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CAPITULO I. Antecedentes
En este apartado se dara a conocer el tema del presente proyecto, la problematica y
el planteamiento de objetivos tanto general como especificos, también se da a conocer el
alcance y delimitacién del proyecto, finalmente se realiza la justificacion a fin de

respaldar este proyecto.

1.1. Tema

SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL PARA DETECCION DE GENU VARU EN
EL PLANO CORONAL DE EXTREMIDADES INFERIORES MEDIANTE
ALGORITMO DE ESTIMACION DE POSICION EN NINOS DE 3 A 7 ANOS PARA

DIAGNOSTICO EN CENTRO DE FISIOTERAPIA.

1.2 Problema

La postura es la distribucion equilibrada de nuestro cuerpo, depende de arcos
normales en los pies, alineamiento vertical de los tobillos, la orientacion horizontal de la
base sacra y que exista una correcta distribucion de masa corporal alrededor del centro de
gravedad. Cuando se hace un analisis de la postura corporal se permite integrar e
interpretar las deficiencias estructurales y funcionales identificadas en la postura y en el
movimiento corporal humano, tales como los efectos de inercia, la fuerza de gravedad, la
reaccion de la marcha y la influencia que ejercen en la postura. También se revela la
influencia que ejerce la edad, el peso corporal, la actividad fisica regular, las emociones,
la ocupacién; en general, las condiciones de salud fisica y mental. El defecto postural es
la persistencia de desequilibrio muscular que altera la disposicién postural que pueden ser
axiales, descritos como los que afectan a las articulaciones de los miembros inferiores,

comprendiendo cadera, rodilla y pie. Los defectos mas comunes son pie plano, pie cavo,
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Genu Varo y Genu Valgo. (Cordova Constantino, 2015). EI Genu Varo implica una
desviacion de la parte externa de la rodilla, donde el eje longitudinal del fémur se
encuentra en abduccion y la tibia en aduccion, creando asi un angulo abierto hacia
adentro. (Contreras Sandoval, 2018). En las rodillas con Genu Varo, se produce un exceso
de carga sobre los meniscos internos, los musculos aductores se acortan, los abductores
se distienden y los ligamentos colaterales externos también se ven afectados, provocando
que la linea de sustentacidn pase por dentro de las rodillas. En el examen fisico de nifios
con deformidades en la alineacion de las piernas en el plano coronal, se centra en medir
la distancia entre los condilos femorales mediales (rodillas) del nifio. Cuando la magnitud
del varo es excesiva, se considera una deformacion angular que puede ocasionar
trastornos biomecanicos debido a la incongruencia articular. Esto, a edades tempranas,
puede llevar a la aparicién de artrosis de rodilla, causando dolor, discapacidad funcional

progresiva e invalidez.

La deteccion de esta deformidad suele realizarse mediante goniometria, una técnica
de medicion de los angulos formados por la interseccion de los ejes longitudinales de los
huesos a nivel de las articulaciones mediante el uso de un gonidometro. Sin embargo, esta
técnica no proporciona medidas precisas debido a la manipulacién del dispositivo y

también requiere un tiempo considerable para llevar a cabo las mediciones.

La aplicacion de la tecnologia facilita los procedimientos en muchas areas de las
fisioterapia y ortopedia, ademas que ayuda a obtener resultados confiables en menos
tiempo, a través de algoritmos pre-entrenados que permitiran la evaluacion y resultados

de las deformaciones angulares en el plano coronal de la rodilla.

El proyecto pretende mejorar la comprension de estas afecciones para optimizar los

procesos de evaluacion terapeutica pertinente y la deteccion temprana de este tipo de
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deformidades permitira intervenir directamente sobre el genu varo de los nifios, ademas
de prevenir una serie de alteraciones musculoesqueléticas derivadas de compensaciones

posturales.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General
Disefiar un sistema de vision artificial para la estimacion de posicion de
articulaciones para deteccion de deformidad angular Genu varo en plano coronal de

extremidades inferiores que brinde resultados para el tratamiento de fisioterapia.

1.3.2 Objetivos especificos

e Establecer las bases teoricas sobre temas de deformaciones angulares y los
diferentes algoritmos de estimacion de posicidn existentes.

e Establecer requerimientos para el disefio del sistema basado en la metodologia en
cascada.

o Disefiar el prototipo para la deteccion de Genu Varo a través de vision artificial.

e Realizar el entrenamiento del algoritmo de estimacion de posicion de
articulaciones y procesamiento de informacion.

e Implementar el prototipo del sistema de deteccion y realizacion de pruebas de

funcionamiento del sistema.

1.4 Alcance

Mediante el presente proyecto ser& posible la determinacion de deformidad Genu
Varo en nifios de 3 a 7 afios a través de técnicas de vision artificial para algoritmos de
estimacion de posicidn de articulaciones, obteniendo resultados a tiempo para que los
nifios puedan entrar a tratamientos de fisioterapia, los cuales seran visualizados de manera

apropiada y entendible en una plataforma web. Para la captacion de las iméagenes se hara
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uso de una camara de alta definicion conectada a un ordenador que procesara las imagenes
o video del paciente y mediante el algoritmo de inteligencia artificial, medir los grados

de desviacion de las articulaciones del plano coronal de las extremidades inferiores.

Para el desarrollo de este proyecto se hara un analisis teorico relacionado a temas
de deformidades en el plano coronal de extremidades inferiores Genu Varo, algoritmos
de deteccion y algoritmos de aprendizaje supervisado. Se hard uso de la metodologia en
cascada para el desarrollo de este, fases como de analisis, desarrollo, implementacion y

pruebas del sistema.

Dentro de la fase de andlisis se hara el establecimiento de requisitos que permitira
hacer un andlisis de los algoritmos de estimacion de posicidn, requerimientos funcionales,

no funcionales, software y hardware que permitira dar funcionalidad al sistema

En el disefio tendremos tres sistemas: Sistema de adquisicion de datos mediante
una camara de alta definicion se tomara fotos y videos, en el Sistema de Procesamiento
se hace un procesamiento detallado de las imagenes y videos e integramos al algoritmo
de estimacion de posicion, este se escogera mediante un analisis entre los algoritmos que
cumplan mejor los requerimientos, el cual admitira la entrada de video de imagenes,
tomara la imagen y establecera puntos determinados que son mostrados en el sistema de

visualizacion en una interfaz, para su debida evaluacion para fisioterapia.

En la implementacién y pruebas integramos los componentes definidos en el
disefio, se estructura la placa, el mecanismo de comunicacion y finalmente se realizaran
pruebas de funcionamiento de software, calibracion de dispositivos y hardware, se

realizara pruebas individuales en cada médulo y pruebas en conjunto.
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1.5 Justificacion

La rehabilitacion ayuda a los nifios, los adultos o las personas mayores a ser lo mas
independientes posible en su dia a dia y les permite participar en actividades educativas,
laborales o recreativas o llevar a cabo las tareas que dan sentido a su vida, como atender
a la familia. Para ello, se tratan las afecciones subyacentes (como el dolor) y se mejora la
forma en que una persona funciona en su dia a dia, apoyandola para que supere las
dificultades que pueda tener para entender, ver, oir, comunicarse, alimentarse o

desplazarse. (OMS, 2021)

El objetivo de la rehabilitacién es ayudar al paciente a conseguir el maximo nivel
posible de funcionalidad previniendo las complicaciones, reduciendo la incapacidad y
aumentando la independencia. (Centro CAREN, 2018) Se necesita mejores sistemas de
salud para poder frenar las patologias que van surgiendo llegado a una determinada edad.
Por lo tanto, invertir en rehabilitacion es invertir en salud, invertir en que las personas
puedan mantener un nivel de salud optimo durante mucho més tiempo o durante su

crecimiento. (Saldafa, 2021)

El proceso de la rehabilitacion contribuye a la atencion integral centrada en la
persona. Es un componente integral de los servicios de salud, lo que garantiza que la gente
pueda realizar con total potencial y funcionamiento sus actividades del dia a dia. Es mas,
la rehabilitacion también cumple un servicio para la prevencion de deficiencias y
desmejoras en la fase aguda de atencion; como también para la optimizacion y el

mantenimiento del funcionamiento en las fases de largo plazo y post-agudas de atencién.

En los primeros afios de vida en la nifiez se desarrollan diversas habilidades
perceptivas, motrices, cognitivas, linguisticas y sociales que ayudan a la interaccién con

el mundo que le rodea. Mientras mas temprano se someta a tratamientos de fisioterapia


https://www.tododisca.com/abierto-el-plazo-para-solicitar-las-ayudas-para-la-rehabilitacion-y-accesibilidad-de-edificios-y-viviendas/
https://www.tododisca.com/abierto-el-plazo-para-solicitar-las-ayudas-para-la-rehabilitacion-y-accesibilidad-de-edificios-y-viviendas/
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infantil mas se le podra ayudar en la correccion de problemas que condicionan su
desarrollo. Hay que tener en cuenta que cuanto menor sea la edad del nifio, mayor es su

plasticidad cerebral y musculoesquelética. (Sanitas, 2018)

Segun el Plan de creacion de oportunidades: Ecuador Planifica 2021-2025, Ecuador
ha construido una sociedad que respeta, protege y realiza los derechos, en todas sus
dimensiones, a lo largo del ciclo de vida, de todas las personas —individuales y colectivas—
, para asegurar una vida digna con iguales oportunidades para todos y todas como se
establece en el objetivo 5. (Ecuador planifica, 2021), se dio un paso muy significativo
estableciendo al Ecuador como estado constitucional de justicia y derechos (Ecuador

planifica, 2021)

Con el fin de ayudar a corregir los problemas o deformidades que condicionan el
desarrollo infantil se hace necesario realizar diagndstico y evaluaciones a tiempo. La
tecnologia es una alternativa para desarrollar nuevas formas de evaluacion de un paciente
de manera que arroje datos méas precisos, mejores planificaciones, una aceleracion en el
proceso de recuperacion y la integracién del paciente con sesiones de fisioterapia
interactivas y que generen mayor motivacion al interactuar visualmente a través de la

tecnologia con los avances en el movimiento de una determinada extremidad.
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CAPITULO II. Revision Bibliografica
En este capitulo se presenta la recopilacion de informacién referente a teméticas
necesarias para la aplicacion en el desarrollo del proyecto. Algunos de los temas que se
tratara son problemas postulares en miembros inferiores y los métodos de diagndstico y
evaluacién usados para la deteccion de angulos articulares, algoritmos de estimacion de
posicion, de igual manera se buscara informacion acerca de sistemas basados en vision
artificial y procesamiento de iméagenes, informacion requerida para el desarrollo del

proyecto.

2.1. Fisioterapia
En 1958, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) define a la Fisioterapia

como:

El arte y la ciencia del tratamiento por medio del ejercicio terapéutico, calor,
frio, luz, agua, masaje y electricidad. Ademas, la Fisioterapia incluye la ejecucion de
pruebas eléctricas y manuales para determinar el valor de la afectacion y fuerza
muscular, pruebas para determinar las capacidades funcionales, la amplitud del
movimiento articular y medidas de la capacidad vital, asi como ayudas diagndsticas

para el control de la evolucién”. (Rivera, 2020)

La evaluacion de la movilidad articular es un aspecto importante de la exploracion
fisica de las extremidades y la columna vertebral mediante la cual los profesionales de la
salud establecen la funcion, identifican alteraciones y evaltan el grado de rehabilitacion

y fisioterapia.


http://www.who.int/es/
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2.2. Biomecénica
Es muy importante estudiar y conocer a fondo la biomecéanica de la rodilla, ya que
es necesario entender el funcionamiento de esta articulacion tan importante para el cuerpo

humano.

2.1.1. Estructura de extremidades inferiores
El miembro inferior sirve de base de sustentacion al cuerpo (estatica) y es quien
permite su marcha (locomocién). Posee una raiz o cintura pelviana y una extremidad libre
que se subdivide en muslo, pierna y pie. La raiz esta sélidamente articulada a la columna
vertebral. Los huesos de esta raiz (coxales), junto con el extremo caudal de la columna
vertebral (sacro-coxis) forman la pelvis, armazén poco flexible que actla de plataforma

en el movimiento. (Horcajada, 2017)

Se divide en dos partes, pelvis o cintura pelviana, y extremidad libre, compuesta
esta por el muslo, la pierna y el pie. Ver Figura 1. Ademas, se muestran las
caracteristicas de cada una de las partes que conforman las extremidades inferiores ver

Tabla 1. (Horcajada, 2017)

Figura 1.

Estructura extremidades de inferiores



Tabla 1

Fuerte: (Horcajada, 2017)

Partes y caracteristicas de las extremidades inferiores

PARTES

CARACTERISTICAS

Caderay
pelvis

Huesos: huesos coxales, sacro y céccix

Articulacion de la cadera: articulacion esferoidea

Mdsculos: grupos anterior y posterior (superficial, profundo
Arterias: arterias gluteas y femorales

Venas: venas iliacas externas e internas

Nervios: clineos, cutaneo femoral, femoral, obturador, ciatico
y glateo. Todos los ramos del plexo lumbosacro.

Muslo

Huesos: fémur

Avrticulaciones: cadera y rodilla

Musculos: grupos anterior, medial y posterior

Arterias: arteria femoral y sus ramas

Venas: vena femoral, vena circunfleja, vena safena magna y
vena profunda del muslo

Nervios: nervios femoral y ciético, ramos de los plexos lumbar
y sacro, respectivamente

Rodilla

Huesos: tibia, fibula, rotula

Tipo: articulacién en bisagra, con capacidad de flexion,
extension, rotacion

Musculos: extensores de la rodilla y flexores de la rodilla
Avrterias: arterias de la rodilla (geniculares)

Venas: vena poplitea
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« Nervios: nervios geniculares, ramos de los nervios obturador y
femoral

e Huesos: tibia, fibula

e Atrticulaciones: rodilla y tobillo

e Madsculos: grupos anterior, lateral y posterior (superficiales,
profundos

Pierna e Atrterias: arterias tibiales anterior y posterior

e Venas: safena menor/externa, safena magna/interna, venas
tibiales y fibulares

e Nervios: fibular/peroneo comun, nervios tibial y safeno, ramos
de los nervios ciatico y femoral

e Articulacion del tobillo: articulacion en bisagra, con capacidad
de plantiflexion y dorsiflexion.

e Huesos: calcaneo, talus/astragalo, navicular, cuboide vy
cuneiforme, asi como huesos metatarsianos y falanges.

e Musculos: dorsal, plantar central, plantar medial, grupos

Tobilloy plantares laterales.
pie e Arterias: ramas de la arteria dorsal del pie y del arco plantar
profundo

e Venas: superficial dorsal y redes venosas plantares; arco plantar
profundo y arco venoso dorsal; venas del pie marginal, digital y
metatarsiana

¢ Nervios: medial, plantar y digital

Fuente: (Navarro, 22)

2.1.2. Deformaciones angulares en plano coronal inferior
La deformidad angular de las extremidades inferiores se define a las desviaciones
presentes en forma lateral y medial con respecto a su eje mecanico, que también pueden

estar asociadas con deformidades rotacionales.

2.1.2.1. Deformidades constitucionales
Las deformidades constitucionales, también conocidas como fisiologicas, son
irregularidades ortopédicas en los miembros inferiores que se manifiestan en nifios o
adolescentes con desarrollo normal y sin indicios de displasia. Estas deformidades suelen
ser moderadas, afectar a ambos lados y mostrar simetria en su mayoria. Las mas

predominantes y habituales son el Genu varo y el Genu valgo. (Avilés, 2014)
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Esta disparidad se caracteriza por el angulo creado entre el muslo y la pierna en el
plano frontal. Cuando el segmento inferior se aparta de la linea media, es decir, con la
torsion tibial externa (rodillas juntas o en forma de X), se denomina Genu valgo. En
cambio, cuando ocurre lo contrario y el segmento inferior se aparta con torsion tibial

interna (rodillas separadas o en paréntesis), se clasifica como Genu varo. (Avilés, 2014)

Ademas, el Pie Plano se origina debido a la deformacién del arco plantar interno,
el cual experimenta una reduccién en su altura o llega a desaparecer, resultando en un
incremento en la superficie de apoyo del pie en el suelo, es decir, un aumento en el area
de contacto de la planta del pie con la superficie. Esta anomalia se manifiesta como una

deformidad en valgo en la region del retropié y abduccidn en el antepié. (Avilés, 2014)

Las malformaciones constitucionales y el pie plano se consideran fisiologicas hasta

los 2 y 4 afios respectivamente (Avilés, 2014)

2.3. Goniometria

Seguln (Taboadela, 2007) se expone que la goniometria es una técnica que mide en
grados la movilidad articular y representa la etapa esencial en la evaluacion de la funcion
de un paciente con incapacidad neurolégica o musculo esquelética , agregando que el
Comité para el estudio de la movilidad articular de la Academia Americana de Cirujanos
Ortopédicos (AAQS) estableci6 una técnica estandar de medicién y en Europa , el método

fue estandarizado por la Asociacion para el Estudio de Osteosintesis (AO) de Suiza.

La Goniometria proviene de las palabras griegas gonion, que significa ‘angulo’, y
metron, que significa 'medicién’. En consecuencia, esta disciplina se ocupa de examinar

la medicion de los angulos. (Montilla, 2016)
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Su definicidn aplicada a las ciencias médicas dice que es la técnica de medicién de
los angulos creados por la interseccion de los ejes longitudinales de los huesos a nivel de

las articulaciones.

2.3.1. Objetivos de la Goniometria
a. Medir la ubicacion de una articulacion en el espacio. En este contexto, se refiere a
un procedimiento estatico empleado para objetivar y cuantificar la falta de
movilidad en una articulacién. Ver Figura 2 (Taboadela, 2007).

Figura 2.

Medicién estatica de la posicion de una articulacién en el espacio

La articulacion interfalangica del pulgar se encuentra fija en 80° de flexion
Fuente. (Taboadela, 2007)

b. Medir el rango de movimiento de una articulacién en cada uno de los tres planos
del espacio. En este contexto, se refiere a un procedimiento dindmico empleado

para objetivar y cuantificar la movilidad de una articulacion. Ver Figura 3.

Figura 3.

Medicién dindmica del arco de movimiento de una articulacion



28

Flexion 180°

wl
/;nensién

AN

N

La articulacion glenohumeral presenta en el plano sagital un arco de movimiento total de 240° (180° de
flexion + 60° de extension).
Fuente. (Taboadela, 2007)

2.3.2. Aplicaciones de la goniometria en Medicina
En Ortopedia y Traumatologia y en Reumatologia, la goniometria se aplica para
describir la presencia de desejes a nivel del sistema osteoarticular con fines diagnosticos,

prondsticos, terapéuticos y de investigacion. Como se muestra en la Figura 4.

Figura 4.

Des ejes del miembro inferior.

8° 8°

{
2 e

eje fisioldgico de la rodilla (geno valgo de 8°); b ) des eje en geno varo de 20°, y c) des eje en
geno valgo de 25°
Fuente: (Taboadela, 2007)
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e En laindustria biomédica, la goniometria se aplica en la fabricacion y el disefio

de aparatos de medicion, de instrumental quirargico, de prétesis y de ortesis.

e En Rehabilitacion, se utiliza para determinar el punto de inicio de un tratamiento,
evaluar su progresion en el tiempo, motivar al paciente, establecer un pronostico,

modificar el tratamiento o darle un punto final, y, finalmente, evaluar la secuela.

e En Medicina del Deporte, se utiliza para cuantificar la evolucion del entrenamiento

de los deportistas.

e En Administracion de Salud y en Epidemiologia, el registro goniométrico
estandarizado facilita la revision e interpretacion de datos en las historias clinicas.

(Taboadela, 2007)

2.3.3. Instrumentos de medicion
Existen diferentes instrumentos y métodos para la ejecucion o realizacion de un
estudio goniométrico. A continuacion, mencionaremos a modo de referencia algunos de

los "instrumentos” mas utilizados para realizar este estudio:

2.3.3.1. Gonidmetro

El gonidmetro es el principal instrumento que se utiliza para medir los &ngulos en
el sistema osteoarticular. Ver Figura 5, Se trata de un instrumento préctico, econémico,
portatil y facil de utilizar, que suele estar fabricado en material pléstico (generalmente

transparente), o bien, en metal (acero inoxidable)

Los goniometros poseen un cuerpo y dos brazos o ramas, uno fijo y el otro movil.

El cuerpo del goniometro es, en realidad, un transportador de 180° 6 360°. La escala del
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transportador suele estar expresada en divisiones cada 1°, cada 5°, o bien, cada 10°. El

punto central del cuerpo se llama eje o axis.

Figura 5.

Goniémetro

Cucr;)::
Axis ¥ X0 3

Brazo fijo

Brazo movil

Fuente: (Taboadela, 2007)

a) Goniémetro universal para grandes articulaciones construido en plastico
transparente que presenta un transportador de 360° como cuerpo con divisiones de su

escala cada 1°;

b) gonidémetro metélico para dedos que presenta como cuerpo un transportador que
corresponde a los 5/6 de un semicirculo, con escala desde los 30° hasta los 180° y

divisiones cada 5°

2.3.3.2. Inclinbmetro de fluido

Es el mas utilizado en goniometria humana. Posee un cuerpo formado por un
transportador de 360° y una columna semicircular de liquido coloreado que contiene una
burbuja de aire. Ver Figura 6. a) medicion de la inversion- eversion su astragalina; b)

medicion de la flexion dorso lumbosacra.

Figura 6.

Utilizacién del inclinémetro de fluido
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-

Fuente: (Taboadela, 2007)

2.3.3.3. Estimacion visual

La evaluacion visual proporciona al examinador una impresion inicial del nivel de
movilidad de la articulacion a medir. No obstante, dado que se trata de una evaluacion

imprecisa y altamente subjetiva, no se debe emplear como método para la valoracion de

discapacidades laborales. (Taboadela, 2007)

2.3.4. Goniometria de rodilla

La rodilla Figura 7, como una articulacion intermedia en las extremidades
inferiores, es reconocida como una de las mas grandes y complejas del cuerpo. Dada su
complejidad, es susceptible a diversas lesiones, convirtiéndose en un area de estudio

crucial para los fisioterapeutas. (Panesso, Trillos, & Guzman, 2008).

Figura 7.

Partes de la rodilla
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Fuente: (Angulo Carrere & Méndez, 2009)

Cuando la extremidad inferior esta correctamente alineada, el muslo y la pierna no forman
una linea recta completa (180°), sino que crean un angulo externo que varia entre 170° y
175°, siendo mayor en las mujeres que en los hombres. Este fendmeno se denomina
valguismo fisioldgico de la rodilla como se puede ver en la Figura 8a. (Angulo Carrere &

Méndez, 2009).

Cuando el eje mecanico no cruza por el centro de la articulacion de la rodilla, sino que la
rodilla se encuentra por fuera del mismo, se habla de genu varo de rodilla como se ve en
la Figura 8b. también cuando eje mecanico de la extremidad no cruza por el centro de la
articulacion de la rodilla, sino que ésta se encuentra por dentro del mismo, se habla de
genu valgo patoldgico de rodilla como se puede ver en la Figura 8c. (Angulo Carrere &

Méndez, 2009).

De manera semejante, en la posicion anatomica y en la vista lateral, si el eje mecéanico de
la extremidad inferior no cruza el centro de la articulacion de la rodilla, sino que la rodilla

se sitla detras de este eje, se identifica como genu recurvatum de rodilla ver Figura 6d.
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Lo contrario, es decir, cuando la rodilla se desplaza por delante del eje mecéanico, se habla

de genu flexum de rodilla ver Figura 8e. (Angulo Carrere & Méndez, 2009).

Figura 8.
Alineacion de la rodilla
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A. Alineacién normal de la rodilla. B. Genu varo. C. Genu valgo. D. Genu recurvatum. E. Genu flexum.

Fuente: (Angulo Carrere & Méndez, 2009)

El complejo articular de la rodilla estd conformado por las articulaciones
femorotibial y patelofemoral. Ver Figura 9. (Panesso, Tolosa, Trillos, Rivera, & Torralba,

2018)

Figura 9.

Vista medial de la rodilla izquierda, componentes 6seos

Fémur s > Patela
-
\. = & Tibia
N A




34

Fuente: (Panesso, Tolosa, Trillos, Rivera, & Torralba, 2018)

2.3.4.1. Evolucion fisioldgica de las extremidades inferiores en nifios

Durante la fase de crecimiento, los nifios experimentan cambios que son
considerados fisioldgicos y constituyen una razon importante para buscar atencion
médica (ver Figura 10). En los recién nacidos y lactantes menores, es comun observar un
ligero Genu Varo, el cual se considera fisiologico hasta aproximadamente los 9-12 meses
de edad. Entre los 18 y 24 meses de edad, se observa una alineacion de angulo muslo-
pierna con un valor de 0°. Después de los 3 a 4 afios, la configuracion angular se revierte
y los nifios comienzan a desarrollar un Genu Valgo Progresivo. Hacia los 7 u 8 afios, la
alineacion muslo-pierna muestra una tendencia discreta hacia el valgo, la cual persiste

hasta la edad adulta.. (Rebaza Flores, 2021),

Figura 10.

Evolucion Fisiolégica de las extremidades inferiores.

Fuente: (Rebaza Flores, 2021)
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2.3.4.2. Genu Varo
Se define al Genu Varo como el desplazamiento externo de la rodilla, donde el eje
longitudinal del fémur esta en abduccion es decir se aleja del plano medio que divide de
manera imaginario el cuerpo en dos partes simétricas y la tibia en aduccion formando

ambos un &ngulo abierto o posicion en (), también conocido como rodillas de vaquero.

Si la separacion de ambos cdondilos femorales internos es mas de 6¢cm, se puede

indicar que el menor tiene un GenuVaro, como se muestra en la Figura 11.

Figura 11.

Genu Varo

Fuente: (Rebaza Flores, 2021)

2.3.4.3. Clasificacion del Genu Varo
A continuacién, en la Figura 12 se presenta una clasificacion de este tipo de

deformacion de articulaciones Genu Varo.

Figura 12.

Clasificacion Genu Varo
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CLASIFICACION ]

;

\J

A\

l

) CRECIMIENTO ENFERMEDADES DISPLASIAS
FISIOLOGICO J ASIMETRICO METABOLICAS [ ESQUELETICAS J
o Tibia Vara ° Déficit de vitamina D ° Displasia metafisiaria

° Correccion de manera
espontanea
° 6-18 meses

(enfermedad de Blount)
- infantil 1-3 afios

° Raguitismo Resistente
a vitamina D
° Hipofosfatasia.

° Acondroplastia
° Encondromatosis

- adolsc 4-10 afios
- Juvenil 11 a mas
°* Displasia
fibrocartilaginosa
* arresto fisiario
® Traumatico
® Infeccioso
® Tumoral

° GBcm separaciion
condilos internos

Adaptado de: (Rebaza Flores, 2021)

Fisioldgico es combinacién torsional frecuente que es secundaria a la posicién
intrautero en nifios que caminan muy pronto o usan andador. Lo habitual es que se corrija
con el tiempo de manera espontdnea con el crecimiento y desarrollo normal. La

persistencia del VVaro mas alla del Segundo afio es denominada patoldgica.

El Crecimiento asimétrico, enfermedades metabdlicas y displasias esqueléticas son

considerados patoldgicos.

2.3.4.4. Diagnostico

Para realizar un diagndstico preciso, es esencial llevar a cabo una anamnesis, la cual
implica que un profesional de la salud recopile informacion a través de un interrogatorio
dirigido al paciente. Este cuestionario consiste en preguntas especificas disefiadas para
obtener detalles sobre los antecedentes médicos, personales y familiares del individuo.
(Méndez, 2016) En el caso de diagndstico para Genu Varo es muy importante conocer
los antecedentes perinatales y familiares y asi poder dar seguimiento a los nifios entre 18

— 24 meses. (Rebaza Flores, 2021)
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Para que sea un Genu Varo fisioldgico debe estar dentro de la edad varoide (durante los

2 primeros afios es normal tener las piernas en Varo), debe ser reductible y bilateral.

e Examen fisico

Paciente de pie, se mide la separacidn entre los condilos femorales internos menor
a 6cm y los maléolos deben estar totalmente juntos, también se puede usar el signo de

plomada que puede acompafar al Genu Varo.

¢ Signo de la Plomada

Cuando un nifio se encuentra sentado con las piernas colgando, las rodillas y tobillos
en flexion de 90 grados, y se suelta una plomada desde el centro de la rétula, esta debera
caer en el segundo dedo. Si la plomada cae en el tercer o cuarto dedo, podria indicar la
presencia de torsion tibial interna, lo cual podria estar asociado con el paciente que

presenta Genu Varo. Ver Figura 13.

Figura 13.

Signo de la Plomada

Fuente: (Rebaza Flores, 2021)

e Rayo laser
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Para este examen se utiliza el rayo laser, la persona debe colocarse de manera
frontal y la linea horizontal debe pasar por el medio de las articulaciones de rodilla y por

la mitad del pie, hasta la articulacién del hombro como se muestra en la figura 14.

Figura 14

Signo de la Plomada

Fuente: Autoria

2.4. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (1A) es definida como un conjunto de técnicas, métodos
herramientas y metodologias que nos facilitan la construccion de sistemas que se
comportan de manera similar a un ser humano en la solucion de problemas concretos.
(Palma, 2008), este conjunto de técnicas, métodos y herramientas constituyen la
estructura algoritmica de un sistema de inteligencia artificial. Se conoce como método
efectivo o algoritmo al procedimiento para encontrar la solucion a un problema mediante

la reduccidn de este a un conjunto de reglas. (Benitez, Escudero, Kanaan, & David, 2014).
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La IA se incorpora a diversos tipos de tecnologia como: Visién Artificial,
Reconocimiento de voz, Aprendizaje automatico, Mineria de datos, Automatizacion y

Robdética. (Jarrin C. J., 2020).

2.4.1. Ambito de aplicacion de los sistemas IA

Los sistemas de inteligencia artificial tienen aplicaciones en diferentes &mbitos
COMO se muestra a continuacion.
Figura 15.

Aplicaciones de sistema IA

-

* Ayuda al diagndstico

M ed | C| na « Analisis de imagenes biomédicas

* Procesado de Sefiales fisioldgicas

N/

« Organizacion de la produccién
« Optimizacién de procesos
I n e n i eri a . Célcyl_os Qe estructuras
g « Planificacion y logistica
« Diagnéstico de fallos
+ Toma de decisiones

N/

E conom |,a « Estimacion de precios en productos derivados

« Mineria de datos
« Marketing y fidelizacion de clientes

N/

H [ « Andlisis de estructuras biolégicas
B 10 I Og 1a « Genética medica y molecular

N/

« Procesado de lenguaje natural
At « Criptogréafica
I nformatl Ca « Teoria de juegoss

« linguistica computacional.

« Analisis financiero bursatil
« Andlisis de riergo

Fuente: (Benitez, Escudero, Kanaan, & David, 2014)

2.5. Vision artificial
La vision artificial, disciplina cientifica que usa métodos para adquirir, procesar y
analizar imégenes que se producen en el mundo real con el fin de producir informacion

que pueda ser tratada por una maquina.
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Una forma mas facil de entender este sistema es apelar a nuestros propios sentidos.
Los seres humanos emplean la vista para comprender el entorno que nos rodea, y la visién
artificial busca replicar ese proceso en las maquinas. Estas maquinas pueden interpretar
y comprender una imagen o secuencia de imagenes, tomando decisiones acordes a la

situacién. La comprensién en estos dispositivos se logra descomponiendo la imagen en

pequefios fragmentos (pixeles) y analizandolos posteriormente. (Franklin, 2016)

Figura 16

Relacion entre la inteligencia y la vision artificial

INTELIGENCIA
ARTIFICIL
APRENDIZAJE
AUTOMATICO
Y
VISION
ARTIFICIAL

Adaptado de: (Jarrin C. J., 2020)

El objetivo principal de la vision artificial es el de emular la capacidad de vision
humana desarrollando métodos que permitan la comprensién del contenido de imagenes

digitales.

Para que un sistema de vision artificial cumpla con su objetivo y funcione de
acuerdo con las necesidades, el campo de estudio en el presente trabajo de investigacion
depende del procesamiento de iméagenes, que consiste en optimizar las imagenes en
estudio para su posterior manipulacién, analisis, reconocimiento e interpretacion. (Jarrin

C. J., 2020)
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2.6. Aprendizaje automatico

En la inteligencia artificial (1A), el aprendizaje automatico es una subcategoria, la
IA se basa en la creacion de maquinas semejantes a los humanos. Mientras que el
aprendizaje automatico se encarga de ensefiar a las maquinas a aprender de los datos sin

ayuda explicita de los humanos.

El aprendizaje automético, 0 mas conocido como machine learning ML, es un
conjunto de métodos y algoritmos que hacen posible a una maquina aprender de manera

automatica en base a experiencias pasadas. (Bosh, Casas, & Lozano, 2020)

2.6.1. Métodos de aprendizaje automatico

De manera general un algoritmo de aprendizaje automatico debe construir un
modelo basado a un conjunto de datos de entrada que representa el conjunto de
aprendizaje conocido como conjunto de entrenamiento, donde el algoritmo va
comparando la salida ideal que deben tener estos modelos para ir ajustando y aumentando

la precision y puede ser supervisado o no supervisado.

2.6.2. Aprendizaje supervisado

Son modelos en los que se aprenden funciones, relaciones que
asocian entradas con salidas, por lo que se ajustan a un conjunto de ejemplos de los que
conocemos la relacién entre la entrada y la salida deseada. Es decir, estos trabajan con
datos “etiquetados” (labeled data), que intentan hallar una funcioén que, a partir de
variables de entrada (input data), les asigne la etiqueta de salida apropiada, este algoritmo
se entrena a base de un “historico” de datos y asi “aprende” a asignar la etiqueta de salida
apropiada a un nuevo valor, es decir, predice el valor de salida, en la Figura 17 se muestra

el esquema del aprendizaje supervisado.
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Figura 17.

Aprendizaje supervisado

Ajuste

Entrada de Datos l
Salida de datos

—_— Modelo -

Salida esperada Supervisor

Y

Fuente: Adaptado de (Bosh, Casas, & Lozano, 2020)

2.6.3. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado Figura 18 se da cuando no se dispone de datos
“etiquetados” para el entrenamiento. Solo conocemos los datos de entrada, pero no
existen datos de salida que correspondan a un determinado input. Por tanto, sélo
podemos describir la estructura de los datos, para intentar encontrar algun tipo de
organizacion que simplifique el analisis. Por ello, tienen un caracter exploratorio.

(Recuero, 2021).

El aprendizaje no supervisado esté dedicado a las tareas de agrupamiento, también
Ilamadas clustering o segmentacién, donde su objetivo es encontrar grupos similares en

el conjunto de datos. (Vallalta, 2021)

Existen dos grupos principales de métodos o algoritmos de agrupamiento:
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e Los métodos jerarquicos, que producen una organizacion jerarquica de las

instancias que forman el conjunto de datos, posibilitando de esta forma distintos

niveles de agrupacion.

e Los metodos particionales o no jerarquicos, que generan grupos de instancias que

no responden a ningdn tipo de organizacion jerarquica. (Vallalta, 2021)

Figura 18.

Aprendizaje no Supervisado

Entrada de datos [ | Salida de datos

Fuente: Adaptado de (Bosh, Casas, & Lozano, 2020)

A continuacion, se muestra una Figura 19 haciendo una comparativa sobre estos

dos tipos de aprendizaje.

Figura 19.

comparacion entre aprendizaje supervisado y no supervisado

Aprendizaje Supervisado Aprendizaje no Supervisado
Meétodo Se d?be dar las variables de entrada Solo se necesita datos de entrada
y salida.
Obietive Determinar una funcién para Determinar una funcién para predecir
] predecir la salida la salida.
Ejemplos Clasificacion, asociacion, regresion Clustering, Asociacion, K-means

lineal.

Reconocimiento de imagenes,

reconocimiento de voz, Procesado de datos durante el analisis
Usos pronodsticos, anélisis financieros, exploratorio o pre-entrenar algoritmos

capacitacion de redes neuronales y  de aprendizaje supervisado.
arboles de decision, ete.

Fuente: Adaptado de (Moyano, 2020)
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2.6.4. Aprendizaje profundo
Es una extension del aprendizaje Automatico, trata de imitar la forma de funcionamiento
del cerebro humano a través de redes neuronales para dar solucién a problemas de forma

rapida y precisa.

Estos algoritmos estan formados por una red con multiples capas, y cada capa con una

serie de neuronas.

2.7. Redes neuronales
Las redes neuronales artificiales (artificial neural network ANN) conocidas como
un conjunto de algoritmos que son inspirados en mecanismos de comunicacion de la

neurona bioldgica ver Figura 20.

Figura 20

Funcionamiento de una neurona

X1 wy
w.

xz 2 v°
Wz

X3

Input Layer Hidden Iayer Output Layer

Fuente: Adaptado de (Abellan, 2021)

Para la resolucion de problemas con un grado de complejidad mayor, aparecen las
redes neuronales, que estan formadas por capas con multiples neuronas. Cada red neural

estd formada por minimo 3 capas: entrada, capas ocultas y salida. (Abellan, 2021)

e Capa de entrada
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Se encarga de recoger los datos de inicio que se proporcione, la cantidad de neuronas de
entrada depende de la cantidad de informacion que se quiera introducir a través del

dataset.

e Capas ocultas

En esta capa ocurre el aprendizaje, permiten extraer caracteristicas de los datos que se

introduce y aprender de ellas.

e Capa de salida

Esta capa se encarga de devolver los resultados del aprendizaje, s6lo hay una capa y tiene

tantas neuronas como salidas deseadas. (Abellan, 2021)

2.7.1. Arquitectura de una red Neuronal
Se define como la manera de organizacion de las neuronas en diferentes capas, asi como

los parametros que influyen en la configuracion de las funciones de entrada o activacion.

La red neuronal mas sencilla estd formada con una Unica neurona conectada a todas las

entradas disponibles y con una Unica salida tal como se muestra en la Figura 21.

Figura 21.

Red con una neurona

Capa de entrada Neuron: Salida

Fuente: Adaptado de (Bosh, Casas, & Lozano, 2020)
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Redes neuronales Monocapa ver Figura 22, presenta capa de entrada, capa oculta
de procesamiento que se encuentra formada por un conjunto variable de neuronas, y capa

de salida con una 0 mas neuronas.

Figura 22.

red Monocapa

Fuente: Adaptado de (Bosh, Casas, & Lozano, 2020)

2.8. Algoritmos de estimacion de pose de articulaciones
En el siguiente apartado se muestra algunos de los algoritmos de estimacion de posicion

de articulaciones.

2.8.1. OpenPose

Representa el primer sistema de varias personas en tiempo real para detectar
conjuntamente los puntos clave del cuerpo humano, la mano, la cara y el pie (en total
135 puntos clave) en imagenes individuales (Qiao et al., 2018). Detecta puntos clave de

varias personas en tiempo real 2D:

o Estimacion de 15 o 18 o 25 puntos clave cuerpo / pie punto clave.
o Estimacion de puntos clave de mano 2x21-punto clave. Actualmente,

el tiempo de ejecucion depende del nimero de personas detectadas.
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o Estimacion de puntos clave de cara de 70 puntos clave. Actualmente,
el tiempo de ejecucion depende del nimero de personas detectadas.

(Jarrin J. L., 2020)

2.8.2. Vnect

VNect fue desarrollado por un equipo de investigadores provenientes del Instituto
Max Planck en Alemania, asi como de las universidades de Saarland en Alemania y Rey
Juan Carlos en Espafia en el afio 2017. Este sistema captura la postura tridimensional
completa de un ser humano de manera constante y estable utilizando solo una cdmara
RGB. Este enfoque innovador combina un nuevo modelo predictivo de postura basado en
una red neuronal convolucional (CNN) con ajuste de la estructura esquelética. La
caracteristica distintiva de este método es su formulacion completamente convolucional
para definir la postura, lo que permite estimar las posiciones de las articulaciones 2D y
3D en tiempo real sin necesidad de recortar en exceso los cuadros de entrada. (Jarrin C.

J., 2020)

2.8.3. AlphaPose

Es un método ampliamente utilizado para la estimacion de la postura desde una
perspectiva descendente. Los creadores destacan que los enfoques descendentes con
frecuencia dependen de la exactitud del detector de personas, ya que la estimacién de la
postura se lleva a cabo en la zona donde se localiza la persona. En consecuencia, los
errores en la deteccion y la duplicacion de predicciones en los limites del cuadro pueden
afectar negativamente el rendimiento del algoritmo de estimacion de postura. (Jarrin J.

L., 2020)
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Los autores introdujeron la idea de emplear una red simétrica de transformador
espacial (SSTN) con el fin de extraer una region de alta calidad correspondiente a una
sola persona a partir de un cuadro delimitador impreciso. Dentro de esta region extraida,
se utiliza un estimador de postura especifico para una persona para derivar el esqueleto
de su postura. Un conjunto de transformadores espaciales se emplea para remapear la
estimacion de la postura humana a las coordenadas originales de la imagen. Para abordar
la cuestion de posibles redundancias en la deduccion de la postura, se aplica una técnica
de supresion paramétrica de la postura no maxima (NMS). La caracteristica méas notable
de esta solucidn radica en su adaptabilidad para ser extendida a diversas combinaciones
de algoritmos de deteccion de personas y estimadores de postura individual. (Jarrin J. L.,

2020)

2.8.4. Mediapipe Pose Estimation

MediaPipe Pose Estimation es una funcionalidad dentro del framework de
desarrollo de aplicaciones de vision por computadora y aprendizaje automatico llamado
MediaPipe. MediaPipe Pose Estimation se utiliza para el seguimiento de poses humanas

en tiempo real en imagenes y videos.

MediaPipe Pose Estimation utiliza técnicas de vision por computadora y
aprendizaje automatico para detectar y rastrear los puntos anatébmicos clave en el cuerpo

humano. A continuacidn, se explica de manera general como funciona:

Deteccidn de puntos iniciales:

e Se aplica una red neuronal convolucional (CNN) para detectar la presencia
de personas en la imagen o video.
e Se utilizan técnicas de deteccion de objetos para identificar y localizar una

serie de puntos iniciales en el cuerpo humano.
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Refinamiento y seguimiento de puntos:

e Se aplica otro modelo de red neuronal convolucional para refinar y ajustar
la posicion de los puntos anatomicos iniciales.

e Se utiliza un algoritmo de seguimiento de objetos para mantener la
consistencia y continuidad en el seguimiento de los puntos a lo largo del

tiempo.

Estimacion de conexiones y postura:

e Se establecen conexiones entre los puntos anatomicos para formar un
esqueleto o grafo que representa la estructura del cuerpo humano.
e Se analizan las conexiones y la posicion relativa de los puntos para estimar

la postura del cuerpo y los movimientos.

Salida y visualizacion:

e Los puntos anatémicos y la informacion de la postura se proporcionan como
datos de salida, que pueden ser utilizados para diferentes aplicaciones.
e Se pueden visualizar los puntos anatémicos y las conexiones en la imagen

0 video para una representacion visual de la pose estimada.

Es importante tener en cuenta que MediaPipe Pose Estimation se basa en la red
neuronal BlazePose para lograr el seguimiento preciso de los puntos anatomicos. La
arquitectura y los detalles especificos de implementacion pueden variar, pero el enfoque
general implica la deteccién inicial de puntos, el refinamiento y seguimiento, y la
estimacion de la postura mediante conexiones y analisis de posicion relativa.

(Dominguez, 2019)
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Comparativa de algoritmos de estimacion de pose

MediaPipe OpenPose VNet AlphaPose
Arquitectura BlazePose basada Red neuronal Red neuronal Red neuronal
de red en redes convolucional convolucional convolucional
convolucionales (CNN) (CNN) (CNN)
Precision Alta alta alta alta
Descripcion Framework de Biblioteca de Red neuronal para  Biblioteca de
vision por codigo abierto para  la estimacion de  seguimiento de
computadora 'y el seguimiento de poses 3D poses humanas
aprendizaje poses humanas en 2Dy 3D
automatico
desarrollado por
Google
Rendimiento  Buen rendimiento  Buen rendimiento  Fuerte rendimiento Fuerte
en tiempo real en tiempo real en tiempo real rendimiento en
tiempo real
Flexibilidad Framework Configurable y Enfoque Enfoque
completo con personalizable especializado en especializado
multiples poses 3D en seguimiento
soluciones de poses
humanas
Compatibilid Amplia Amplia Soporte limitado Soporte
ad compatibilidad con  compatibilidad con  en comparacion a limitado en
plataformas y plataformas MediaPipe comparacion a
lenguajes MediaPipe
Médulos Ofrece una Modulos Especifico parala  Especifico para
variedad de predefinidos estimacion de el seguimiento
maodulos disponibles poses 3D de poses en 2D
predefinidos listos y 3D
para usar
Soporte Soporte y Mantenido por una  Soporte limitado Soporte
actualizaciones comunidad activa ~ en comparacion a limitado en

regulares de Google

MediaPipe

comparacion a
MediaPipe
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Documentaci  Documentacion y Documentacion y Disponibilidad Disponibilidad
on recursos recursos limitada de limitada de
disponibles disponibles documentacion documentacion

Fuente: (LINHUNT, 2022)

2.9.Software de programacion
Dentro de las plataformas de software libre que permiten el desarrollo de proyectos

que involucran a la vision artificial se citaran a continuacion las méas importantes.

2.9.1. OpenCV

Es una biblioteca de software de codigo abierto para vision artificial y aprendizaje
automatico. Proporciona una estructura para aplicaciones de vision artificial y cuenta con
una licencia BSD que permite la modificacion y uso del cddigo. La comunidad de
OpenCV consta de mas de 47,000 personas, y la biblioteca ha sido descargada més de 7
millones de veces. Es ampliamente utilizada en el &mbito comercial por empresas como
Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota y otras. La biblioteca ofrece
mas de 2500 algoritmos que abarcan machine learning y vision artificial, permitiendo la
deteccion de objetos, rostros, clasificacion de acciones humanas en videos, seguimiento
de movimientos de objetos, modelado 3D, busqueda de imagenes similares, correccion

de ojos rojos, seguimiento de movimiento ocular y reconocimiento de escenarios.

En el campo de la informatica, los lenguajes de programacién son herramientas
disefiadas para crear programas informaticos. Estos lenguajes utilizan una sintaxis formal
para organizar algoritmos y procesos logicos que son ejecutados por sistemas
informaticos. Esto permite el control del comportamiento fisico y légico de la

computadora y facilita la comunicacién con los usuarios humanos. (Jarrin C. J., 2020)
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2.9.2. Phyton

Python, un lenguaje de programacion interpretado, se caracteriza por su filosofia centrada
en una sintaxis que fomenta la claridad del codigo. Este lenguaje es versatil, admitiendo
programacion orientada a objetos, imperativa y, en menor medida, funcional. Se
considera esencial para profesionales de la informatica y aspirantes a desarrolladores web,
proporcionando una base sélida para la capacitacion en este campo. Python, siendo
dindmico, puede implementarse en diversas plataformas, lo que posibilita la creacién no
solo de sitios web, sino también de aplicaciones en una amplia variedad de sistemas

operativos, como iOS, Android, Windows y Mac. (Jarrin C. J., 2020)

2.9.3. Matlab

Plataforma de céalculo y programacion numeérica utilizada por millones de
ingenieros y cientificos para analizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos. Esta
combina un entorno de escritorio perfeccionado para el analisis iterativo y los procesos
de disefio con un lenguaje de programacion que expresa las matematicas de matrices y

arrays directamente.

También se puede usar MATLAB para la obtencién de informacion de datos de
imagen y video, puede también desarrollar algoritmos y explorar soluciones intermedias

para la implementacion. A continuacién, se muestra algunas utilidades de Matlab.

e Disefiar soluciones de vision con un exhaustivo conjunto de algoritmos
estandar de referencia para procesamiento de imagenes, vision artificial y
deep learning.

e Colaborar con equipos mediante OpenCV, Python y C/C++ usando

herramientas de integracion y API interoperables.
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o Utilizar apps de flujo de trabajo para automatizar tareas comunes y acelerar
la exploracion de algoritmos.
e Acelerar algoritmos en GPUs NVIDIA, la nube y centros de datos sin

necesidad de conocimientos especializados de T1 o programacion.

Desplegar algoritmos en dispositivos embebidos, como GPUs NVIDIA,

procesadores y FPGAs Intel, y procesadores basados en ARM. (Mathworks, 2022)

2.9.4. Visual Estudio

El IDE maés integral para desarrolladores de .NET y C++ en el entorno de Windows.
Ofrece una extensa variedad de herramientas y caracteristicas que potencian y
perfeccionan cada etapa del proceso de desarrollo de software. Incluye funcionalidades
de autocompletado de cédigo basadas en tecnologia de inteligencia artificial, posibilita la
colaboracion en tiempo real mediante sesiones de codificacion compartidas, facilita la
clonacién de repositorios, la exploracion de elementos de trabajo y la organizacion de
lineas individuales para confirmaciones. Ademas, automatiza la configuracion de flujos

de trabajo de CI/CD que se pueden desplegar en Azure. (Visual Studio , 2022).

2.9.5. Java

Java es una plataforma informatica basada en un lenguaje de programacion que fue
desarrollada por Sun Microsystems en 1995. A lo largo del tiempo, ha experimentado una
evolucion significativa y se ha convertido en un pilar fundamental del panorama digital
actual. Esta plataforma se ha consolidado como un entorno confiable para el desarrollo
de numerosos servicios y aplicaciones. Ademas, continuta siendo la base para la creacion

de productos y servicios digitales novedosos disefiados para el futuro.
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En el ambito de la programacion de inteligencia artificial, Java se emplea
principalmente para la creacion de soluciones relacionadas con el aprendizaje automatico,

programacion genética, algoritmos de busqueda, redes neuronales y sistemas multirobot

Las cualidades esenciales de Java para los proyectos de inteligencia artificial
radican en su enfoque orientado a objetos y su capacidad de escalabilidad. La presencia
de tecnologia de méaquinas virtuales confiere a Java portabilidad, transparencia y
mantenibilidad. Esto posibilita la construccion de una Unica version de la aplicacion que
puede ejecutarse en diversas plataformas compatibles con Java, aportando asi un valor

significativo a su negocio.

Debido a la estrecha interrelacion entre la inteligencia artificial y los algoritmos, la
eleccion de Java en la programacion de IA permite la codificacion de una diversidad de
algoritmos. La extensa comunidad de desarrolladores que respalda a Java simplifica la
codificacion eficaz de una amplia variedad de algoritmos. Las capacidades de
automatizacion y aprendizaje automatico de Java estdn revolucionando la
implementacion de tecnologia en el entorno empresarial, ofreciendo las funcionalidades

mas avanzadas para el desarrollo de productos y servicios inteligentes. (Big Data, 2020)

2.10. Estandar 29148
La norma ISO/IEC/IEEE 29148 establece competencias para los procesos y
productos asociados con la ingenieria de requisitos en sistemas, productos de software y

servicios a lo largo de su ciclo de vida.

Detalla la creacion de requisitos efectivos, ofrece atributos y caracteristicas que

deben poseer los requisitos, y examina la aplicacion iterativa y recursiva de los procesos

de requisitos a lo largo del ciclo de vida.
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La norma ISO 29148 ofrece orientacion adicional sobre la implementacién de los
procesos de ingenieria de requisitos y la gestion de actividades relacionadas con
requisitos, segun lo establecido en la norma 1ISO 15288. Ademas, define los elementos de

informacion pertinentes para la ingenieria de requisitos, delineando su contenido.

Describe los procesos esenciales implementados en las actividades de ingenieria

que generan requisitos para sistemas y productos de software, incluyendo

servicios, a lo largo de todas las fases de su ciclo de vida.

= Suministra directrices para la aplicacion de requisitos y los procesos asociados
con los requisitos, tal como se detalla en ISO/IEC/IEEE 15288 e ISO/IEC/IEEE
12207.

= Especifica los elementos de informacion esenciales que se generan mediante la
ejecucion de los procesos de requisitos.

= Define el contenido fundamental de los elementos de informacién requeridos.

= Ofrece pautas sobre el formato de los elementos de informacion esenciales y sus

interrelaciones. (ISO, 2018)
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CAPITULO II1I: Desarrollo de la propuesta

En el siguiente apartado se muestra el desarrollo de la propuesta planteada,
partiendo de la situacion actual, metodologia a utilizar, seleccion de software, hardware

y disefio del sistema.

3.1. Situacion Actual
La mision de Protesis Imbabura es proporcionar a los pacientes ecuatorianos
prétesis (miembros artificiales), aparatos ortopédicos y equipo de adaptacion asequibles
y de calidad. Prétesis Imbabura, con la colaboracion de la Fundacion Jen Lee y la ayuda
de voluntarios extranjeros, fabrica protesis, aparatos ortopédicos y equipos de adaptacion
asequibles y de alta calidad, ayudando asi a las personas que lo necesitan, ademas realizan

diagnostico de deformaciones en miembros inferiores.

Obtener la atencidn ortopédica y protésica necesaria a menudo es la puerta de
entrada para poder moverse, caminar y trabajar. Hay tan pocos proveedores de protesis
en el pais que tanto la escasez como la asequibilidad impiden que muchos pacientes
obtengan los dispositivos que necesitan y el tipo de rehabilitacion necesaria. (Protesis

Imbabura, 2018)

A partir del Anexo A aplicado a especialista de fisioterapia en PROTESIS
IBARRA, actualmente se realiza diagnostico a través de goniometria y rayo laser que no
botan resultados muy precisos, en algunos casos se pide que los pacientes se realicen una
radiografia para poder dar un diagndstico, en el afio 2022 se han visto alrededor de 50
casos con este tipo de deformidad, es importante la deteccion a tiempo para prevenir la
deformidad, medicamente se recomienda hacer este tipo de diagnostico cuando los nifios

empiezan a caminar edad de 2 a 3 afios, el método mas efectivo para un diagnéstico méas
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preciso es el radiologico pero es mas costoso, actualmente no se usa sistemas tecnoldgicos

13

para la deteccion de este tipo de deformidad, el especialista menciona “ el sistema
planteado es Util para la deteccion de Genu varo” para lo cual es necesario tomar muestras

tanto de la vista anteroposterior para un diagnéstico completo sobre la rodilla del paciente

y conocer los grados de desviacidn existente.

3.2. Metodologia
Las metodologias usadas para el desarrollo de software es un conjunto de técnicas
y métodos organizativos que se emplean para disefiar soluciones de software. Tienen
como objetivo reducir el nivel de dificultad, dividir el proyecto en etapas y las acciones
que pertenecen a cada una de ellas que ayudaran a definir las entradas y salidas de cada

etapa, siendo una forma de normalizar la gestion del proyecto.

Para el desarrollo del presente proyecto se hizo uso de la metodologia de proyectos
Modelo en Cascada, ideal para el procedimiento de creacidn del proyecto, que contine
fases como analisis, disefio, implementacion, verificacion y mantenimiento como se

muestra en la Figura 23. (Santander , 2020)

Figura 23.

Modelo de secuencia lineal en cascada

ANALISIS

[ DISERNO ]

[ IMPLEMENTACION ]

VERIFICACION

[ MANTENIMIENTO ]

Adaptado de: (Sanipatin, 2021)
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Dentro de la fase de analisis se hizo el establecimiento de requisitos que permitira
hacer un andlisis de los algoritmos de estimacion de posicidn, requerimientos funcionales,

no funcionales, software y hardware que permitira dar funcionalidad al sistema.

En el disefio tendremos tres sistemas: Sistema de adquisicion de datos mediante una
camara de alta definicién se tomara fotos y videos, en el Sistema de Procesamiento se
hace un procesamiento detallado de las iméagenes y videos e integramos al algoritmo de
estimacion de posicion, este se escogera mediante un analisis entre los algoritmos que
cumplan mejor los requerimientos, el cual admitird la entrada de video de imé&genes,
tomaréa la imagen y establecera puntos determinados que son mostrados en el sistema de

visualizacion en una interfaz, para su debida evaluacion para fisioterapia.

En la implementaciéon y pruebas integramos los componentes definidos en el
disefio, se estructura la placa, el mecanismo de comunicacion y finalmente se realizaran
pruebas de funcionamiento de software, calibracion de dispositivos y hardware, se

realizard pruebas individuales en cada médulo y pruebas en conjunto.

3.3. Desarrollo
En esta seccion se presenta el propdsito y ambito del proyecto, ademas del
establecimiento de los requerimientos de la fase de analisis de la metodologia en cascada

especificada en la seccion anterior.

3.3.1. Proposito del sistema
El propdsito de este sistema es la deteccion de articulaciones para la evaluacion y
medicion de angulos de miembros inferiores como rodilla a través de vision artificial, y
la aplicacion de un algoritmo de estimacion de pose de articulaciones. El objetivo de este

proyecto es el desarrollo de una herramienta capaz de medir de manera mas eficiente la
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deformacion de Genu Varo que el método actual de goniometria y laser y asi lograr dar

un diagndstico mas acertado.

3.3.2. Ambito del sistema
Se ha considerado que la propuesta planteada del sistema de deteccidén de
deformidad en miembros inferiores Genu Varo para diagnostico en centro de Fisioterapia,
sea implementado para las pruebas correspondientes en la fundacion Prétesis Imbabura

en la ciudad de Ibarra.

3.3.3. Requerimientos
En este apartado se analiza cada uno de los requerimientos de stakeholders, sistema
y arquitectura necesarios para el desarrollo de la propuesta de deteccion de deformidad

de Genu Varo en miembros inferiores mediante vision artificial.

3.3.3.1.Nomenclatura de los requerimientos
A continuacion, en la Tabla 2, se enfatiza las abreviaturas y acronimos utilizados
para un mayor entendimiento y fluidez de términos en el texto, contiene los
requerimientos necesarios del sistema, requerimientos de los involucrados y los

requerimientos de la arquitectura.

Tabla 2

Nomenclatura de los requerimientos

Acrénimos y abreviados Descripcion
StSR Requerimientos de Stakeholders
SySr Requerimientos del sistema

SRSH Requerimientos de Hardware y Software
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El disefio sugerido para cada tabla incluye una columna con ndmeros identificativos
de requerimiento, una columna esta destinada a ser una descripcion detallada de los
requerimientos, y la ultima columna estd destinada a priorizar los requerimientos, los
cuales se subdividen a su vez en Alto, Medio y Bajo, esta evaluacion se puede ver en la
Tabla, la cual es muy importante para poder seleccionar el software y hardware, también
incluye una columna de relacion que se utilizara en los casos en que un requisito dependa

completamente de otro.

Tabla 3

Nomenclatura de los requerimientos

PRIORIDAD DESCRIPCION

ALTA Este es un requisito critico que debe incluirse en el proceso de
desarrollo del sistema. La funcionalidad puede verse afectada si no se
implementa.

MEDIA La falta de inclusion de tales requisitos puede afectar la decision final
del sistema, Sin embargo, este requisito puede ser dispensado en casos
de fuerza mayor.

BAJA Al no incluir este requisito no se esperara un impacto significativo en

la decision final del sistema.

3.3.3.2.Requerimientos de Stakeholders
Los Stakeholders hace referencia a un grupo o individuo que tiene interés directo
en el resultado de la investigacion o proyecto. Los StSR tienen el objetivo de identificar
los requisitos de los interesados del sistema. En la siguiente Tabla 5Tabla 4. se muestra
los Stakeholders que juegan un papel importante, compromiso y responsabilidad. A

continuacion, se muestran los requerimientos brindados por el especialista en Fisioterapia
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en Prétesis Ibarra Lcdo. Jairo Collaguazo Obtenidos de la entrevista planteada, que se

muestra en el ANEXO A.

Tabla 4

Lista de Stakeholders del sistema

Nro. Lista de Stakeholders
1 Ing. Luis Edilberto Suérez Tutor proyecto de tesis
2 Ing. Fabian Cuzme Asesor proyecto de tesis
3 Srta. Nataly Franco Tesista
4 Lcdo. Jairo Collaguazo Protesis Imbabura

Fuente: Autoria

Tabla b

Requerimientos stakeholders

REQUERIMIENTOS DE STAKEHOLDERS

STSR

# REQUERIMIENTOS PRIORIDAD RELACION

alta media baja

REQUERIMIENTOS OPERACIONALES

STSR1  El sistema debe tener la capacidad de detectar la X
posicion de las articulaciones inferiores.

STSR2  Debe contar con un método de adquisiciéon de datos X
para la aplicacién de los algoritmos de aprendizaje.

STSR3  El sistema debe usar Técnicas de vision artificial X
STSR4 El sistema debera implementarse en un centro X
donde se haga diagndstico de genu varo.
STSR5 El sistema debe contar con almacenamiento de los X

datos recolectados

REQUERIMIENTOS DE USUARIO

STSR6  Camara con entrada USB para adquisicion de datos. X

STSR7 Los usuarios directos del sistema deben poder X
manipular las opciones del sistema.
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STSR8  Los pacientes deben mantener una posicion X
adecuada indicada por el especialista

STSR9 Para la obtencién de muestras de los usuarios, se X

~ debe tomar fotografias de frente.
Fuente: Autoria

3.3.3.3.Requerimientos del sistema

Dentro de la primera fase para el desarrollo del sistema de deteccién de Genu varo

a través de algoritmos de estimacion de pose y vision artificial, se encuentra la etapa de

definicion de requerimientos del sistema (SySR), tomando como referencia el estandar

ISO/IEEE 29148:2018 el cual contiene diferentes directrices en relacién con la ingenieria

de requisitos, hardware, software y Stakeholders.

A continuacion, en la Tabla 6 se muestran los requerimientos del sistema SySR.

Tabla 6

Requerimientos del sistema

REQUERIMIENTOS DEL SISTEMA

SYSR
# REQUERIMIENTOS PRIORIDAD RELACION
alta media
REQUERIMIENTOS FUNCIONALES
SYSR1 El sistema debe mostrar la deteccion de articulaciones X
fémur-tibia a través software
SYSR2 El sistema debe obtener un registro de medicion en
tiempo real
REQUERIMIENTOS DE INTERFAZ
SYSR3 El Sistema debe contar con una cdmara que ayude ala X
toma de datos mediante conexion USB
SYSR4 El Sistema necesita conexion a la red eléctrica X
SYSR5 El sistema necesita interactuar con una CPU. X
SYSR6 El sistema debe interactuar con una GPU (Unidad de X

Procesamiento Grafico).

REQUERIMIENTOS DE PERFORMANCE
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SYSR7 Reconocimiento de rodilla (extremidades inferiores) X
para el calculo de la Genu Varo.

SYSRS El sistema debe realizar el diagndstico en el menor X
tiempo posible

SYSR9 Deteccion y reconocimiento de articulaciones en X
centro donde se haga diagndstico de Genu Varo.

SYSR10 Almacenamiento de datos en la nube X

REQUERIMIENTOS FISICOS

SYSR11 El sistema debe estar situado correctamente enun lugar X
donde no interfiera con los pacientes.

SYSR12 Ubicacién de camara estratégica cumpliendo con X
aspectos necesarios de luminosidad y ruido.

SYSR13 El sistema no debe ocupar mucho espacio. X

SYSR14 Tamario reducido X

REQUERIMIENTOS DE USO

SYSR15 Simplicidad del manejo del sistema X

SYSR16 Manual de usuario y configuracion X

Fuente: Autoria
3.3.3.4.Requerimientos de arquitectura

Los requerimientos de arquitectura (SRSH) contemplan aquellos requisitos tanto de
hardware como software y sistema eléctrico. Ver Tabla 7 Se hace un andlisis de
directrices de requerimientos de arquitectura en la Tabla que serén Utiles para la seleccién

de hardware y software que se adecUe al desarrollo del proyecto.

Tabla 7

Requerimientos de arquitectura



# REQUERIMIENTOS PRIORIDAD
alta media baja
REQUERIMIEI\ﬁAOS DE DISENO
SRSH1 La camara debe estar empotrada en una base la cual debe X
permitir la medicion de angulos articulares de la rodilla.
SRSH2 El cable de conexion tipo USB debe ser extendido de manera X
correcta y que no interfiera al lugar donde se instalara el
sistema.
SRSH3 El servidor que aloja el sistema debe estar situado en un lugar X
espacioso y con ventilacion.
SRSH4 El Hardware y software deben ser asequibles X
SRSH5 El Hardware y software deben ser compatibles entre si X
SRSH6 El sistema debe tener compatibilidad con sistema operativo X
linux
REQUERIMIENTOS DE HARDWARE
SRSH7 Fuente de alimentacion de poco consumo para alimentar al X
sistema
SRSH8 Ranura para tarjeta microSD X
SRSH9 Compatibilidad con procesos de vision artificial X
SRSH10 Se requiere una placa embebida con conexion via puerto USB X
para la recepcion del flujo de fotografias proveniente de la
camara.
SRSH11 Memoria RAM 4Gb X
SRSH12 Se requiere de una camara de alta resolucion via puerto USB X
para la efectividad de las tareas de deteccion y reconocimiento
de articulaciones.
SRSH13 Las imagenes de la cdmara deben ser procesadas con rapidez X
en la placa embebida.
SRSH15 Velocidad de fotogramas 15fps 0 mas X
REQUERIMIENTOS DE SOFTWARE
SRSH16 Se requiere de un sistema operativo y lenguaje de X
programacion de codigo abierto.
SRSH17 Se requiere compatibilidad con la libreriay la cAmara a utilizar X
SRSH18 Herramienta de pagina web compatible con el sistema X
SRSH19 Se requiere que el software permita ejecutar el codigo de vision X
artificial en el servidor.
SRSH20 Se requiere de un sistema operativo que ejecute con rapidez los X
hilos de procesamiento del sistema.
SRSH21 Lenguaje de programacién de alto nivel X
SRSH22 Se requiere de un software de disefio de interfaces de usuario X

(GUI) para la visualizacion de resultados.
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SRSH23 Se requiere que haya compatibilidad de software con X
bibliotecas de aprendizaje automatico y profundo.

Fuente: Autoria
3.4 Seleccién de Software y hardware
En la siguiente seccion de seleccion de hardware y software se la realizé mediante
la metodologia de Benchmark donde se realiz6 una comparativa de especificaciones

segun atributos planteados en requerimientos de Stakeholders, sistema y arquitectura.

Se realizd la evaluacion de un componente y mediante la tabla comparativa se
obtiene una valorizacién de los atributos correspondientes (StRS, SySR y SrSH) al final
se elige al componente con mayor puntuacion. Donde “1”” define un valor que cumple con

el requerimiento y “0” valor que no cumple con el requerimiento.

3.4.1 Seleccion hardware
En este apartado se realizé la seleccion del hardware de manera especifica mediante
una ponderacion de requerimientos de usuarios y técnicos. A continuacion, se realiza la

seleccion de la placa embebida y cdmara para la toma de datos.

e Seleccidn de placa

Para el procesamiento es necesario una placa embebida para los procesos de vision
artificial, por tal motivo es necesario la adquisicion de este dispositivo con caracteristicas
que cumplan con los requerimientos. En la siguiente tabla se hace una comparativa de las

diferentes opciones y fabricantes como son Raspberry, Arduino, Nvidia. Ver Tabla 8

Tabla 8

Comparativa para seleccion de placa embebida

HARDWARE REQUERIMIENTOS

SRSH4 SRSH6 SRSH7 SRSH8 SRSH9 SRSH10 SRSH11 SYRH2 TOTAL
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PC o0 mini

PC

Nvidia Jetson

Nano

Arduino
Mega 2560 1 0 1 0 1 1 1 0

R3

A partir de la tabla 5 se puede concluir que la MINI PC es donde se estara trabajando y
poniendo a funcionar el sistema por sus caracteristicas, bajo consumo de energia, su

memoria RAM, rendimiento, compatibilidad con procesos de vision artificial.
e Seleccion de Camara

Para este proceso de seleccion de este dispositivo, se tomd en cuenta 3 opciones
que se adaptan a los requerimientos del proyecto. La Tabla 9, muestra la seleccion de la

camara y la forma de valoracién tal como se realiz6 en la tabla anterior.

Tabla 9

Seleccién de camara

HARDWARE
SRSH6 SRSH14 SRSH15 TOTAL
Papalook PA452 0 1 0 1
DAHUA UC320 1 1 1 3
Creative Live! Cam
0 1 1 2

Sync HD

Fuente: Autoria
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A partir de la Tabla 5, Se realiza la seleccion de la cAmara segln los requerimientos de
arquitectura planteados, la DAHUA UC320 es la que cumple con los requerimientos, es

compatible, conexion via USB y ofrece una resolucién aceptable.

3.4.2 Seleccion software

Una vez seleccionado el hardware continuamos con la seleccion del software en
base a los requerimientos de software establecidos en la Tabla 6. se consideran algunas
alternativas en cuanto a la codificacion del sistema sobre una plataforma de programacion

adecuada.

e Software de programacion

Para la seleccion del software de programacion se seleccionaron 3 opciones, las
cuales se adaptan parcialmente a los requerimientos del proyecto para su codificacion. La
Tabla 10 muestra la valoracion de cada requerimiento para la eleccion del software de
programacion.

Tabla 10

seleccion de software

SOFTWARE
SRSH16 SRSH17  SRSH19 SRSH21 TOTAL
PYTHON 1 1 1 1 3
MATLAB 1 0 1 1 2
VISUAL ESTUDIO 1 0 1 0 2

A partir de la Tabla 10 se realiza las seleccion del software que se acomoda de mejor

manera a los requerimientos planteados en la Tabla 7 requerimientos de arquitectura.
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Python maneja un lenguaje de programacion de codigo abierto, de alto nivel y compatible

con el sistema windows y linux.

e Seleccidn algoritmo de estimacion de pose

Algoritmo de estimacion de pose

SYSR1 SYSR2 SRSH5 SRSH18 TOTAL

MediaPipe 1 1 1 1 4
Vnet 1 1 1 0 3
Alphapose 1 1 1 0 3

3.5. Disefio del sistema

En este apartado se empieza con el desarrollo del sistema, por lo cual se toma en cuenta
detalles descritos anteriormente tales como la situacion actual, alcance, limitacion y
requerimientos que son parte del analisis inicial para empezar con el sistema de medicién
de angulos articulares mediante vision artificial. Se incluye diagramas de bloques y

arquitectura del sistema.

3.5.1. Arquitectura del sistema
Se tiene 3 sistemas: Sistema de adquisicion de datos mediante una cadmara de alta
definicién se tomard fotos y videos, en el Sistema de Procesamiento se hace un
procesamiento detallado de las imégenes y videos e integramos al algoritmo de
estimacion de posicion, este se escogerd mediante un analisis entre los algoritmos que
cumplan mejor los requerimientos, el cual admitird la entrada de video de imé&genes,
tomara la imagen y establecera puntos determinados que son mostrados en el sistema de

visualizacion en una interfaz, para su debida evaluacién para fisioterapia. Figura 24
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Figura 24.

Arquitectura del sistema
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Fuente: Autoria

3.6. Diagrama de bloques
El diagrama de bloques Figura 25 se muestra la integracion entre el hardware y
software en cada una de las etapas del sistema previamente detallado de acuerdo con el
funcionamiento deseado en este proyecto, cada bloque muestra caracteristicas
independientes que deben realizar y determinaran el éxito del proyecto.

Figura 25.

Diagrama de bloques del sistema
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Fuente: autoria

3.6.1. Mddulo de adquisiciéon
Fase inicial del sistema, se recolecta la informacion necesaria mediante la camara
DAHUA UC320 con resolucién de 2MP la cual posee interfaz USB que servira para el envio de
informacion al bloque de procesamiento, ademas es compatible con sistemas operativos
Windows, Linux, Mac entre otros, trabaja con 30 fps. Para el desarrollo del sistema este
dispositivo debe estar habilitado en el sistema operativo que se va a trabajar. Una vez habilitado

y probado el funcionamiento se podra implementar al sistema de vision artificial. Figura 26

Figura 26.
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Fuente: Autoria

Se busca asegurar que las imagenes capturadas contengan suficiente iluminacion,
estén libres de obstrucciones o defectos, y no presenten cambios en su escala. La camara
proporcionard una imagen en formato RGB. Para garantizar la calidad de estas
caracteristicas, es importante tener en cuenta que el objetivo principal de la camara es
convertir las sefiales luminosas en sefiales analdgicas. La cadmara cuenta con un sensor
digital compuesto por celdas fotosensibles que analizan la luz que llega a ellas. Estas

celdas capturan una pequefia porcién de la imagen deseada en forma de sefiales



71
luminosas, que luego se transforman en sefiales analdgicas. Ademas, la parte dptica de la

camara prepara los elementos a una distancia focal adecuada.

La camara que se utilizara tiene conexién USB, la cual se conecta directamente al

dispositivo donde se realizara el procesamiento de la imagen.

3.6.2. Mddulo de procesamiento

Una vez tomados los datos en el moédulo de adquisicion, la informacion es
transmitida a este bloque para el almacenamiento y procesamiento de informacion en la
PC, se realizara el entrenamiento del el algoritmo de estimacion de pose (técnica de
vision artificial o vision por computadora que se encarga de detectar figuras o estimar las
articulaciones clave en imagenes de personas) que trabaja a través de redes neuronales
convolucionales y asi detectar los angulos de desviacion en las articulaciones del plano
coronal inferior, informacion que se transmitird a la pagina web, en el modulo de

visualizacion.

Figura 27
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El algoritmo de estimacion de pose, este se refiere a procesos de visién por
computadora que ayudara a detectar figuras humanas en imagenes y videos. Y que sera

posible mirar las articulaciones de las rodillas. Figura 28

Figura 28

Articulaciones inferiores y deteccion de angulos

Fuente: autoria

Figura 29

Puntos y pares esqueleto humano mediapipe

0. nose 17. left_pinky

1. left_eye_inner 18. right_pinky

2. left_eye 19. left_index

3. left_eye_outer 20. right_index

4. right_eye_inner  21. left_thumb

5. right_eye 22. right_thumb

6. right_eye_outer  23. left_hip

7. left_ear 24. right_hip

8. right_ear 25. left_knee

9. mouth_left 26. right_knee
10. mouth_right 27. left_ankle
11. left_shoulder 28. right_ankle
12. right_shoulder 29. left_heel
13. left_elbow 30. right_heel
14. right_elbow 31. left_foot_index
15. left_wrist 32. right_foot_index
16. right_wrist
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3.6.2.1. Diagrama de bloques de MediaPipe
MediaPipe Pose se compone de varios bloques que trabajan en conjunto para

realizar la deteccion y seguimiento de poses.

Figura 28.

Diagramas de bloques Mediapipe
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e Bloque de entrada de datos

Este blogque se encarga de recibir los datos de entrada, que pueden ser imagenes o
flujos de video. Puede manejar datos provenientes de diferentes fuentes, como camaras o

archivos de video, y los prepara para su procesamiento posterior.

e Bloque de preprocesamiento

Una vez que los datos de entrada han sido recibidos, se aplican operaciones de
preprocesamiento para mejorar la calidad y la consistencia de las imagenes. Esto puede
incluir la correccion de la iluminacion, la normalizacion de colores o la reduccion de

ruido, entre otros.

e Bloque de extraccion de caracteristicas
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En este blogque, se utilizan técnicas de aprendizaje automatico, como redes
neuronales convolucionales (CNN), para extraer caracteristicas relevantes de las
imagenes. Estas caracteristicas son patrones y detalles que ayudan a identificar las

articulaciones del cuerpo humano en la imagen.

e Bloque de deteccidn de poses

Aqui es donde ocurre la deteccidn propiamente dicha. Se utilizan las caracteristicas
extraidas para localizar y reconocer las articulaciones del cuerpo humano, como las
mufiecas, los codos, los hombros, las rodillas, etc. Este bloque puede utilizar diferentes
algoritmos y técnicas de deteccion, como regresion de partes afines (APR) o deteccién de

puntos clave (keypoint detection).

¢ Bloque de seguimiento de poses

Una vez que se han detectado las poses iniciales, se realiza el seguimiento de las
poses a lo largo del tiempo en un flujo de video. Este bloque utiliza informacion temporal
y espacial para estimar la posicién y la orientacion de las articulaciones en cada fotograma
sucesivo. Esto permite una deteccion continua y suave de las poses a medida que el sujeto

S€ Mueve.

e Bloque de salida

Finalmente, se generan los resultados de la deteccién y sequimiento de poses. Estos
resultados suelen ser una representacion grafica de las poses detectadas, donde se
muestran los puntos clave y las conexiones entre ellos. También puede proporcionar

informacion adicional, como la confianza de la deteccidn o la orientacion de las poses.
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3.6.2.2. Red neuronal Blazepose

BlazePose utiliza una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales
(CNN) para realizar el seguimiento de poses. Esta arquitectura se entrena con grandes
conjuntos de datos que contienen imagenes y anotaciones de poses humanas para
aprender los patrones y caracteristicas relevantes necesarios para predecir la ubicacion
precisa de las articulaciones en tiempo real.

BlazePose emplea wuna estructura fundamentada en redes neuronales
convolucionales (CNN) para llevar a cabo el seguimiento de poses. Esta estructura es
entrenada utilizando amplios conjuntos de datos compuestos por imagenes y anotaciones
de poses humanas, lo que permite aprender los patrones y caracteristicas pertinentes

requeridos para predecir con precision la ubicacion de las articulaciones en tiempo real.

Figura 29.

Arquitectura red neuronal Blazepose

nput RGB image:

Heat maps +

Offset maps: 256x256x3
64x64x99 128x128x1¢
64x64x32 64%64x32 64x64x%32
32x32x32 32x32x64 32x32x54
16x16x32 16x16x128 16x16x128
8x8x32 8x8x192 8x8x192
4x4x192
Skip connection:
2x2x192

Stop gradient connection:

Key points+visibility. '33%3

Fuente: (Alegria, 2021)

ANACONDA distribucién de Python, que incluye un gestor de paquetes y permite la
instalacion, actualizacién, administracion de paquetes y dependencias de forma sencilla,

cuenta con su entorno de desarrollo “Anaconda Navigator” que proporciona una interfaz
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gréfica para gestion de paquetes y entornos virtuales, ademas incluye una amplia variedad
de bibliotecas cientificas y de andlisis de datos, como NumPy, Matplotlib, ScPY, scikit-
learn y muchos mas, bibliotecas usadas en tareas de visualizacién , analisis estadistico,

aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes.

A partir de aquello se realiza la instalacién de las siguientes bibliotecas como:

Figura 30.

Instalacion biblioteca opencv

Mame ~ T Description
libopencw __) Computer vision and machine learning software library.
opencw _) Computer vision and machine learning software library.

opencw-contrib- A
python

py-opencv __) Computer vision and machine learning software library.

Fuente: Autoria
Figura 31.

Instalacion Matplotlib

Mame v T Description
matplotlib _') Publication quality figures in python
matplotlib-base _‘:l Publication quality figures in python

matplotlib-inline _‘) Inline matplotlib backend For jupyter

Fuente: Autoria

Figura 32.

Instalacion NumPy



Name

mkl_Fft
mkl_random
numpy

numpy-base
numpydoc

opt_ginsum

Figura 33.

Instalacion MediaPipe

Inicialmente

imagenes, anélisis
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~ T Description

i) Numpy-based implementation of Fast Fourier transform using intel (r) math kernel library
_) Intel (r) mkl-powered package For sampling from common probability distributions inko numpy arrays.
i) Array processing For numbers, strings, records, and objects

i) Array processing for numbers, strings, records, and ohjects
_) Numpy's sphinx extensions

_) Optimizing einsum Functions in numpy, tensorflow, dask, and more with contraction order optimization.

Fuente: Autoria

Mame v T Descripkion
mediapipe A

Fuente: Autoria

importamos estas bibliotecas, fundamentales en el procesamiento de

de datos y desarrollo de aplicaciones de vision por computadora,

proporcionando funciones y herramientas para tareas como el procesamiento de

imagenes, manipulacion de matrices, seguimiento de poses, visualizacion de resultado.

Figura 34.

Importamos librerias en entorno de programacion

#importamos librerias

import cv2 as cv

import numpy as np

import mediapipe as mp

from IPython.display import Image

Fuente: Autoria

= OpenCV es muy utilizada para tareas como la captura y lectura de iméagenes y

videos, la manipulacion de pixeles, la deteccion de bordes, el filtrado de imagenes,
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la correccion de color, el reconocimiento facial, el seguimiento de objetos y
muchas otras aplicaciones relacionadas con la vision por computadora.
= NumPy (Numerical Python) es una biblioteca de Python que proporciona un
soporte eficiente para la manipulacion de matrices y arreglos multidimensionales.
= Ipython.display es una biblioteca que proporciona funciones y clases para la
visualizacion interactiva de datos en notebooks de Jupyter y entornos interactivos
de Ipython. Se utiliza para mostrar imagenes, graficos, audio, videos y otros tipos
de contenido multimedia de forma interactiva y enriquecida dentro del entorno de

programacion.

Ahora se crea las instancias, para la realizacion de inferencias, es decir la creacion de un
objeto a partir de una clase en programacion, mientras que la instancia es el proceso de
utilizar un modelo de aprendizaje automatico entrenado para hacer predicciones o tomar

decisiones basadas en nuevos datos de entrada.

Figura 35.
creacion de inferencias

# creamos las instancias necesarias de para realizar la inferencia
mp_pose = mp.solutions.pose # solucion que nos permite inferir la posee
mp_drawing = mp.solutions.drawing utils # utilidades para dibujar
mp_drawing_styles = mp.solutions.drawing_styles # estilos para dibujar

# configuramos los parametros de nuestro detector

pose = mp_pose.Pose( static_image mode=True, # le decimos que trabajaremos sobre imagenes estaticas
min_detection_confidence=8.5, # un minimo de confianza de 50% en la deteccion
min_tracking_confidence=6.5) # unminimo de confianza del 5@% en el tracking

Fuente: Autoria
Se hace uso de la libreria que importamos inicialmente, Ipython.display que es la que nos

permite mostrar la imagen, del directorio.

# haciendo uso de Ipython.display.Image mostramos La imagen
path="./imgs/57.jpg"
Image(path)

Fuente: Autoria

Una vez que se muestra la imagen, hacemos una copia, con un cambio de color RGB.
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import matplotlib.pyplot as plt

img = cv.imread(path) # cargamos la imagen con la cual vamos a trabajar

img = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2RGB) # realizamos un cambio de espacio de color a RGB
h,w,c = img.shape

img = cv.resize(img, (w//3,h//3))

img_pro = img.copy() # creamos una copia de la imagen

plt.imshow(img), plt.axis("off")

plt.show()

Fuente: Autoria

Ahora realizamos la prediccion, si es valida ingresara a la declaracién condicional, en la
cual se va a extraer los puntos importantes, y se procede a la enumeracion de los puntos

importantes.

results = pose.process(img) # realizamos la prediccion

# si nuestra prediccion tiene resultados ingresara al if
if results.pose landmarks:
land_marks = results.pose_landmarks # extraemos los puntos importantes
for id, mark in enumerate(land_marks.landmark): # enumeramos e imprimimos los Las cordenadas de Los puntos importantes
print(mark)

Fuente: Autoria

Vamos a dibujar los puntos y las conexiones que nos interesa, y se le va a dar medidas de
las lineas y puntos de conexion, a travées de la libreria Matplotlib.pyplot se dibuja las

poses.

#dibujamos Los puntos y sus conexiones en la imagen
mp_drawing.draw_landmarks(img_pro, # imagen a dibujar
results.pose_landmarks, # puntos
mp_pose.POSE CONMECTIONS,
mp_drawing.DrawingSpec(color=(@, 255, @), thickness=3, circle radius=3),
mp_drawing.DrawingSpec(color=(@, @, 255), thickness=3)
)# estilo

# mostramos la imagen dibujado las posees
import matplotlib.pyplot as plt
plt.imshow(img_pro)

plt.axis("off")

plt.show()

Fuente: Autoria

Como se observa en la imagen se muestran todos los puntos y conexiones detectados en

el cuerpo.

Figura 36.

Puntos y conexiones de cuerpo
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Fuente: Autoria

Ahora se dibuja los puntos y conexiones que nos interesa para realizar el calculo

del angulo de desviacion en las extremidades inferiores, derecha e izquierda.

Tabla 11

Puntos de articulacion a usar

EXTREMIDAD INFERIOR PUNTO O ARTICULACION
IZQUIERDA 23, 25, 27
DERECHA 24, 26, 28

Fuente: Autoria
Los puntos de las articulaciones que son de interés para la evaluacion son par la

pierna derecha el 24,26 y 28, y para la pierna izquierda el 23,25 y 27, ahora se extrae

coordenadas en x e y de cada punto.
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Figura 37.

Extraccion de coordenadasenx ey

def calculo_Angulo(img_draw,xlist, ylist):
right hip = (xlist[24], ylist[24])
right_knee = (xlist[26], ylist[26])
right_ankle = (xlist[28], ylist[28])

left_hip = (xlist[23], ylist[23])
left_knee = (x1list[25], ylist[25])
left ankle = (x1ist[27], ylist[27])

Fuente: Autoria
e Calculo de angulos

Una vez funcionando el modelo de visidn artificial, y extraidas las coordenadas
de las articulaciones que se necesita, es necesario hacer la programacion

matematica para calcular los &ngulos.

Para lo cual se usé una arctag para el célculo de los angulos formados en el

triangulo rectangulo.

S
g )
& £
ol o
&£ o
< @
g
o 8
IR
T3
o
Ecuacion 1.
identidad trigonométrica de la tan
co
tan X= —
CA

Donde:
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CO es el cateto opuesto y CA es el cateto adyacente, y cada cateto tiene coordenadas en

XeY.

CO =Ypl — Yp2

CA = Xpl — Xp2

Reemplazamos en la ecuacion, la descomposicién de los catetos, en la tangente, y

conociendo esos valores, podemos hallar el &ngulo formado, mediante un arctag.

Ecuacion 2.

Ecuacion para el calculo del &ngulo de desviacion articular

Ypl —Yp2

tan o= ————
T X1 — xp2

Ypl — Yp2>
Xpl — Xp2

X= arctan (

Figura 38.

Ldgica de calculo de angulo de desviacion.

Fuente: (Omar Paez, 2019)
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3.6.3. Modulo de visualizacion
Una vez puesto en marcha el sistema, en el momento que se adquiera una fotografia
esta serd analizada por la red del sistema de deteccidn y se mostrara los resultados en una
interfaz grafica en una pagina web con ayuda de Streamlit donde se mostrara en un
documento el diagnostico mas especifico, el grado de deformidad en las extremidades en
comparacion con la tabla de grado normal de GENU VARO, asi como el nombre, edad y

especialista que realizé el diagndstico.

Figura 39

Maédulo visualizacion

diagnéstico del
paciente

Médulo de
visualizacion

MODULO __| MODULO
ADQUISICION '| PROCESAMIENTO

Fuente: Autoria

e Para hacer uso de Streamlit, primero se debera instalar Python, realizar la
instalacion mediante pip install streamlit, y comenzar a escribir la aplicacion

web

Figura 40.

Instalacion de Streamlit

pip install streamlit

Fuente: Autoria

e En el archivo "app.py", debes importar el médulo Streamlit y utilizar sus

funciones para definir la interfaz de usuario y las visualizaciones.
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Figura 41.

Importamos biblioteca streamlit

import streamlit as st

Fuente: Autoria

e Para correr nuestra pagina web, vamos a activar nuestro entorno mediante
conda activate TESISFRANCONATALY, luego nos dirigimos a la ubicacion

de nuestro archivo y corremos nuestra app.

Figura 42.

activacion de entorno

"] simbolo del sistema - streaml &

Microsoft Windows [Versidn 10.0.22621.1848]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados

C:\Users\Dell>conda activate TESISFRANCONATALY

(TESISFRANCONATALY) C:\Users\Dell>cd C:\Users\Dell\OneDrive\Documents\TESIS-FRANCO\TESIS FINAL\Entregables

(TESISFRANCONATALY) C:\Users\Dell\OneDrive\Documents\TESIS-FRANCO\TESIS FINAL\Entregables>streamlit run app_genu_varu.py

http://localhost:8501
http://192.168.1.6:8501

INFO: Created TensorFlow Lite XNNPACK delegate for CPU.

Fuente: Autoria

Se realiza el disefio de la pagina web, donde se distribuye en una pagina principal
de navegacion con la informacion mas relevante de esta deformidad, y la tabla de valores

normales segun la edad del nifio.

Figura 43

pagina web del sistema
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D ° app_genu_varu - Streamlit x +

8
o

(@] (D localhost:8501 A as m =

@’ GNUV-DETECT

, E CUIDAMOS DESDE LA NINEZ2
Navegacion ‘

Ira

© Introduccién

e o SISTEMA DE VISIGN ARTIFICIAL PARA
DETECCION DE GENU VARO

DETECCION TEMPRANA

GnuV-Detect es un sistema de vision artificial para la deteccién de GANU VARO en el plano coronal inferior,

através de algoritmo de estimacién de pose, en nifios para diagnostico en centro de Fisioterapia.
« Nacimiento: existe un Genu Varo narmal (hasta 15 grados de media)

+Hasta los 2 afios: pérdida del Genu Varo hasta quedar las piernas totalmente alineadas

« Hasta los 3-4 afios: un Genu Valgo progresivo (hasta 11 grados de media)

« Hasta los 7 afios: realineacién con pérdida de parte del valgo

\ |

Fuente: Autoria

Luego se tiene la parte de capturar imagen, aqui seréd es posible encender nuestra
camara para poder capturar la imagen del paciente, una vez capturada la imagen, se nos
guardara en un directorio temporal, para luego ser procesada y analizada.

Figura 44,

Captura de imagen
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b

(&) (@ localhost:8501 A ap

Captura de Imagen desde la Camara

Navegacién Enciende la Camara para habilitar todas las opciones )

Ira

Introduccién

© Capturar Imagen

_) Procesar Imagen
) Navegar

]

Fuente: Autoria

Finalmente, en la parte de procesar imagen, nos dirigimos al directorio temporal,
donde se guardd nuestra imagen capturada anteriormente, vamos a colocar datos del

paciente como: Nombre, edad, especialista que le atendid, y guardamos la informacién.

Figura 45.
Procesado de imagen

(&) @ localhost:8501 A a Q v m = ] °

X

Navegacién
ra

_) Introduccién
Capturar Imagen

© Procesar Imagen

Navegar

Ingresa el Nombre del Paciente

Fausto Ortega

Ingresa la edad del paciente

5 -

Especialista Encargado

lic. Jairo Collaguazo

Guardar Informacion
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Fuente: Autoria

Una vez analizada la informacion, esta es guardada con los datos ingresados del

paciente y los grados de desviacion que posee. Esta informacion puede ser guardada en

el centro de fisioterapia, para historial del paciente en caso de que se inicie con algun

tratamiento para correccion de valores de desviacion anormal segun la edad del paciente,

ademas se guarda la fotografia del analisis del sistema. Ver Figura 46

Figura 46.

Documento de diagndstico

C @ localhostsson

Navegacion

Ira
Introduccion
Capturar Imagen
Procesar Imagen

3.7.Diagramas de flujo

D Drag and drop file here TR

Fausto.jpg 3.5% b 4

Nombre: Fausto

Edad: 6

Angulo Izquierdo: 3.62

Angulo derecho:4.54
Especialista:lic Jairo Collaguazo

Fecha:2023-08-21 16:33:26

Fuente: Autoria

En esta seccion, se representa visualmente mediante diagramas de flujo la secuencia

de cada proceso y las elecciones realizadas durante la elaboracion de los componentes

individuales del sistema. Se proporciona una guia sobre los criterios considerados al

programar e introducir instrucciones para llevar a cabo la operacion del sistema de

medicion de &ngulos articulares en las extremidades inferiores.
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3.7.1. Diagrama modulo adquisicién
Para la adquisicion de datos mediante la camara DAHUA UC320 se realiza las
configuraciones para capturar en la resolucion deseada, y para su posterior extraccion y

procesamiento de las imagenes. Ver Figura 47

Figura 47

Diagrama Modulo adquisicion

( INICIO ,

/

No CONFIGURACION

:

Sl

¥

CAPTURA
IMAGEN

Fuente: Autoria

3.7.2. Diagrama modulo de procesamiento
Para el mddulo de procesamiento una vez capturada la imagen se hace un
preprocesamiento donde se realiza el ajuste de tamafio y el cambio de color de las
iméagenes, luego a través de MEDIAPIPE se analiza la entrada y detecta los puntos de

referencia, se generan las coordenadas y asi poder calcular el &ngulo. Ver Figura 48

Figura 48.

Diagrama modulo de procesamiento
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INICIO

CAPTURADE
IMAGEN

PRE-PROCESAMIENTO

DETECCION

RED NEUROMAL PUNTOS REFERENCIA

GENERACION DE
COORDENADAS

Y

CALCULO ANGULOS

Fuente: Autoria

3.7.3. Diagrama modulo visualizacion
En la Figura 49 podemos mirar el médulo de visualizacion, donde através de
Streamlit, se crea la pagina web, que permitira mirar los resultados. Tiene 4 acciones que
podemos realizar, pagina principal — introduccion, pagina 2 aqui se captura la imagen, en
la pagina 3 se muestra la imagen con el calculo de los angulos, y se realiza el registro del
paciente y se guarda la informacion, en la pagina 4 es posible hacer una navegacion en el

historial de los pacientes ya registrados.

Figura 49

Diagrama modulo de visualizacién
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INICIO

NO——————— ]

PROCESAMIENTO DE
p| IMAGEN Y REGISTRO
DE PACIENTE

CAPTURA/GUARDA
IMAGEN

VERIFICA HISTORIAL

Fuente: Autoria
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Capitulo IV. PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO Y RESULTADOS

4.1. Pruebas de integracion del sistema
En este apartado, para llevar a cabo las pruebas de integracion, se procede a evaluar
la comunicacion entre la camara y la PC, asegurandose de que el sistema inicie
adecuadamente y permita capturar la posicién humana. Posteriormente, se verifica la
interaccion entre la camara y el software de desarrollo, es decir, la aplicacion web

utilizada.

Una vez importadas las librerias a utilizar y configuraciones de los parametros de
MediaPipe y de la red neuronal pre entrenada, En la siguiente Figura podemos mirar como
se realiza la deteccidn de las articulaciones que nos interesa en las extremidades inferiores
como son en (24,26,28) y (23,25,27) a partir de estas articulaciones podemos trazar las

diferentes lineas para el posterior calculo del angulo de deformacién Vara. Figura 50

Figura 50

Célculo de angulos
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Fuente: Autoria

Una vez realizada la programacion del sistema, que continua con la creacion de la
pagina web, donde se podra mirar de manera las interactiva los resultados obtenidos, la
imagen capturada por la camara se guardara en una carpeta para su posterior analisis.

Figura 51.

Figura 51

Pagina web

EZ Spyder (Python 3

Fuente: Autoria

En la parte de la visualizacion mediante STREAMLIT se realiza las
configuraciones de la pagina Web con diferentes campos (INTRODUCCION,
CAMPTURAR IMAGEN, PROCESAR IMAGEN, NAVEGAR), en primer lugar,

aparecera una introduccion sobre este tipo de deformidad GENU VARO. Figura 52

Figura 52

pagina web - campos de navegacion
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Navegacién
Ira
Introduccion
CapturarImagen

Procesar Imagen
[.] Navegar

Fuente: Autoria

Se podré navegar en diferentes campos, como es CAPTURAR, aqui es donde a
través de la cAmara se podra capturar la imagen del paciente (ser& guardada en una carpeta
como archivo temporal) para poder procesarla en el campo de PROCESAR vy el sistema

logre brindar un diagnostico. Figura 53

Figura 53

pagina web - campo Capturar

Captura de Imagen desde la Camara

Qo oot

[0 [O]

Fuente: Autoria

El campo PROCESAR, es el encargado de realizar el proceso final donde se debera
buscar el archivo temporal, para poder procesarlo e ingresar los datos necesarios del

paciente, para poder tener un historial de este. Figura 54
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Figura 54

Pagina web - campo procesar

Estimacidn de los Angulos desde
una Imagen

»
L)

Fuente: Autoria

Finalmente, esta es la pagina web, donde se podra realizar el diagnostico de este
tipo de deformidad Genu Varo. Figura 55 Se guarda la informacién en un archivo .txt del

paciente, y se podra verificar el historial del paciente.

Figura 55

Pégina web - campo navegar

Fuente: Autoria

4.1.1. Pruebas de registro de datos
En esta seccién se considerd verificar que la toma de datos se realice en las
extremidades inferiores y en el plano frontal. Ademas, se realiza la prueba de angulos

detectados con el sistema con el proposito de medir el error existente medidor por el
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sistema de deteccidn y el método manual del gonidometro. En la siguiente tabla se tiene

una comparacién de los angulos medidos por los dos métodos. Ver Tabla 12

Tabla 12.

Comparacion de métodos - &ngulos

NRO. EDAD PLANO EXTREMIDAD MEDICION MEDICION
MANUAL SISTEMA
1 2112 frontal PD 5 4
frontal Pl 4 5
2 4 frontal PD 7 6,33
frontal Pl 8 6,57
3 7 frontal PD 6 6,6
frontal Pl 7 5,9
4 6 frontal PD 5 4,18
frontal Pl 4 5,05
5 6 frontal PD 5 3,79
frontal Pl 5 3,8
6 4 frontal PD 9 8,3
frontal Pl 9 8,5
7 8 frontal PD 7 41
frontal Pl 7 4,25
8 9 frontal PD 5 4,8
frontal Pl 5 4,33
9 9 frontal PD 6 5,7
frontal Pl 6 5,63
10 7 frontal PD 8 5,38
frontal Pl 8 5,2

Fuente: Autoria

4.1.2. Medicién tasa de error

Ecuacion 3.

margen de error
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P_S
"N

Fuente: (Jarrin C. J., 2020)

P = Es el promedio de las mediciones realizadas
S = Suma de las diferencias obtenidas en la medicion

N = Numero de muestras

2219
10

P =221°

Los resultados revelan que existe un margen de error de aproximadamente 2.21° a
favor del sistema propuesto cuando se compara la medicion realizada a través de dicho

sistema con la medicion manual efectuada con el goniémetro.

La propuesta disefiada para la creacion del sistema cumple con las expectativas, ya
que el algoritmo permite identificar de manera precisa los puntos de las articulaciones
requeridas para la posterior medicion de los angulos de interés. Ademas, el sistema aplica
la logica propuesta para la resolucion y suministro de los datos necesarios para la
comparacién entre la recopilacion manual de datos y la realizada por el sistema

desarrollado.

4.2. Pruebas de funcionamiento

Este capitulo presenta los resultados derivados de la ejecucion de las pruebas de
operatividad del sistema en “PROTESIS IMBABURA”. Ademas, con base en estas
pruebas, este segmento del informe llega a conclusiones respecto a los logros obtenidos
mediante el sistema de monitoreo al concluir el proyecto actual. Estas conclusiones
determinan si el sistema se ajusta a los objetivos establecidos desde el principio y como

se fueron solventando las limitaciones a lo largo del desarrollo del proyecto.
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e Calibracion y pruebas iniciales

En cuanto al aprendizaje de la red neuronal se tomaron 100 muestras, pero para
llegar a ese valor se realizaron varios ensayos con valores inferiores y superiores del de
las extremidades inferiores de los pacientes y asi obtener un numero razonable de

muestras que permitan detectar con mayor precision la deformidad de GENU VARO.

Tabla 13.

pruebas iniciales

MUESTRAS DETECCION

20 30%
30 45%
50 60%
100 90%
120 90%

Fuente: Autoria

Figura 56.

Grafica de nimero de muestras

DETECCION

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0 20 40 60 80 100 120 140

Fuente: Autoria
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Figura 56. Al tener un numero de muestras igual o superiores a 100 el porcentaje
de efectividad es de 90%, tomando en cuenta que al ingresar un nimero de muestras
inferior el porcentaje de efectividad tiende a bajar, por tanto fue ideal contar con este
nimero de muestras, ya que al trabajar con un numero mayor llevaria a una

sobrealimentacion.

En este punto se realizé la calibracion de la cdAmara ya que es una de las partes
importantes al momento de poner a funcionar el sistema, pues la resoluciéon de cada
imagen es muy importante para obtener resultados més cercanos a los reales realizados
por el método manual de goniometria. En la siguiente tabla de muestra las primeras
mediciones realizadas por el sistema con una resolucion de la camara de 960x1080. Ver

Tabla 14.

Tabla 14.

Toma de datos iniciales

NRO. EDAD PLANO EXTREMIDAD MEDICION MEDICION DIFERENCIA DIAGNOSTICO
MANUAL SISTEMA
1 21/2  frontal PD 5 7,5 2,5 NO ACEPTA
frontal Pl 4 5 1 ACEPTA
2 4 frontal PD 7 10,30 3,30 NO ACEPTA
frontal Pl 8 6,57 1,43 ACEPTA
3 7 frontal PD 6 7.87 1,87 ACEPTA
frontal Pl 7 9,9 2,9 NO ACEPTA
4 6 frontal PD 5 7.19 2.19 ACEPTA
frontal Pl 5 3.62 1,38 ACEPTA
5 6 frontal PD 5 7,12 2,12 ACEPTA

frontal Pl 5 3,8 1,2 ACEPTA
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6 4 frontal PD 9 7,2 1,8 ACEPTA
frontal PI 9 6,87 2.13 ACEPTA

7 8 frontal PD 7 4,1 2,9 NO ACEPTA
frontal Pl 7 4,25 2,75 NO ACEPTA

8 9 frontal PD 5 7,6 2,6 NO ACEPTA
frontal PI 5 7,12 2,12 ACEPTA

9 9 frontal PD 6 7,7 1,7 ACEPTA
frontal Pl 6 8,05 2,05 ACEPTA

10 7 frontal PD 8 5,38 2,62 NO ACEPTA
frontal PI 8 5,2 2,8 NO ACEPTA

Fuente: Autoria

En base a la metodologia utilizada se realiza las pruebas de funcionamiento del
sistema, bajo la supervision de un experto Lic. Jairo Collaguazo en el ANEXO se verifica
los datos obtenidos de manera manual, que permite realizar una comparacion entre las

mediciones manuales y del sistema. Ver Figura 57 y Figura 58.

Figura 57

Toma de datos manuales



Fuente: Autoria
Figura 58

Toma de datos por el sistema

Fuente: Autoria

En la Tabla 15, basado en una muestra de 10 pacientes, los cuales fueron evaluados
en el plano frontal de las extremidades inferiores, asi mismo se realiza la toma de datos

por el sistema para su posterior comparacion entre los sistemas de medicion.
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Se valora la evaluacién del experto asado en dos criterios, ACEPTA (el sistema
genera una coherencia objetiva con un limite maximo de desviacién de 2,21 grados en
comparacion con la medicién tradicional llevada a cabo mediante un goniémetro.), NO
ACEPTA (Los valores superan los 2,21 grados y, por lo tanto, no son adecuados para su

inclusién en el historial del paciente.)

Tabla 15

comparacion mediciones goniometro y sistema

NRO. EDAD PLANO EXTREMIDAD MEDICION MEDICION DIFERENCIA DIAGNOSTICO
MANUAL SISTEMA

1 21/2  frontal PD 5 4 1 ACEPTA
frontal Pl 4 5 1 ACEPTA
2 4 frontal PD 7 6,33 0,67 ACEPTA
frontal Pl 8 6,57 1,43 ACEPTA
3 7 frontal PD 6 6,6 0,6 ACEPTA
frontal Pl 7 59 1,1 ACEPTA
4 6 frontal PD 5 4,64 0,38 ACEPTA
frontal Pl 5 3.62 1,38 ACEPTA
5 6 frontal PD 5 3,79 1,21 ACEPTA
frontal Pl 5 3,8 1,2 ACEPTA
6 4 frontal PD 9 8,3 0,7 ACEPTA
frontal Pl 9 8,5 0,5 ACEPTA

7 8 frontal PD 7 4,1 2,9 NO ACEPTA
frontal Pl 7 5,25 1,75 ACEPTA
8 9 frontal PD 5 4.8 0,2 ACEPTA

frontal Pl 5 4.33 0,67 ACEPTA
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9 9 frontal PD 6 5,7 0,3 ACEPTA
frontal PI 6 5,63 0,37 ACEPTA

10 7 frontal PD 8 5,18 2,12 ACEPTA
frontal Pl 8 5,2 2,8 NO ACEPTA

Fuente: Autoria

4.3. Validacion del sistema
Mediante el calculo de indice de fallas es permitido conocer el grado de
confiabilidad del sistema. Este calculo se lo realiza en dos etapas, etapa inicial con una

resolucion de 940x1080, y una segunda etapa con una resolucion de 1940x1080.

Ecuacion 4

indice de fallas

Numero de fallas

TF% =
0 Numero de examinados

Fuente (Jarrin C. J., 2020)

Se hace referencia al numero de fallas que el especialista no acepta como
mediciones correctas, a aquellas que sobrepasan a 2,21 grados entre las diferencias de las

mediciones manuales y del sistema.

Por lo tanto, aplicando la Ecuacidn 4 se tiene para la primera etapa.
TF% = 3 =40%
20
Y para la segunda etapa los siguientes valores:
TF% = == 10%
En concordancia con el valor del indice de fallas se determina la confiabilidad del

sistema en un 90% en la segunda etapa una vez mejorada la resolucion de la camara,
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donde este valor de falla corresponde a las mediciones realizadas por el sistema y que son
valores que sobrepasan a los 2,21 grados de la medicion manual con el gonidmetro. Las
cuales pueden ser causadas también por el ambiente donde se realice la toma de datos, la
iluminacion y sobre todo la postura del paciente, a diferencia de los valores iniciales que

Unicamente determind una confiabilidad del 60%.

4.4. Resultados

Al comparar el sistema propuesto con el enfoque convencional basado en
goniometria y rayo laser para el diagnostico de genu varo, se establece que el sistema
integrado se presenta como una alternativa viable y efectiva en esta area. Entre las
ventajas notables del sistema, destaca su capacidad para acelerar el proceso de
diagnostico. Ademas, el sistema tiene el potencial de reducir la necesidad de utilizar
radiografias en gran medida, ya que los analisis realizados demostraron una precision
excepcional en la deteccion de deformidades en las extremidades inferiores. Un aspecto
de relevancia es que este sistema permite evitar el contacto fisico entre el especialista y
el paciente, lo cual resulta particularmente valioso en el caso de nifios que pueden sentir
incomodidad. Ademas, la portabilidad del dispositivo y su capacidad para realizar
diagnosticos en el entorno hogarefio del paciente son caracteristicas adicionales por
destacar. Es importante sefialar que el sistema tiene un potencial de mejora continua con

el objetivo de lograr un rendimiento ain mas efectivo y en un entorno aun mas controlado.

La realizacion del diagnostico en un entorno adecuado ofrece resultados mas

rapidos y coherentes, lo que contribuye a una toma de decisiones mas informada.

El especialista a cargo subray6 que, basdndose en los resultados obtenidos durante

la implementacion del sistema y en las pruebas realizadas, lleg6 a la conclusion de que el
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dispositivo resultd ser una opcion viable y precisa para el diagnéstico de genu varo en
nifios.
Finalmente se logro lo esperado, el sistema de deteccidn de genu varo a través de
vision artificial y algoritmo de estimacion de pose, el cual muestra coherencia en las
mediciones las cuales son aprobadas por el especialista a cargo Lic. Jairo Collaguazo, el

sistema puesto a prueba cumplié con los objetivos con un pequefio margen de fallas en

comparacién con el método de goniometria que se realiza.
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Figura 59.

CERTIFICADO

Ibarra, 17 de agosto 2023
A quien corresponda

Certifico que la sefiorita TANIA NATALY FRANCO CHICAIZA con cedula de identidad
1003965603 estudiante de la UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE realizo las
pruebas de funcionamiento de su proyecto de titulacion “SISTEMA DE VISION
ARTIFICIAL PARA DETECCION DE GENU VARO EN EL PLANO CORONAL
DE EXTREMIDADES INFERIORES MEDIANTE ALGORITMO DE
ESTIMACION DE POSICION EN NINOS DE 3 A 7 ANOS PARA DIAGNOSTICO
EN CENTRO DE FISIOTERAPIA™ bajo la autorizacion y supervision de los
especialistas en la fundacion PROTESIS IMBABURA. arrojando resultados coherentes

en la deteccion de deformacion en las extremidades inferiores.

Es todo cuanto puedo certificar, y la seiiorita Tamia Franco puede hacer uso del presente

como estime conveniente

Atentamente:

u/‘ ?"' runp

——

Especialista

Lic. Jairo Collaguazo

CL 1002779583

Certificado de aprobacion

Fuente: (Prdtesis Imbabura, 2018)
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4.5.  Andlisis costo beneficio
Se realiza el andlisis COSTO/BENEFICIO teniendo a consideracion las
herramientas de hardware y software utilizadas en la implementacion de este sistema de

vision artificial para la deteccion de GENU VARO.

45.1. Presupuesto de inversion
La inversion inicial realizada estad fundamentada en la Fase 2 (Requerimientos) de

stakeholders, sistema y arquitectura del sistema. Ver Tabla 16

Tabla 16

Presupuesto de inversion

Descripcion Cantidad V. Unitario v. Total
HARDWARE

Camara 1 40.00 40.00

Modulo 1 250.00 200.00
SOFTWARE

Sistema Operativo Windows - 0 0

S. de programacion (Python) - 0 0

Pagina Web (streamlit) - 0 0

Algoritmo de estimacion de pose. - 0 0

TALENTO HUMANO

Tutor - 0 0
Especialista /pacientes - 0 0
asesor - 0 0

Tesista - 0 0
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TOTAL 240.00

Fuente: Autoria

En esta tabla podemos observar el presupuesto de inversion en el proyecto. Al cual

se le sumara un 10% de gastos varios. Siendo un total de 264.00 de inversion.

45.2. Calculo Costo/Beneficio
El valor que surge de la relacion costo-beneficio establece una serie de criterios que

orientan las decisiones en cuanto a la viabilidad del proyecto.

= Siel C/B>1, el proyecto es rentable

= Siel C/B<1, el proyecto no es viable.

Ecuacion 5.

Relacion Costo/beneficio

Beneficios netos

C/B =
/ Costos

Tomando en cuenta que el costo del examen de genu varo es de $30, se dice que los
beneficios netos serian de $1.500 debido a que en el afio se realiza un promedio de 50

examenes.

Ecuacion 6

Relacion C/b del proyecto

C_1500_568
B 264

La relacion costo-beneficio de 5.68 puntos indica de manera concluyente que el

proyecto es viable desde una perspectiva financiera, ya que los beneficios derivados de la

propuesta superan significativamente los costos de inversion involucrados.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

e Conclusiones
La implementacion de tecnologia en campos como la medicina ofrece herramientas
que facilitan las labores de los especialistas, al mismo tiempo que agilizan los
procedimientos y perfeccionan los procesos de evaluacion de los miembros inferiores, en

particular cadera y rodillas, y en el diagnostico de los pacientes

El sistema de deteccion de angulos mediante vision es no invasivo para la
evaluacion del paciente, lo que facilita la recopilacion de datos por parte del profesional.
Aunque es una herramienta innovadora, su aplicacion tiene ciertas limitaciones debido a

que el estudio de los movimientos del cuerpo humano es amplio.

El sistema desarrollado para la deteccion de deformidad en el plano coronal inferior
en nifios de 3 — 7 afilos mediante vision artificial tuvo un nivel de confiabilidad de 90% y
un indice de fallas del 10%, obtenido de las pruebas manuales y del sistema, lo cual nos

permite decir que es apta para la realizacion de este tipo de diagndstico.

Los resultados revelan que existe un margen de error de aproximadamente 2.21° a
favor del sistema propuesto cuando se compara la medicion realizada a través de dicho
sistema con la medicién manual efectuada con el goniémetro, es decir que este margen

de error es valido por el especialista.

La relacion costo-beneficio obtenida es de 5.68 puntos lo que indica de manera
concluyente que el proyecto es viable desde una perspectiva financiera, ya que los
beneficios derivados de la propuesta superan significativamente los costos de inversion

involucrados.
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Mediante este sistema se logro realizar el diagnostico de Genu Varo en nifios de
una manera mas agil al método convencional de goniometria que se aplica actualmente.
con este sistema el diagnostico puede tardar 15min, a diferencia del método convencional

gue se demora 30min aproximadamente.

El sistema permite obtener resultados coherentes en cuanto a este tipo de
deformidad, tomando en cuenta que este tipo de diagndsticos en nifios es un tanto

incomodo por el contacto que debe haber entre especialista y paciente.

Debido a que el lugar donde se realizaron las pruebas de funcionamiento es una
fundacion de ortesis y protesis, nos encontramos que para algunos pacientes es un tanto
dificil movilizarse al centro, por lo que este proyecto es portatil también es una buena

opcion para esta fundacion.

Con este sistema se logra dar un diagnostico aceptable sobre la deformacion vara,
ya que los primeros afios de vida son determinantes en el ser humano, es por eso que se
hace necesario estas evaluaciones para poder tratar y mejorar el estado de vida de los
nifos.

e Recomendaciones

Examinar minuciosamente tanto la estructura como el funcionamiento intrinseco de
una red neuronal con el objetivo de adquirir una comprension global de como operan en

términos generales todas las posibles variaciones de este tipo de redes.

Es indispensable contar con la ayuda y supervision de un especialista en el tema
planteado sobre la deformidad de genu varo, para saber como proceder en el desarrollo

del sistema.
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Para mejorar la toma de fotografias, se debe colocar al paciente en la postura

correcta para obtener datos mas precisos.

Es necesario contar con un entorno con buena iluminacion para lograr capturar

imagenes validas.

Se sugiere la implementacion de un entorno de adquisicion eficiente y controlado,
con el fin de mejorar la experiencia del usuario. Este entorno estaria disefiado para agilizar

la obtencion de imagenes de manera mas rapida y con un menor margen de error.

Es necesario que los pacientes a ser evaluados por el sistema implementado, no use
ropa floja u holgada, ya que estas no permitiran al sistema una estimacion precisa y
confiable, se recomienda que el paciente se realice el diagnostico con ropa interior

Unicamente.
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7. ANEXOS

ANEXO A.

Arquitectura del sistema
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Objetivo: Analizar la situacion actual de diagndstico a cerca de la deteccion de la

deformacion Genu varo en nifios.

1. ¢:ACTUALMENTE, COMO SE REALIZA EL DIAGNOSTICO DE ESTA
PATOLOGIA?

Goniometria

Rayo laser
Radiologia

Signo de la plomada

2. ¢CUANTOS CASOS HA VISTO DE ESTE TIPO DE DEFORMIDAD EN
NINOS EN EL ULTIMO ANO?

1-5
6-10
Mas de 10

3. ¢(POR QUE CREE QUE ES IMPOTANTE LA DETECCION DE ESTE
TIPO DE DEFORMACION A LA EDAD DE 3 A 7 ANOS?

4. DE ACUERDO CON SU EXPERTICIA, A QUE EDAD DE LOS NINOS ES
MAS RECOMENDABLE MEDICAMENTE REALIZAR EXAMENES
PARA LA DETECCION DE ESTA PATOLOGIA

0-2 afos

3-5 afios

5 en adelante
Otras.

5. A SU CRITERIO, CUAN IMPORTANTE ES LA DETECCION DE ESTE
TIPO DE DEFORMACION, DEL 1 AL 5 DONDE 1 ES MENOS
IMPORTANTE Y 5 ES EXTREMADAMENTE IMPORTANTE.

6. (CUANTOS ESTUDIOS SON NECESARIOS PARA DAR UN
DIAGNOSTICO SOBRE ESTE TIPO DE DEFORMIDAD?

1-2
3-4
4-6
Mas
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7. ¢DE LOS METODOS EXISTENTES, O QUE UD. CONOCE, ¢(CUAL
METODO DE DIAGNOSTICO PARA DETECCION DE GENU VARO ES
MAS EFECTIVO?

Goniometria

Rayo laser
Radiologia

Signo de la plomada
Otro

8. ¢UD. HA ESCUCHADO ACERCA DE ALGUN INSTRUMENTO
TECNOLOGICO O SISTEMA QUE ACTUALMENTE SE USE Y PUEDA
AYUDAR A DETECTAR ESTA PATOLOGIA?

9. ¢(CREE UD. QUE EL USO DE TECNOLOGIA PODRIA AYUDAR A
DETECTAR DE MEJOR MANERA ESTA PATOLOGIA?

Nada
Poco
Mucho
Demasiado

10. ;ESTA UD. DE ACUERDO EN QUE SE DEBA DISPONER DE UN
PROTOTIPO ELECTRONICO APOYADO CON TECNOLOGIA PARA
EL DIAGNOSTICO DE ESTA PATOLOGIA?

Si
No
¢Por qué?

ANEXO C

Codigo de desarrollo del sistema
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IMPORTACION DE LIBRERIAS

Import cv2 as cv

import math

import numpy as np
import mediapipe as mp
import streamlit as st
import datetime

import pandas as pd

CONFIGURACION DE PARAMETROD MEDIAPIPE

# creamos las instancias necesarias de para realizar la inferencia
mp_pose = mp.solutions.pose # solucion que nos permite inferir la posee
mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils # utilidades para dibujar
mp_drawing_styles = mp.solutions.drawing_styles # estilos para dibujar

# configuramos los parametros de nuestro detector

pose = mp_pose.Pose( static_image_mode=True, # le decimos que
trabajaremos sobre imagenes estaticas

min_detection_confidence=0.5, # un minimo de confianza de 50% en la
deteccion

min_tracking_confidence=0.5) # un minimo de confianza del 50% en el tracking

VARIABLES

frame = None
img_ret = None

ali=0
alr=0
cap = None

imgcam = cv.imread("./imgs/camara.png”, cv.IMREAD_COLOR)
img_ejem = cv.imread("./imgs/img_0_output.jpg", cv.IMREAD_COLOR)

FUNCIONES

def deteccion_pose(img):
#obtenemos las dimensiones de la imagen
h,w,c = img.shape
img_pro = img.copy()
results = pose.process(img) # realizamos la prediccion
#creamos las listas para almacenar las coordenadasx y y
xlist = (]
ylist =[]
# si nuestra prediccion tiene resultados ingresara al if
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if results.pose_landmarks:

land_marks = results.pose_landmarks # extraemos los puntos importantes

# limpiamos las listas

xlist.clear()

ylist.clear()

for id, mark in enumerate(land_marks.landmark): # enumeramos e imprimimos
los las cordenadas de los puntos importantes

#print(mark)

# obtenemos las coordenadas del punto x e y

cx, cy = int(mark.x * w), int(mark.y * h)

# afadimos a las listas

xlist.append(cx)

ylist.append(cy)

img_res, left_leg_angle, right_leg_angle = calculo_Angulo(img_pro, xlist, ylist)
return img_res, left_leg_angle, right_leg_angle

else:

return None, None, None

def calculo_Angulo(img_draw,xlist, ylist):
right_hip = (xlist[24], ylist[24])
right_knee = (xlist[26], ylist[26])
right_ankle = (xlist[28], ylist[28])

left_hip = (xlist[23], ylist[23])
left_knee = (xlist[25], ylist[25])
left_ankle = (xlist[27], ylist[27])

CALCULO DE ANGULOS DE LAS EXTREMIDADES

left_leg_angle = round(math.degrees(math.atan2(left_ankle[1] - left_knee[1],
left_ankle[0] - left_knee[0]) - math.atan2(left_hip[1] - left_knee[1], left_hip[0] -
left_knee[0])),2)

right_leg angle = 360 - round(math.degrees(math.atan2(right_ankle[1] -
right_knee[1], right_ankle[0] - right_knee[0]) -math.atan2(right_hip[1] - right_knee[1],
right_hip[0] - right_knee[0])),2)

left_leg_angle = round(180 - left_leg_angle,?)
right_leg angle = round(180 - right_leg_angle, 2)

h,w,c = img_draw.shape

w_line = int(h//250)
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cv.line(img_draw,right_hip,right_knee,(0,255,0), w_line)
cv.line(img_draw,right_knee,right_ankle,(0,255,0), w_line)

cv.line(img_draw,right_hip,right_ankle,(0,255,255), w_line)

cv.line(img_draw,left_hip,left_knee,(0,255,0), w_line)
cv.line(img_draw,left_knee,left_ankle,(0,255,0), w_line)

cv.line(img_draw,left_hip,left_ankle,(0,255,255), w_line)

w_d = int(w//8)
h_d = int(h-h//3)

w_i = int(w- w//4)
h_i = int(h-h//3)

grosor = int(h//200)
font_size = grosor//4

cv.putText(img_draw,"PD:{right_leg_angle}",

(w_d,h_d),

cv.FONT_HERSHEY_SIMPLEX font_size,(0,0,255),grosor
)

cv.putText(img_draw,f"PI:{left leg angle}",

(w_ih_i),

cv.FONT_HERSHEY_SIMPLEX font_size,(0,0,255),grosor
)

return img_draw, left_leg_angle, right_leg angle

def guardar_imagen(imagen):
complet = cv.imwrite("./temp/temp.jpg", imagen)
return complet

def guardar_informacion(img, nombre, texto):

# Obtener la fecha y hora actual
fecha_actual = datetime.datetime.now()

# Formatear la fecha y hora como una cadena
fecha_formateada = fecha_actual strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S")

#contenido del archivo de texto
contenido=texto + f"\nFecha:{str(fecha_formateada)}"
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# Especificar la ruta del archivo de texto
ruta_archivo = f"./output/{nombre}.txt"
path_img = {"./output/{nombre}.jpg"

# Guardar el contenido en el archivo de texto
with open(ruta_archivo, "a") as archivo:
archivo.write(contenido + "\n")
cv.imwrite(path_img,img)

CONFIGURACION PAGINA WEB
INTRODUCION

# Pagina 1

def page1():

stimage("./imgs/logo.png")

st.title("SISTEMA DE VISI6ON ARTIFICIAL PARA DETECCION DE GENU
VARQ")

st.subheader("DETECCION TEMPRANA")

st.write("GnuV-Detect es un sistema de vision artificial para la deteccion de
GANU VARO en el plano coronal inferior, a través de algoritmo de estimacién de
pose, en nifios para diagnostico en centro de Fisioterapia. ")

# Crear una lista de diccionarios con los datos

data = [

{'Edad": '0-12', 'Varo(grados)" '10-15', 'Valgo(grados)": ' - '},

{'Edad" '12-18', 'Varo(grados)" '>=0', 'Valgo(grados)" " - '},

{'Edad": '18-48', 'Varo(grados)" ' - ', 'Valgo(grados)': ' 9-12'},

{'Edad": 'Mas de 48', 'Varo(grados)" ' - ', 'Valgo(grados)": '<=7'},

# Crear un DataFrame de pandas con los datos

df = pd.DataFrame(data)

# Mostrar la tabla de datos en Streamlit

st.write(df)

st.image("./imgs/piernas.png")

CAPTURA DE IMAGEN DESDE LA CAMARA

# Péagina 2

def page2():
global frame
global img_ret
global ali

global alr

global imgcam
global img_ejem
global cap
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st markdown("## Captura de Imagen desde la Camara")

state_camara = stradio(" Enciende la Camara para habilitar todas las
opciones",["on", "off"],

index=1,

help="Enciende o Apaga la Camara seleccionando una de las cacillas a
continuacion.",

horizontal=True)

place_imgs = st.columns(2)

place_camara = place_imgs[0].empty()

place_pros = place_imgs[1].empty()

place_buttons = st.columns(2)

if state_camara=="on":

cap= cv.VideoCapture(1)

### Define la resolucion deseada

width = 1920

height = 1280

### Establece la resolucion de captura

cap.set(cv.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, width)

cap.set(cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, height)

### Comprueba si la resolucion se ha configurado correctamente

actual_width = cap.get(cv.CAP_PROP_FRAME_WIDTH)

actual_height = cap.get(cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT)

#print("Resolucion establecida:”, actual_width, "x", actual_height)

place_camara.image(imgcam,

"video off",

channels="BGR")

place_pros.image(imgcam,

caption="Cuadro a procesar",

channels="BGR")

## Boton para tomar la fotografia

est_button = place_buttons[0].button("Capturar”,

help="Enfoca de Manera adecuada el cuerpo en la camara y luego presiona el
boton para capturar la imagen")

while cap.isOpened():

ret, frame = cap.read()

frame = cv.rotate(frame, cv.ROTATE_90_CLOCKWISE)

place_camara.image(frame, caption="Video en Tiempo Real", channels="BGR")

if est_button:

retorno=guardar_imagen(frame)

if est_button and retorno:

est_button = False

st.write("Imagen capturada correctamente")

place_pros.image("./temp/temp.jpg",
caption="Cuadro a procesar",
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channels="BGR")

elif state_camara=="off":
place_camara.image(imgcam,

"video off",

channels="BGR")
place_pros.image(img_ejem,
caption="Ejemplo imagen procesada",
channels="BGR")

## Boton para tomar la fotografia

est_button = place_buttons[0].button("Capturar”,

help="Enfoca de Manera adecuada el cuerpo en la camara y luego presiona el
boton para capturar la imagen",

disabled=True)

SUBIDA DE ARCHIVO CAPTURADO

# Péagina 3

def page3():

st.title("Estimacion de los Angulos desde una Imagen")

# Cargamos una Imagen

img_file_buffer = st.file_uploader("Selecciona una Imagen",
type=["jpg""jpeg","png'])

placeholder = st.columns(2)

img_entrada = placeholder[0].empty()

img_salida = placeholder|[1].empty()

img_entrada.image(imgcam, caption="La imagen seleccionada se mostrara
Aqui", channels="BGR")

img_salida.image(imgcam, caption ="La imagen procesada se mostrara Aqui",
channels="BGR")

if img_file_buffer is not None:

# Leemos el archivo y lo convertimos en una imagen con opencv
raw_img_bytes = np.asarray(bytearray(img_file_buffer.read()), dtype = np.uint8)
# cargamos la imagen con opencv en orden de canal bgr

img = cv.imdecode(raw_img_bytes, cv.IMREAD_COLOR)

# A continuacion creamos un placeholder para mostrar la imagen de entrada y
salida

placeholder = st.columns(2)

# mostramos la imagen en el primer lugar

img_entrada.image(img,caption="Imagen de Entrada", channels="BGR")
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img_ret = img_ret[,:,::-1]
# mostramos las detecciones de las fostros

img_salida.image(img_ret, caption="Imagen de Salida", channels="BGR")

nombre = st.text_input("Ingresa el Nombre del Paciente",value="Nataly
Franco",max_chars=30)

edad = stnumber_input("Ingresa la edad del
paciente",min_value=1max_value=10,value=7)

doctor =st.text_input("Especialista Encargado”, value="lic. ",max_chars=30)

guardar_info = st.button("Guardar Informacion"help="Guarda la informacion")

if guardar_info:
texto = ""Nombre: {str(nombre)}\nEdad: {str(edad)}\nAngulo Izquierdo:
{str(ali)}\nAngulo derecho:{str(alr)}\nEspecialista:{str(doctor)}""

guardar_informacion(img_ret, str(nombre), texto)
guardar_info = not guardar_info

else:

nombre = st.text_input("Ingresa el Nombre del Paciente",value="Nataly
Franco",;max_chars=30, disabled=True)

edad = stnumber_input("Ingresa la edad del
paciente",min_value=1max_value=10,value=7,disabled=True)

doctor =st.text_input("Especialista Encargado”, value="Lic.
" max_chars=30,disabled=True)

guardar_info = st.button("Guardar Informacién" help="Guarda la
informacion”,disabled=True)

# Funcion principal

def main():

st.sidebar title("Navegacion")

# Crea una barra lateral para la navegacion

# Agrega enlaces a las diferentes paginas en la barra lateral

selection = st.sidebar.radio("Ir a", ("Introduccion”, "Capturar Imagen", "Procesar

Imagen"),index=0)

# Muestra la pagina seleccionada



if selection == "Introduccion™:
pagel()

elif selection == "Capturar Imagen":
page2()

elif selection == "Procesar Imagen":
page3()

# Ejecuta la funcion principal

if name ==" main_ "

main()
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