir con la calificacion de gestos,
no solo del brazo, sino de todas las articulaciones del cuerpo, asi como
movimiento facial. Ya que la hemiplejia se presenta en todo el cuerpo, no
s6lo en las extremidades superiores. Otra investigacion prometedora, seria en
obtener una correlacion directa entre la calificacién del gesto con los danos
cerebrales del paciente. Esta area no solo puede servir para rehabilitacion,
sino también para entrenamiento de movimientos, como por ejemplo a los
cirujanos para mejorar sus movimientos al operar o los gimnastas al realizar

sus movimientos.
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