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Resumen

Este proyecto presenta un sistema que es capaz de detectar la frecuencia respiratoria
de una persona sin la necesidad del contacto fisico entre un sensor con el cuerpo o la
presencia de personal de la salud especializado y esto lo realiza a través de la vision
por computador empleando como método principal la magnificacién euleriana de video
gue permite obtener, cuantificar y analizar cambios y/o movimientos dentro de un video
gue a los ojos humanos pueden resultar imperceptibles, esto en conjunto con técnicas
de analisis de flujo 6ptico en video permiten estimar de manera eficiente la frecuencia
respiratoria de una persona en reposo, este monitoreo es completamente no invasivo y
permite que el signo vital sea monitoreado sin alteraciones por parte del paciente ya que
la frecuencia respiratoria es una variable que puede ser controlada a voluntad y tiende a
variar cuando la persona es consciente del monitoreo, el conocimiento de esta variable
puede ayudar a identificar o prevenir enfermedades en el sistema cardiorrespiratorio de
la persona asi como ayudar a identificar patrones anormales en la frecuencia
respiratoria como episodios de apnea ademas de ofrecer un monitoreo constante y de
bajo consto donde el Unico dispositivo necesario para la medicién es un dispositivo de

adquisicion de video.

Palabras clave:

e FRECUENCIA RESPIRATORIA

e MAGNIFICACION EULERIANA DE VIDEO

e FLUJO OPTICO

e MONITOREO

e SIGNOS VITALES
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Abstract

This project presents a system that is capable of detecting the respiratory rate of a
person without the need for physical contact between a sensor with the body or the
presence of specialized health personal and this is done through computer vision using
as the main method the Eulerian video magnification that allows to obtain, quantify and
analyze changes and / or movements within a video that may be imperceptible to human
eyes, this in conjunction with video optical flow analysis techniques allow to efficiently
estimate the respiratory rate of a resting person, this monitoring is completely non-
invasive and allows the vital sign to be monitored without alterations by the patient since
the respiratory rate is a variable that can be controlled at will and tends to vary when the
person is aware of monitoring, knowing this variable can help identify or prevent
diseases on the person’s cardiorespiratory system as well as helping to identify
abnormal patterns in respiratory rate such as apnea episodes as well as offering
constant and low-cost monitoring where the only device necessary for measurement is a

video acquisition device.

Key words:

e RESPIRATORY RATE

e EULERIAN VIDEO MAGNIFICATION

e OPTICAL FLOW

e MONITORING

e VITAL SIGNS



Introduccién

Antecedentes

La vision artificial es uno de los campos de la ciencia que ha provocado gran
interés durante los Ultimos afos, esto se debe a que los sistemas desarrollados en base
a vision artificial permiten procesar imagenes o videos de manera inmediata y Precisa.
Uno de los principales objetivos de estos sistemas es proporcionar informacion que
existe en la imagen o video, pero no puede ser percibida o procesada facilmente por las
personas (Garcia S & Caranqui, 2015). Entre las aplicaciones mas destacadas de la
vision artificial se encuentra el desarrollo para vehiculos autbnomos (Salcedo, Aguilar,
Cobefia, Pardo, & Zahira, 2018), andlisis de siluetas y superficies para el control de
calidad (Pérez Grassi & Puente Ledn, 2006), deteccién de objetos (Calderdn, Aguilar, &
Merizalde, 2020) y/o movimientos (Aguilar W. G., y otros, 2017), seguimiento de
trayectorias (Sobrado Malpartida & Tafour Sotedo, 2003) y otros varios procesamientos
realizados sobre imagenes capturadas para ayudar en el campo de la medicina (Alvear

Puertas, Rosero montalvo, Peluffo Ordofiez, & Pijal Rojas, 2017).

Dentro de la medicina la visién artificial es una herramienta ampliamente usada
para el diagnéstico, trabajando con imagenes provenientes de procesos como
ecografias, resonancias magnéticas, tomografias, radiografias, entre otros, permitiendo
la deteccién de enfermedades en especifico (Garcia S & Caranqui, 2015), ademas tiene
un papel importante dentro de la reconstruccion de imagenes 2D y 3D (Basantes, y
otros, 2018) (Amaguafa, Collaguazo, Tituafa, & Aguilar, 2018) para la presentaciéon de
resultados dentro de equipos de adquisicion (Pun, Gerig, & Ratib, 1994) (Ayache, 1995).
Fuera del diagndstico la vision artificial puede ser una herramienta de apoyo en
intervenciones quirdrgicas que necesiten ser realizadas de manera remota (Mack, 2001)

(Sanchez Martin, y otros, 2007).

16



Existen diferentes métodos para detectar la frecuencia respiratoria, este numero
disminuye si se requiere métodos que no requieran contacto con la piel, donde se
pueden encontrar sistemas que implementan todo tipo de sensores, un ejemplo de esto
es el uso de radares para detectar la respiracién de una persona a través de obstaculos
sélidos como paredes (lvashov, Razevig, Sheyko, & Vasilyev, 2004). Pero son pocos los
métodos que utilizan visién artificial para cumplir este propésito, la mayoria de los
métodos que buscan este diagnostico involucran camaras para luego realizar un
procesamiento de deteccién de movimiento (Frigola, Amat, & Pagés, 2002) o incluso el
uso de camaras acompafiadas de sensores de presién que generan redundancia en la

medida (Malakuti & Brnazan Albu, 2010).

La magnificacion Euleriana de video permite identificar y maximizar cambios
imperceptibles a la vista, dentro de un video, ya sea un movimiento diminuto o un
cambio de tonalidad (Wu, y otros, 2012), ademas con un poco mas de procesamiento
se puede observar el video originalmente grabado, pero haciendo visibles los cambios
antes mencionados dentro del mismo, permitiendo obtener informacion como la
magnitud del movimiento o el tiempo en el que ocurre (Wadhwa, Rubinstein, Durand, &

Freeman, Phase-Based Video Motion Processing, 2013).

El método de magnificacion Euleriano de video sostiene su principio de
funcionamiento en el procesamiento de movimiento basado en la fase de video
(Wadhwa, y otros, 2017), que puede ser obtenido mediante diferentes algoritmos, entre
los mas utilizados se destacan la aproximacion lineal (Kamble, Jagtap, Patil, & Bhurane,
2015), el uso de una piramide compleja direccionable (Kamble, Jagtap, Patil, &
Bhurane, 2015), la piramide de Riesz (Kamble, Jagtap, Patil, & Bhurane, 2015)
(Wadhwa, Rubinstein, Durand, & Freeman, Riesz Pyramids for Fast Phase-Based Video

Magnification, 2014) y la magnificacion Euleriana como tal (Kamble, Jagtap, Patil, &

17
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Bhurane, 2015). Aplicados estos algoritmos se puede magnificar diferentes eventos
encontrados dentro de un video, los procesos mas comunes son los de magnificacion
de movimiento y magnificacién de color (Liu, Torralba, Freeman, Durand, & Adelson,
2005), entendiéndose este Ultimo como la magnificacion del cambio de color de un
objeto. Esto abre las puertas a distintos campos de conocimiento donde la
magnificacion Euleriana puede ser aplicada, como son la medicina, biologia, ingenieria

mecanica e ingenieria civil (Wadhwa, y otros, 2017).

La deteccion de signos vitales a través de procesamiento digital aplicado a una
grabacion de video de una persona, es un proceso que ha captado el interés de varios
investigadores debido a la comodidad y versatilidad que puede brindar al paciente, este
principio se ha aplicado con diferentes métodos como el andlisis de componentes
principales (PCA) (Li, Yadollahi, & Taati, 2014), magnificacion de movimiento basado en
fase o magnificacién euleriana lineal de movimiento (Ordé6fiez, Cabo, Menéndez, &
Bello, 2018), demostrando que el perfeccionamiento y correcta aplicacion de estas
técnicas puede llevar a una estimacion adecuada de los signos vitales (Ordéfiez, Cabo,
Menéndez, & Bello, 2018). Existen también estudios que demuestran que los métodos
mencionados anteriormente pueden ser ajustados para trabajar con camaras con visiéon

nocturna (He, Goubran, & Knoefel, 2017).

En este proyecto de investigacion se propone el desarrollo de un algoritmo que
utilice el procesamiento de movimiento basado en fase (magnificacion Euleriana), en
conjunto con el uso de una camara digital para la adquisicion de un video y posterior
identificacion y magnificacion de movimientos imperceptibles a la vista (Liu, Torralba,
Freeman, Durand, & Adelson, 2005), que permitan estimar signos vitales del usuario,

especificamente hablando de la frecuencia respiratoria.



Justificacion e importancia

Durante muchos afios la manera mas eficiente de obtener un diagnéstico sobre
la salud del paciente u obtener sefiales provenientes de su cuerpo para posteriores
tratamientos, se realizaba por medio de métodos completamente invasivos, métodos
gue ademas de generar riesgo por la penetracidén de instrumentos dentro del cuerpo del
paciente, generaba un comprensible malestar e incomodidad, es por esto que a medida
gue pasa el tiempo los dispositivos de apoyo médico, a menos de ser necesaria una
aplicacion invasiva, se han encaminado a una fabricacién lo menos invasiva posible a
tal punto que medidas como la temperatura, que antes necesitaba que el paciente
insertara un termdémetro en su boca u otros orificios, ahora puede ser obtenida tan solo

colocando un instrumento éptico a pocos centimetros de la piel del paciente.

La frecuencia respiratoria es considerada uno de los signos vitales de una
persona, los cuales son cuantificaciones de acciones fisiolégicas que ayudan a
determinar el estado de salud del paciente, presentandose con normalidad cuando el
paciente se encuentra saludable o presentando anomalias especificas que van a
depender de la patologia que sufre (Villegas Gonzéles, Villegas Arenas, & Villegas

Gonzéles, 2012).

La frecuencia respiratoria puede variar de manera consciente, si la persona
decide acelerarla o disminuirla, o de manera inconsciente ya sea por actividad fisica
realizada por la persona o0 a causa de una enfermedad. Entre los principales cambios
gue se pueden diagnosticar esta la bradipnea como la disminucién excesiva del ritmo
respiratorio; la taquipnea como el aumento de las respiraciones por minuto, cuando este
incremento no es producido por la accidn fisica del sujeto; y la apnea como la ausencia
de movimientos respiratorios que mas comunmente se produce en estado de suefio

(Villegas Gonzales, Villegas Arenas, & Villegas Gonzales, 2012).
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Entre las enfermedades que tiene como sintomatologia principal cambios en la
frecuencia respiratoria se pueden encontrar lesiones estructurales, trastornos
neurodegenerativos y trastornos del desarrollo. En el primer grupo se encuentran
patologias como tumores de tronco que pueden presentarse con hiperventilaciones que
desapareceran después de su reseccion, para el segundo grupo se tienen
enfermedades como la atrofia multisistémica y el dafio en las zonas quimiosensitivas,
ambas presentaran una frecuencia respiratoria elevada como principal sintomatologia
(Noguéz & Benarroch, 2011). Los cambios en la frecuencia respiratoria también pueden
ser sintomas iniciales de la esclerosis tuberosa, asi como frecuencias respiratorias
superiores a los 24 rpm puede predecir un fallo de destete en pacientes con ventilacién
mecanica (Santos Lima, 2013) y en jovenes y nifios existe relacion entre la fiebre y la

taquipnea (Gémez L, y otros, 2013).

Por otro lado, existe un problema poco comun pero bastante preocupante,
conocido como SMSL o sindrome de muerte subita del lactante, esta es la causa mas
frecuente de mortalidad infantil para nifios dentro de los primeros 12 meses de vida en
paises desarrollados (Avalos Gonzalez, Limonta, Marifio Membribes, & Hernandez
Valdéz, 2009), registrandose aproximadamente 0.56 fallecidos por cada mil nifios vivos
en Estados Unidos, cifra que oscila entre 0.2 y 0.8 fallecidos por cada mil nifios vivos
para paises latinoamericanos (Munkel Ramirez, Durén Gonzélez, & Bolafios Morera,
2018). Sin embargo, lo mas preocupante de este problema no es la frecuencia con la
gue ocurre si no la incertidumbre sobre la razén que lo ocasiona, ya que, si bien se han
planteado teorias que involucran la posicién para dormir, una alta temperatura, ropa
ajustada (Avalos Gonzélez, Limonta, Marifio Membribes, & Hernandez Valdéz, 2009),

infecciones, inflamaciones (Goldwater, 2004), e incluso problemas cardiacos para



explicarlo (Matturri, Ottaviani, Ramos, & Rossi, 2000), ninguna de estas razones puede

considerarse una explicacion definitiva a este problema.

Motivo por el cual desde hace algunos afios se decidié que la solucidon para
contrarrestar problemas respiratorios en el suefio de una persona es el monitoreo del
suefio de la misma y una accion rapida ante cualquier eventualidad. Existen equipos y
dispositivos para obtener algunos indicadores vitales en bebés (Scanlon, 1996), pero
estos involucran equipos que deben sujetarse al nifio o cubrirlo parcialmente lo cual

resulta molesto y en casos priva al bebé del descanso (Buschmann, 1993).

Este proyecto se justifica en la necesidad de monitorear parametros fisiolégicos
de una persona, en este caso frecuencia respiratoria, con un método no invasivo que

evite alterar la medida o causar molestia o incomodidad sobre la persona.

Alcance del proyecto

El presente proyecto de investigacion tiene como objetivo el desarrollo de un
sistema que, tras la obtencion de un video de una persona por medio de una camara
digital, realice sobre el mismo, el reconocimiento y magnificaciéon del movimiento del
pecho causado por la respiracion. Esta informacién que corresponde a la frecuencia
respiratoria del sujeto sera presentada en una interfaz de computadora que permita

reconocer facilmente cambios o anomalias en la respiracion de la persona.

Para la adquisicion del video se requiere el uso de una camara RGB que
proporcione una resolucién minima de 720p (1280x720), los estudios realizados
posteriormente en magnificacion Euleriana de video aseguran que mientras mas pixeles
se tenga mejor serd la sefial que se puede extraer para el andlisis (Wu, y otros, 2012).
La iluminacién necesaria es la maxima posible, ya sea natural o artificial, debe

garantizar la diferenciacion de colores, sombras y siluetas dentro del video.
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A razén de limitar y posteriormente analizar los resultados obtenidos mediante el
sistema propuesto se determind que la poblacion sobre la que se va a trabajar seran
adultos entre los 20 y 55 afios para los cuales el valor de la frecuencia respiratoria
normal se encuentra entre los 15 a 20 ciclos por minuto (Villegas Gonzéles, Villegas
Arenas, & Villegas Gonzales, 2012). Adicionalmente el video se debera grabar con la

persona en reposo.

Figura 1

Diagrama bésico de funcionamiento del proyecto

"

Nota. Muestra en un diagrama simple el procedimiento del proyecto desde la

captura del video hasta la presentacion de los datos analizados.

Etapas paralarealizacion del proyecto

En primer lugar, se debe realizar la busqueda bibliografica de técnicas y
algoritmos utilizados para el procesamiento en video de movimiento basado en fase,
esto incluye la revisiéon de trabajos realizados sobre la misma problematica, la deteccién
de la frecuencia respiratoria mediante magnificacion euleriana de video, que den a
conocer las limitaciones y parametros a considerar de este método (Alam, Singh, &
Abeyratne, 2017) asi como el proceso mas eficiente para realizar esta tarea (Alinovi,
Cattani, Ferrari, Pisani, & Raheli, 2015). Esto con el fin de obtener una base sélida para

la realizacion del proyecto.



Posteriormente se estudiard el algoritmo sobre magnificacion Euleriana de video
publicado por el MIT (Durand & Freeman, 2015) para ser utilizado como cédigo base,
mismo que serd adaptado y optimizado para estimar la frecuencia respiratoria de una
persona dentro de un video, permitiendo la clara visualizacion de este movimiento, asi

como la informacién sobre este proceso.

Una vez desarrollado el codigo se disefiara una interfaz de computadora que
permita un uso intuitivo del sistema para el monitoreo de los signos vitales

especificados.

La fase final consiste en la etapa de pruebas de funcionamiento donde los
resultados arrojados por el dispositivo seran comparados con los obtenidos por otro
dispositivo que proporcione una medida confiable. Para generar la medida de referencia
con la que se compararan los resultados se disefiara e implementara un termistor nasal
de bajo costo capaz de medir la frecuencia respiratoria en base al cambio de
temperatura del aire respirado como se detalla en el trabajo “Design and development of
real time respiratory rate monitor using non-invasive biosensor” (Rao & Sudarshan,

2015).

Para el protocolo de pruebas la cAmara debera ser situada a una distancia del
sujeto la cual permita que el area de interés (el pecho) ocupe casi la totalidad o gran
parte del frame, esto permite extraer una mejor sefial para el procesamiento (Durand &
Freeman, 2015). Cada sujeto de prueba sera grabado en una posicién de reposo
durante un minuto, este proceso se repetird cambiando la indumentaria del sujeto con
diferentes prendas que puedan alterar la estimacion de la frecuencia respiratoria. Una
vez obtenido el video el sistema utiliza métodos basados en magnificacion Euleriana

para obtener la informacion requerida.
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Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un sistema que mediante magnificacién Euleriana de video permita
estimar, sobre un video grabado con una cdmara digital, la frecuencia respiratoria de
una persona para posteriormente reflejar estos resultados en una interfaz de

computadora.

Objetivos especificos

o Estudiar el estado del arte en el tema de vision artificial en la medicina
para obtener conocimiento de los trabajos realizados en el area de la

magnificacién Euleriana con aplicaciones médicas.

e Estudiar el algoritmo publicado por el MIT [34], modificarlo y optimizarlo
de manera que permita el procesamiento de movimiento basado en fase

para la obtencién de magnificacién de movimiento dentro del video.

o Disefiar una interfaz de computadora que sea intuitiva para el usuario

permitiéndole el monitoreo de su frecuencia respiratoria.

¢ Validar el funcionamiento comparando los resultados obtenidos con los
arrojados por el termistor nasal para verificar la exactitud del dispositivo y

calcular el error de su medida.

e Interpretar los resultados comparandolos con los valores basales de la
frecuencia respiratoria para determinar si existen anomalias en el

proceso respiratorio de la persona.
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Estado del arte

Al ser la frecuencia respiratoria uno de los signos vitales del cuerpo humano su
medicion y monitoreo es un proceso importante al momento de identificar y prevenir
enfermedades o condiciones que atenten contra la integridad del sistema
cardiorrespiratorio, es por esto que los métodos utilizados para adquirir esta variable

han ido cambiando con el pasar de los afios.

Durante mucho tiempo los métodos de monitoreo de este y todos los signos
vitales estuvieron basados en sistemas y sensores que debian estas conectados al
cuerpo o incluso dentro del mismo, gracias a la tecnologia estos métodos han ido

migrando hacia el funcionamiento remoto (Hurtado Otalora, 2020).

En la actualidad las técnicas mas comunes para monitorear la frecuencia
respiratoria utilizan espirometria y capnografia las cuales utilizan dispositivos
electrénicos que representan una experiencia incbmoda para los pacientes y perturban
la respiracion natural por lo que se consideran no adecuados para aplicaciones

continuas y a largo plazo (Jiménez Pallares, 2020).

Por otro lado, para monitorizaciones respiratorias constantes existen varias
propuestas con tecnologia basada en sensores como el acelerémetro (Segarra,
Caballeros, Aguilar, Sama, & Rodriguez-Martin, 2019) (Grijalva, Cueva, Ramirez, & G,
2019) y se utiliza para derivar la frecuencia respiratoria basada en los movimientos de la
caja toracica, también existen aquellas que miden las variaciones de capacidad eléctrica
entre dos conductores integrados usando una prenda elastica para obtener los patrones

respiratorios (Jiménez Pallares, 2020).

Otras formas de determinar la frecuencia respiratoria utilizan dispositivos como

radares y termistores, sin embargo, dichos artefactos han resultado inconvenientes
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debido a su ubicacién en lugares incomodos que disminuyen su precision o hacen dificil
su mantenimiento lo que afecta también su vida util (Carrasco Sosa, Gaitan Gonzalez,

Gonzéalez Camarena, Yanez Suéarez, & Rios Amezcua, 2001).

Métodos de contacto

Estos métodos de monitoreo generalmente estan basados en la medicion de
sonido, flujo de aire, movimientos pectorales o abdominales, emisiones de CO2 y/o
SpO2 y derivaciones de otras sefiales biomédicas como el electrocardiograma (AL-

Khalidi, Saatchi, Burke, Elphick, & Tan, 2011).

El sonido de una respiracién puede ser capturado por un micr6fono colocado
cerca de las fosas nasales para luego aplicarsele un andlisis de frecuencia y volumen
para asi detectar la frecuencia respiratoria (Shneerson, 2005), también se desarrollaron
dispositivos que usan micr6fonos miniaturas sobre la zona del cuello para asi detectar la
acustica de la respiracion (Corbishley & Rodriguez-Villegas, 2008), estos métodos
acusticos han sido utilizados para identificar apneas en infantes pero tienden a fallar en
presencia de llanto, ronquidos, tos, entre otros sonidos naturales (Werthammer,

Krasner, DiBenedetto, & Stark, 1983).

El flujo de aire generalmente es medido a través de la temperatura ya que el aire
exhalado es mas caliente, mas humedo y contiene mas CO2 que el aire inhalado, esto
crea la necesidad de tener el sensor muy cerca o incluso dentro de las fosas nasales y
el uso de un dispositivo que sea capaz de recolectar el aire exhalado (Folke, Cernerud,
Ekstorm, & Hok, 2003), el problemas es que estos dispositivos de recoleccion pueden
llegar a ser bastante molestos para la persona e incluso afectan la actividad respiratoria

aumentando el volumen de aire respirado y la emision de CO2 (Perez & Tobin, 1985).



Otro eficiente método para la medicion del flujo de aire en una respiracion es el
uso de un transductor de presion ya que este sensor basa su mediad en el volumen
exacto de aire respirado y puede usarse via nasa, via oral o con el uso de una

mascarilla (Lee-Chiong, 2006).

Se disefiaron sistemas capaces de detectar el flujo de aire inhalado y exhalado
en base a sensores de CO2 los cuales ofrecieron un desempeiio bastante aceptable,
sin embargo, el hallazgo mas notable de este estudio fue la diferencia que marca en el
desempefio del sensor el disefio del dispositivo recolector de flujo (Folke, Granstedt,

Hok, & Scheer, 2002).

Métodos sin contacto

Uno de los primeros métodos documentados de monitoreo remoto de la
frecuencia respiratoria fue disefiado por EF. Greneker, un sistema llamado “Monitor
radar de signos vitales” o RVSM por sus siglas en inglés, este dispositivo se disefié con
el objetivo de detectar los movimientos respiratorios de atletas a distancias de hasta 10
metros, el problema que presentaba era su sensibilidad a los movimientos de otros

objetos (Greneker, 1997).

Los primeros sistemas de monitoreo de frecuencia respiratoria basados en visiéon

necesitaban de mas de un dispositivo para realizar la tarea, Y. Takemura y H. Akoi
desarrollaron un sistema que por un lado proyectaba una matriz con luz infrarrojo sobre
el cuerpo del paciente y a su vez capturaba la imagen con una camara capaz de
detectar esa luz, cuando se presentaban los movimientos respiratorios los puntos de la
matriz se acercaban o alejaban y este movimiento de puntos se analizaba para

determinar la respiracion (Aoki, Y, Mimura, & Nakajima, 2001).
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Otro métodos que empezaron a explorarse fueron aquello que utilizaban
sensores de temperatura que no necesitan del contacto con la persona para funcionar
(Hsu & Chow, 2005), muchos de estos estudios utilizaron camaras térmicas para
posteriormente analizar los cambios de temperatura cerca de las fosas nasales, de igual
manera que un sensor de temperatura comun esto permite determinar la frecuencia

respiratoria (Saatchi, AL-Khalidi, Bruke, & Elphick, 2009).

El procesamiento se vuelve cada vez mas robusto con el pasar del tiempo y con
esto las posibilidades expanden, Z. Zhu y J. Fei desarrollan en el 2005 un sistema que
estima la frecuencia respiratoria en base a los movimientos del rostro de la persona,
esto con un entrenamiento previo de imagenes seleccionadas manualmente (Zhu, Fei,

& Pavlidis, 2005).

En el 2017 se disefié un sistema que graba la escena con una camara infrarroja
de visién nocturna para después aplicar al video la magnificacion euleriana de video
para detectar la frecuencia cardiaca y respiratoria de una persona en condiciones de luz

baja y extrema obscuridad (He, Goubran, & Knoefel, 2017).
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Marco tedrico

Signos vitales

Los signos vitales son una serie de variables, sefiales o parametros que
presenta el cuerpo humano con vida y permiten vislumbrar funciones béasicas del
organismo (Baez Camacho & Ariza Carvajal, 1996), la organizacion panamericana de la
salud detalla los signos vitales como: frecuencia cardiaca, respiracion, temperatura y
presion arterial (Chacon Baltazar, Choque Campero, Choquecallata Mamani, &

Choquecallata, 2010).

Variables que afectan los signos vitales

Estas variables han sido parametrizadas para estandarizar las condiciones
basales de una persona sin embargo la mediada siempre sera diferente ya que se trata
de individuos diferentes y existe una serie de variables que modificaran los signos

vitales directamente (Penagos, Salazar, & Vera, 2005).

Edad

Los signos vitales pueden evidenciarse desde que la persona nace hasta su
deceso y los afios de vida generan cabios notables en la mayoria de ellos, la frecuencia
cardiaca es mayor en los infantes y disminuye en adultos donde a la frecuencia
cardiaca le toma mas tiempo el acelerar durante la actividad fisica y el disminuir durante
el reposo (Cobo, 2011), la presidon sanguinea aumenta con la edad debido a la pérdida
de elasticidad de los vasos sanguineos, la frecuencia respiratoria disminuye para las
personas mas adultas y la temperatura corporal se vuelve dificil de controlar en edades

avanzadas (Almeida, Almeida, & Forti, 2007).
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Género

Después de la pubertad la frecuencia cardiaca y respiratoria de las mujeres es
mayor a la de los hombres en el mismo rango de edades, durante la adultez la presién

arterial es mas alta en hombres que en mujeres, sin embargo, esta relacion se invierte

al superar los 50 afios (Villegas Gonzales, Villegas Arenas, & Villegas Gonzéles, 2012).

Actividad fisica

El mantener una actividad fisica constante hace que el cuerpo se encuentre en
un estado de bradicardia debido a la fuerza de contraccién del corazon, esta actividad
muscular genera un aumento en el pulso cardiaco, la temperatura y la frecuencia

respiratoria (Molinari, Quadrelli, Tabaj, Salvado, & Chertcoff, 2009).

Emociones

Algunas emociones como el miedo, ansiedad, entusiasmo e incluso el estrés
pueden llegar a estimular el sistema nervios simpatico donde se genera adrenalina 'y
noradrenalina lo que resulta en un aumento en el metabolismo y con esto la
temperatura, pulso cardiaco y la frecuencia respiratoria, en algunos casos llegando a

provocar hipertension arterial (Arbour & Gélinas, 2010).

Pulso arterial

Se conoce como pulso arterial a la onda pulsante de la sangre, esta sefal se
origina por la contraccién del ventriculo izquierdo del corazén lo que provoca la
expansion y contraccion de las arterias y por consecuente el bombeo de la sangre a
través del cuerpo, es también identificado como el latido cardiaco y representa la

adaptacion de las arterias e informacion sobre el funcionamiento de la valvula adrtica,
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esta variable puede detectarse con el tacto en cualquier zona donde una arteria pueda

ser comprimida contra una superficie 6sea (Jaramillo & Agudelo, 2010).

Tabla 1

Valores normales para el pulso arterial segun la edad

Edad Pulsaciones por minuto
Recién nacido 120 - 160
Primer afio 120 - 130
Segundo afio 100 - 120
Tercer afio 90 - 100
4 a 8 afos 86 — 90
8 a 15 afios 80 — 86
Edad adulta 60 — 80
Vejez 60 0 menos

Nota. recuperado de “Archivos de medicina” (Col). Copyright 2012 por Villegas

Gonzales, Juliana; Villegas Arenas, Oscar; Villegas Gonzales, Valentina.

Caracteristicas del pulso arterial

Frecuencia

Numero de pulsaciones arteriales realizadas durante un minuto (Jaramillo &

Agudelo, 2010).

Ritmo

La combinacion de pulsos regulares, pausas y latidos adicionales que reflejan

las contracciones ventriculares o auriculares (Jaramillo & Agudelo, 2010).
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Volumen o amplitud

La fuerza con que es bombeada la sangre en cada latido, esta corresponde con

la presion diferencial del pulso (Evans, Hodgkinson, & Berry, 2001).

Elasticidad

Capacidad de la pared arterial para deformarse o expandirse ante el flujo de

sangre u onda pulsante (Harriesa, Zachariahc, Kapurd, Jahne, & Enarsona, 2009).

Alteraciones del pulso arterial

Las caracteristicas del pulso arterial se encuentran parametrizadas para definir
los valores basales de este signo vital en una persona, por esta razon las alteraciones
de dichas variables se consideran anomalias en el pulso arterial y muchos de estos
cambios se encuentran directamente relacionados con malfuncionamientos dentro del

cuerpo y las enfermedades que los provocan.

Si el pulso cardiaco se eleva por encima de los valores basales se le denomina
taquicardia donde se encuentra la taquicardia sinusal que no sobrepasa los 160 latidos
por minuto y esté relacionada directamente con la excitacion del sistema simpético y la
taquicardia paroxistica que supera los 160 latidos por minuto y se manifiesta con dolor,
palpitaciones y angustia. Por otro lado, la disminucién del pulso cardiaco se denomina
bradicardia donde existe la bradicardia sinusal que se caracteriza por pulsaciones que
oscilan entre 40 a 60 latidos por minuto y la bradicardia por bloqueo auriculo-ventricular
completo donde los latidos pueden llegar a oscilar entre los 30 y 35 latidos por minuto
esto debido a un retraso o impedimento de la despolarizacion en el corazén (Villegas

Gonzales, Villegas Arenas, & Villegas Gonzales, 2012).
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Las alteraciones del pulso arterial pueden también presentarse de diferentes
formas como pulsaciones amplias y separadas, pulso alternante, débil o filiforme, todos
estos comportamientos representan alteraciones diferentes como hipertensién,
insuficiencia adrtica, lesiones en la fibra cardiaca, deshidratacién, hemorragia, shock o

estado agonico (Argénte & Alvarez, 2005).
Temperatura corporal

Se define a la temperatura corporal como el equilibrio entre el calor generado
(termogénesis) y el calor perdido (termdlisis) por el cuerpo humano, la temperatura
corporal se controla desde el hipotalamo, si esta se eleva demasiado el organismo
activa mecanismos de vasodilatacion como la sudoracion y la hiperventilacién para
promover la pérdida de calor, por otro lado si la temperatura disminuye se aumenta el
metabolismo y se producen contracciones espasmadicas para retener el calor

(Penagos, Salazar, & Vera, 2005) (Mazzei & Rozman, 1978).

La temperatura corporal normal se encuentra entre los 36.5°C o los 37.2°C, se
considera alteraciones si el valor medido sobrepasa estéa fuera de estos limites (Villegas

Gonzéles, Villegas Arenas, & Villegas Gonzales, 2012).
Alteraciones de la temperatura corporal

Si la temperatura corporal se eleva por encima de los 37.7°C es considerado
fiebre, pirexia o hipertermia normalmente esta elevacion en la temperatura es
acompafada por malestar general y escalofrios indicando que existe algin proceso
anormal en el cuerpo, la temperatura de la fiebre no siempre proporcional con la
gravedad de la enfermedad (Villegas Gonzales, Villegas Arenas, & Villegas Gonzales,

2012).
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Cuando la temperatura disminuye por debajo de los 35°C se denomina
hipotermia y sucede cuando el cuerpo pierde més calor del que puede producir para
mantener en equilibrio la temperatura corporal, la hipotermia puede venir acompafada
por somnolencia, confusion, debilidad, pérdida de la coordinacion, disminucién del ritmo
respiratorio, piel palida y temblores incontrolables, si la temperatura continta
descendiendo la persona pierde la habilidad para pensar y moverse, el temblor cesa en
temperaturas extremadamente bajas y puede terminar en la muerte de la persona

debido a un infarto agudo de miocardio (Almeida, Almeida, & Forti, 2007).

Presion arterial

Se conoce como presion arterial a la fuerza ejerce la sangre contra las paredes
arteriales al ser impulsada por el corazén hacia los vasos sanguineos, al mismo tiempo
las paredes arteriales ejercen una resistencia opuesta proporcional conocida como
tension arterial, la presion arterial refleja la elasticidad de las paredes arteriales y el
volumen de sangre eyectado, esta variable se mide en milimetros de mercurio

(Jaramillo & Agudelo, 2010).

Tabla 2

Valores normales para la presion arterial segun la edad

Edad Presion sistélica (mmHg) Presion diastdlica (mmHg)
Lactante 60 - 90 30 -62
2 afo 78 — 112 48 - 78
8 afios 85-114 52 -85
12 afios 95 -135 58 — 88

Adulto 100 - 140 60 — 90
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Nota. recuperado de Control de signos vitales. Copyright 2005 por Penagos,

Sandra P., Salazar, Luz Dary, Vera, Fanny E.

Alteraciones de la presion arterial

Los niveles de presion sistolica y diastélica pertenecen a categorias distintas,
razén por la cual las alteraciones de presion arterial obedecen a la presion que presente
el mayor cambio respecto a los valores normales, ademas se necesita realizar varias
mediciones de la presion arterial para determinar si una persona presenta realmente

una alteracién de esta variable.

La elevacion de la presion vascular sanguinea por sobre los valores normales es
conocida como hipertension arterial se considera de esta manera cuando la presion
sistélica supera los 140 mmHg o con una presion diastélica superior a los 100 mmHg. Si
la presion arterial disminuye se le conoce como hipotension arterial y esta es
considerada para presiones sistélicas por debajo de los 100 mmHg y presiones

diastolicas menores a 50 mmHg (Naccarato, y otros, 2012).

Frecuencia respiratoria

El ciclo respiratorio es el proceso mediante el cual se ingresa oxigeno al cuerpo
y se expulsa anhidrido carbénico, para completar un ciclo debe existir una etapa de
inspiracién (inhalacién) en la que el aire ingresa en el cuerpo y una etapa de espiraciéon
(exhalacion) donde se expulsa el aire del organismo. La frecuencia respiratoria es el

namero de respiraciones que la persona realiza durante un minuto.

Durante la respiracion el organismo toma oxigeno del aire y lo lleva hasta los
alveolos para después expulsar el anhidrido carbdnico, este proceso empieza con la
contraccion del diafragma y los masculos intercostales que dan paso a la inspiracion y

termina con la espiracion que depende de la elasticidad pulmonar. La respiracion a
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diferencia del resto de los signos vitales puede ser controlada a voluntad, cuando e

involuntaria es controlada por el bulbo raquideo (Cretikos, y otros, 2008).

En adultos la frecuencia respiratoria normal en reposo se considera de 15 a las
20 revoluciones por minuto, por encima o debajo de estos valores es considerado una

anomalia.

Tabla 3

Valores normales para la frecuencia respiratoria segun la edad

Edad Respiraciones por minuto
Recién nacido 30-40
Primer afio 26 — 30
Segundo afio 25
Tercer afio 25
4 a 8 afos 20-25
8 a 15 afios 18 -20
Edad adulta 16 — 20
Vejez 14 -16

Nota. recuperado de Archivos de medicina (Col). Copyright 2012 por Villegas

Gonzales, Juliana; Villegas Arenas, Oscar; Villegas Gonzéles, Valentina.

Alteraciones de la frecuencia respiratoria

Las alteraciones en la frecuencia respiratoria se dan cuando los ciclos de
respiracion estan fuera del rango normal para esta variable o se producen de manera

inconsistente.



Bradipnea

Frecuencia respiratoria menor a 12 respiraciones por minuto, puede ser causado

por pleuritis, infecciones respiratorias, alteraciones neuroldgicas o alteraciones

electroliticas.

Taquipnea

Frecuencia respiratoria superior a 20 respiraciones por minuto generalmente
causada por ansiedad, respuesta al dolor, actividad fisica o afecciones del sistema

nervioso central.

Apnea

Ausencia de movimientos respiratorios, se considera una condicion grave y

puede presentarse durante el suefio.

Disnea

Sensacion de esfuerzo por parte de la persona al momento de respirar, puede
suceder durante la inspiracién por obstruccion parcial de la via aérea superior, durante

la espiracion debido a la estrechez de la luz de los bronquiolos o en ambas fases.

Tirajes

Es la obstruccién de la inspiracion, durante los tirajes los musculos de la

inspiraciéon reaccionan creando mayor traccion en la pared torécica.

Ortopnea

Incapacidad para respirar comodamente de una persona recostada de forma

horizontal.
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Alteraciones del patrén y ritmo

Sucede cuando existen cambios en el patrén y el ritmo respiratorio y suelen
estar relacionados con afectaciones severas de la persona, se presentan como
respiraciones rapidas, profundas y sin pausas o hiperpnea combinada con intervalos de
apnea done estos sintomas pueden ser el reflejo de insuficiencia renal, acidosis
metabdlica, lesion bilateral de los hemisferios cerebrales, ganglios basales, bulbo,
cerebro y protuberancia (Penagos, Salazar, & Vera, 2005) (Jane, Salter, Wilkes, &

Scott, 2006).

Vision por computador

Se define la vision por computador como una herramienta o técnica que permite
interpretar objetos tridimensionales del mundo real en base a imagenes bidimensionales
capturadas del mismo con el objetivo de emular la capacidad de los seres vivos para
interpretar el entorno que los rodea a través de la vista para entender y actuar ante
determinados estimulos visuales (Mery, 2004) (Garcia S & Caranqui, 2015) (Aguilar, y

otros, Real-Time 3D Modeling with a RGB-D Camera and On-Board Processing, 2017).

La investigacion en visién por computador esta en constante crecimiento y asi
como crece el nimero de algoritmos y aplicaciones desarrolladas crece también su
demanda, el campo que se ve beneficiado por la visién por computador es cada vez
mas extenso abracando casi cualquier necesidad que pueda depender de la vista por
esta razbn esta tecnologia es usada exitosamente en la biologia, industria, seguridad,
medicina, geologia, robdtica, meteorologia, entre otros (Vélez, 2004) (Garcia S &

Caranqui, 2015).
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Debido a que la vision por computador extrae y analiza los datos directamente
de una imagen capturada digitalmente estara siempre ligada a una serie de parametros

y condiciones que necesita para funcionar.

lluminacién

La iluminacién juega un papel fundamental al momento de aplicar vision por
computador a un problema ya que de este elemento depende que tan complicado sera
el trabajo que debe realizar el algoritmo, iluminaciones del tipo natural generalmente
son escasas 0 exageradas generando mayor cantidad de sobras o reflejos lo cual
reduciria la eficacia de un determinado algoritmo u obligaria al desarrollador a realizar
uno méas complejo, por esta razén es preferible que se invierta en un buen sistema de
iluminacion que facilite el trabajo de procesamiento de imagen que realizar un algoritmo

gue maneje esto cambios de iluminacién (De La Escalera Hueso, 2018).

Existen diferentes tipos de iluminaciéon que van a estar relacionados a la
aplicacion y al objeto del que se quiere capturar una imagen y estos definiran la manera
en que la luz va a golpear el objeto para resaltar o no puntos y siluetas de interés, los

tipos de iluminacion pueden ser:

[luminacion direccional

e lluminacion difusa

e lluminacién a contraluz

e lluminacion oblicua

e lluminacién estructurada

e lluminacién coaxial
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e lluminacion dark-ground

¢ lluminacién polarizada

Otro punto a considerar es la fuente de iluminacién ya que esta es la que va a
definir el tipo de luz que se dirigira al objeto lo que puede generar diferentes resultados

dependiendo del material, entre estas fuentes de iluminacion estaca:

e Incandescente

e Fluorescente

e Diodos

e Luz estroboscoépica

e Laser

Fibra Optica

Procesos de la vision por computador

En las aplicaciones de visiébn por computador puede reconocerse un patron de
funcionamiento el cual define una serie de proceso que se deben llevar a cabo desde el
momento de la adquisicion de la imagen hasta la obtencion de un resultado (Aguilar,
Angulo, & Costa-Castello, Autonomous Navigation Control for Quadrotors in Trajectories

Tracking, 2017).

40



Tabla 4

Procesos de la vision por computador

Proceso Nivel de vision Entrada Salida Area
Captura Bajo Imagen Imagen Procesamiento de imagen
Preprocesamiento Bajo Imagen Imagen Procesamiento de imagen
Segmentacion Medio Imagen Grupos de pixeles Analisis de imagenes
Descripcion Medio Objetos o regiones  Grupos de pixeles Andlisis de imagenes
Informacion
Reconocimiento Medio Grupos de pixeles Andlisis de imagenes
cuantitativa
Objetos
Compresién de la
Interpretacion Alto clasificados en Visién por computador

categorias

escena

Nota. recuperado de Tierra infinita. Copyright 2015 por Garcia S. Ivan, Caranqui

S. Victor.

Captura

La etapa inicial de la visidn por computador en la cual se obtiene la imagen

digital del objeto u objetos a analizar, para realizarlo se necesita de un dispositivo de

captura de imagen o video como una camara digital (Garcia S & Caranqui, 2015)

(Aguilar, Manosalvas, Guillén, & Collaguazo, 2018).

Preprocesamiento

En esta etapa la imagen capturada es sometida a ciertas técnicas de

procesamiento de imagen de uso general y previamente establecidas orientadas a
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resaltar o eliminar caracteristicas para que el procesamiento posterior sea mas sencillo,
entre estas técnicas se pueden encontrar algunas como mejoramiento de contraste,
nitidez de imagen, reduccion de ruido (Grijalva & Aguilar, Landmark-Based Virtual Path
Estimation for Assisted UAV FPV Tele-Operation with Augmented Reality, 2019)
(Aguilar, Angulo, & Pardo, Motion intention optimization for multirotor robust video

stabilization, 2017).

Segmentacion

Durante este proceso la imagen es dividida en areas o regiones para asi separar
las zonas que son de interés para el estudio, la afinidad de este proceso para localizar
la zona de interés puede determinar el éxito o fracaso del algoritmo (Tenezaca,
Canchignia, Aguilar, & Mendoza, 2019) (Aguilar & Morales, 3D Environment Mapping

Using the Kinect V2 and Path Planning Based on RRT Algorithms, 2016).

Descripcion

En esta etapa el algoritmo obtendra caracteristicas diferenciadoras del objeto
gue se desea estudiar para asi separarlo del resto de la imagen, las caracteristicas
diferenciadoras pueden ser internas o externas (Aguilar, Salcedo, Sandoval, & Cobernia,
2017) (Aguilar, Casaliglla, & Pdlit, Obstacle Avoidance Based-Visual Navigation for

Micro Aerial Vehicles, 2017).

Reconocimiento

Este proceso se encarga de clasificar los diferentes objetos identificados en la
imagen segun las caracteristicas que fueron obtenidas en el proceso anterior, en esta
etapa se crean grupos de objetos con caracteristicas similares (Aguilar W. G., y otros,

Pedestrian Detection for UAVs Using Cascade Classifiers and Saliency Maps, 2017)



(Aguilar W. G., y otros, Pedestrian detection for UAVs using cascade classifiers with

meanshift, 2017).

Interpretacion

En esta etapa el algoritmo se vale de todas las caracteristicas y clases definidas
en los dos procesos anteriores para realizar una interpretacion de la escena la cual ha
sido capturada, este proceso en base a pardmetros definidos por el problema intentara
emular la vision humana para poder reaccionar a los estimulos en la imagen (Aguilar,

Quisaguano, Alvarez, Pardo, & Zahira, 2018) (Aguilar, y otros, 2018).

Aplicaciones de la visién por computador

Existen técnicas y herramientas de la vision artificial que son directamente
relacionadas con ciertas aplicaciones especificas, esto se debe a que muchas
aplicaciones dependiendo del campo de la ciencia al que perteneces se van a ver
beneficiados con las mismas aplicaciones ya que manejan variables similares
(Sanabria, John, Archila, & John, 2011) (Montoya Holguin, Cortés Osorio, & Chaves
Osorio, 2014) (Aguilar, y otros, Visual SLAM with a RGB-D Camera on a Quadrotor UAV

Using on-Board Processing, 2017).

Industria

Este campo de aplicacion es bastante extenso y la mayoria de sus aplicaciones
estaran orientadas al control de calidad donde la identificacién y clasificacion de objetos
en base a pardmetros especificos sera la accion predominante (Carfagni, Furferi, &

Governi, 2005).
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Vigilanciay seguridad

Estas aplicaciones van de la mano con la tendencia de colocar camaras de
seguridad en lugares publicos y privados para asi tener una vigilancia constante, las
aplicaciones en este campo generalmente requieren ser capaces de reconocer rostro o
personas e identificar actividades sospechosas o ingresos no permitidos hacia areas
restringidas (Merizalde, Aguilar, & Calderon, 2020) (Zurita, Aguilar, & Enriquez, 2019)
(Jara-Olmedo A. , y otros, 2018) (Orbea, y otros, Vertical take off and landing with fixed

rotor, 2017).

Roboética

Estas aplicaciones son utilizadas cuando ademas de emular la vision natural el
algoritmo tiene que emitir una respuesta fisica ante un estimulo visual la cual va a ser
ejecutada por una maquina automata programable y estan relacionadas a procesos de
clasificacion y manufactura (Chella & Macaluso, 2009) (Caiza, Aguilar, Alban, &

Fernandez, 2020).

Interaccion humano-computador

Este campo de aplicacién es ademas un eje fundamental en la seguridad
industrial y de cualquier actividad donde vayan a trabajar juntos humanos y maquinas,
puede estar orientado al reconocimiento de gestos o movimientos que desencadenen
una determinada accion por la computadora o al reconocimiento de personas para
delimitar volimenes de trabajo (Campos & Calado, 2009) (Galindo, Aguilar, & Reyes

Ch, 2019) (Aguilar, Cobefa, Rodriguez, Salcedo, & Collaguazo, 2018).



Automotriz

Dentro de la linea automotriz podemos destacar dos grandes apartados dentro
de los que se utiliza visién por computador, el primero se encuentra dentro de la linea
de produccion y el control de calidad donde los procesos requieren gran precision por
parte de los autématas y algunos de los estimulos que delimitaran su acciones son
visuales, es segundo es un campo que se encuentra mas a la vanguardia y se trata de
los autos inteligentes que tienen como objetivo realizar de manera segura y autbnoma
todas las actividades que involucran el conducir un vehiculo y para lograr este objetivo
en vehiculo de contantemente tomar decisiones en baje a estimulos visuales captados
constantemente por diferentes camaras alrededor de la estructura (Collado, Hilaro,
Armingol, & De la Escalera, 2003) (Galarza, Pérez, Serrano, Tapia, & G, 2018) (Aguilar,

y otros, On-Board Visual SLAM on a UGV Using a RGB-D Camera, 2017).
Medicina

La medicina es una de las ciencias que mas provecho le ha sacado a la visién
por computador y las aplicaciones que a este campo corresponden son incontables,
esto se debe a la necesidad de la medicina por un procesamiento rapido de la
informacion, gran cantidad de conocimiento y toma efectiva de decisiones (Expoésito

Gallardo & Avila Avila, 2008).

El campo de la medicina contiene algunas de las aplicaciones mas demandantes
para la visiébn por computador ya que en muchas de sus aplicaciones se trabaja con
frecuencias del espectro electromagnético mas alla del espectro visible, estas
aplicaciones demandan algoritmos de procesamiento mas robustos pero a su vez
ofrecen ventajas realmente significativas cuando se trata de realizar un diagndstico,

estas aplicaciones suelen estar alrededor de la identificacion automatica de anomalias,
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conteo e identificacion de elementos (Andrea, Byron, Jorge, Inti, & Aguilar, 2018),
procesamiento de imagenes microscopicas y reconstruccion tridimensional (Salim,
David, & Mohammad, 2011) (Sanabria, John, Archila, & John, 2011) (Cabras, Rosell,

Pérez, Aguilar, & Rosell, 2011).

Biometria

Esta es una ciencia que analiza determinadas caracteristicas anatomicas de un
individuo con el objetivo de diferenciarlo de todos los demas como lo son las huellas
dactilares o e iris (Serratosa, 2013), algunos de los métodos més populares para
realizar biometria son también métodos de vision por computador ya que basan su
andlisis en una imagen capturada de una o varias personas, entre estos métodos
podemos resaltar el reconocimiento facial y el reconocimiento del caminar (Tafazzoli &

Safabakhsh, 2010) .

Magnificacion euleriana de video

La magnificacion euleriana de video baso su invencién en el enfoque Euleriano
gue analiza propiedades de fluidos en movimiento como la presion y velocidad a través

del tiempo y el espacio (Kamble, Jagtap, Patil, & Bhurane, 2015).

Este es un método especial de magnificacion desarrollado para revelar dentro de
un video variaciones temporales y/o cambios que son imposibles o casi imposibles de
distinguir a simple vista, este método combina filtros espaciales y temporales para
revelar estos sutiles cambios dentro de los videos donde la entrada es una secuencia
de video comun que se descompone espacialmente y se le aplican filtros temporales, la
sefial resultante es amplificado utilizando algunos parametros que permiten después

visualizar estos pequefios movimientos (Kamble, Jagtap, Patil, & Bhurane, 2015).
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Método por aproximacion lineal

Este método combina procesamiento espacial y temporal para vislumbrar
variaciones temporales o de movimiento en un video y el proceso con el que lo realiza

se muestra en la Figura 2.

Figura 2

Diagrama de bloques del método por aproximacion lineal
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Nota. Adaptado de “A Review: Eulerian Video Motion Magnification” (p. 2386),
por K. Kamble, N. Jagtap, R. Patil, A. Bahurane, International Journal of Innovative

Research in Computer and Communication Engineering, 3(3).

El proceso se constituye de los siguientes pasos:

e Primero se descompone la secuencia en diferentes bandas de frecuencia
utilizando una piramide gaussiana de tercer o cuarto nivel, al frame se le
aplica un filtro pasa bajos y se reducen las muestras para construir la

pirdmide lapaciana.
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e Luego se realiza el procesamiento temporal aplicando un filtro pasa
banda para extraer la frecuencia de interés (Aguilar & Angulo, Real-time
video stabilization without phantom movements for micro aerial vehicles,

2014).
e Las sefales extraidas son amplificadas por un factor a.

e Para la reconstruccion se agrega la sefial magnificada a la sefial original

y se elimina la pirdmide espacial.

Este método de magnificacion es simple y rapido y funciona para magnitudes de
entrada sin desfase. Las limitaciones que encontramos con este método son que solo
funciona para factores de amplificacién pequefios y el ruido también es magnificado

(Kamble, Jagtap, Patil, & Bhurane, 2015).
Método basado en fase utilizando una piramide directiva compleja

Este método esta inspirado en técnicas de flujo 6tico (Aguilar, Alvarez, Grijalva,
& Rojas, 2019) basadas en fase, tiene el objetivo de direccionar la amplificacion de tal
manera que los movimientos imperceptibles sean magnificados sin el ruido que los
rodea y esto se logra obteniendo anchos de banda especificos con la pirdmide directiva

de valores complejos, este proceso se observa en la Figura 3.
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Figura 3

Diagrama de bloques del método basado en fase con piramide directiva

compleja
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Nota. Adaptado de “A Review: Eulerian Video Motion Magnification” (p. 2387),
por K. Kamble, N. Jagtap, R. Patil, A. Bahurane, International Journal of Innovative

Research in Computer and Communication Engineering, 3(3).

Podemos diferenciar de la Figura 3 los siguientes pasos en este proceso:

e Descomposicién de la secuencia de video en las diferencies bandas de

frecuencia y la separacion de la magnitud y la fase.

e Aplicacién de un filtro temporal sobre cada ubicacion, orientacion y

escala de la piramide direccional.

e Eliminacion del ruido en fase mediante filtros pasa bandas temporales
sobre cada fase donde se filtran los movimientos (Aguilar & Angulo, Real-
Time Model-Based Video Stabilization for Microaerial Vehicles, 2016) y

las componentes de DC.

Video de
salida
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o Amplificacion o atenuacion de las bandas especificas de frecuencia

segun sea requerido.

e Reconstruccion del video.

Este método de magnificacion euleriana soporta mayores factores de
amplificacién en todas las frecuencias espaciales que el método de aproximacion lineal
ademas tiene una mejor respuesta al ruido ya que trabaja solo con la fase (Kamble,

Jagtap, Patil, & Bhurane, 2015).

Método basado en fase rdpida usando la piramide de Riesz

Este método es capaz de producir magnificaciones de la misma calidad y en un
cuarto del tiempo que el método de la pirAmide direccional compleja y esto se debe a
gue todo el procesamiento lo realiza en el dominio espacial, esto con el objetivo de

evitar arrastrar en el proceso ruidos presentes en el dominio de la frecuencia.

El método utiliza la transformada de Riesz que le permite realizar un analisis de
fase sobre todas las escalas de la imagen de entrada, la trasformada es una
generalizacion bidimensional de la transformada unidimensional de Hilbert y se
construye a partir de filtros FIR (Wadhwa, Rubinstein, Durand, & Freeman, Riesz

Pyramids for Fast Phase-Based Video Magnification, 2014).

La pirdmide de Riesz permite descomponer la imagen en sub-bandas sin
orientacion, una piramide de imagen invertida con amplia respuesta impulsiva puede ser
construida usando un par de filtros pasa bajos y pasa altos respectivamente, el

diagrama del método de magnificacion con pirdmide de Riesz se muestra en la Figura 4.
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Figura 4

Diagrama de bloques del método basado en fase rapida con pirdmide de Riesz
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Nota. Adaptado de “A Review: Eulerian Video Motion Magnification” (p. 2388),

por K. Kamble, N. Jagtap, R. Patil, A. Bahurane, International Journal of Innovative

Research in Computer and Communication Engineering, 3(3).

El proceso para este método de magnificacion se realiza de la siguiente manera:

Se descompone la secuencia de video en las diferentes bandas de

frecuencia utilizando una pirdmide similar a la laplaciana.

Se utiliza la transformada de Riesz para generar la pirdmide de Riesz.

Utiliza loas operaciones de cuaterniones para obtener la amplitud y la

fase.

La fase cuaternaria es filtrada en tiempo y espacio para aislar los
movimientos de interés, estos valores son usados para cambiar la fase
de la entrada de la pirdmide de Riesz y producir una sub-banda

amplificada del movimiento.
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e Estas bandas son utilizadas para generar el video magnificado de salida.

Una desventaja menor de este método es que la transformada de Riesz no

mantiene la potencia de la sefial de entrada (Kamble, Jagtap, Patil, & Bhurane, 2015).
Tabla b

Comparacion entre los tipos de magnificacion euleriana de video

Parametro Aproximacion lineal Basada en fase Basada en fase rapida

Piramide direccional

Descomposicién  Pirdmide laplaciana Piramide de Riesz
compleja
Similar al de pirdmide
. A An
Limite para a (14+0)6(t) < 3 x 6(t) T

direccional compleja

Ruido Amplificado Minimizado Minimizado

Nota. recuperado de International Journal of Innovative Research in Computer

and Communication Engineering. Copyright 2015 por K. Kamble, N. Jagtap, R.

Patil, A. Bahurane.
Optical Flow

Se define “optical Flow” a las diferentes técnicas computacionales que existen
para identificar y analizar el flujo de movimiento dentro de una secuencia de imagenes,
la exactitud de este tipo de procesamiento esta siempre ligado a la iluminacién de la
escena debido a que se intenta determinar el desplazamiento de los pixeles entre
distintas imagenes, el objetivo es que este desplazamiento se vuelva reconocible y

cuantificable (Lillo, 1995).

El movimiento sera identificado con flechas y la magnitud de estas estara

directamente relacionado con la magnitud del movimiento.



Figura5
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los desplazamientos de los pixeles entre las imagenes.

Una de las técnicas para obtener el flujo 6ptico de un video es la conocida como
“suposicion del valor gris constante” y como su nombre lo indica para este método se
considera que al menos entre dos imagenes consecutivas de una misma secuencia los
valores de los pixeles en escala de grises son constantes y si se considera un grupo de

pixeles en movimiento obtenemos como resultado la siguiente ecuacion (Horn &

Schunck, 1981).

IXu+va+IT=0

Donde Iy y Iy va a corresponder a las gradientes espaciales de la primera

imagen mientras que I sera la gradiente temporal entre las dos imagenes (Horn &

Schunck, 1981).
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Métodos

Existen diferentes métodos de flujo dptico los cuales estan clasificados segun el

tipo de flujo que van a procesar (Beauchemin & Barron, 1995).

Métodos de flujo denso

Estos métodos trabajan con toda la imagen lo que quiere decir que analizaran la
totalidad de los pixeles frame a frame para procesar el flujo de movimiento, estos
métodos tienden a ser mas efectivos, pero requeriran de algoritmos mas robustos

(Beauchemin & Barron, 1995).
Horn - Schunck

Este método de flujo denso utiliza directamente la ecuacion de flujo éptico para
analizar todos los pixeles dentro del frame pero simplifica su procesamiento realizando
una consideracién bajo la cual todos los pixeles entre frames consecutivos van a tener
movimientos similares, para realizar este procesamiento se utiliza un filtro Sobel para
obtener los gradientes espaciales y un filtro diferencial para obtener los gradientes

temporales (Riascos & Cardona, 2015) (Meinhardt-Llopis & Sanchez, 2012).
Farneback

Este método también se basa en la ecuacion general del flujo 6ptico y para
realizar el procesamiento construye una piramide imaginaria de n niveles donde n
puede ser especificada por el usuario, cada nivel de la piramide tendra una resolucién
mas baja comparado con el anterior, el algoritmo es capaz de rastrear puntos
especificos dentro de diferentes niveles de resolucion en la piramide empezando desde

el nivel mas bajo (Riascos & Cardona, 2015).
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Si se desea identificar desplazamientos con magnitudes mas amplias se debera
aumentar el numero de niveles dentro de la pirdmide sin embargo esto volveria mas

robusto el algoritmo.
Figura 6

Piramide de resoluciones de FarneBack

Flujo dptico con la resolucion mas
baja

Flujo éptico en la siguiente
resolucién mas alta

Flujo éptico en la siguiente
resolucidon mas alta

Flujo dptico de la imagen original

Nota. Se observa la jerarquia dentro de la piramide y como la resolucion
depende del nivel en el que se haga el andlisis, la distancia entre pixeles varia

dependiendo del nivel analizado (Riascos & Cardona, 2015).
Métodos de flujo escaso

Estos métodos trabajaran sobre una porcién de la imagen, identificaran un grupo
de pixeles de interés sobre el cual se realizara el procesamiento, estos métodos pueden
ser menos efectivos, pero presentaran algoritmos mas ligeros que haran mas rapido el

procesamiento (Beauchemin & Barron, 1995).
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Lucas — Kanade

Similar al método de Horn — Schunck este método aparece a partir de la
ecuacion general del flujo éptico y utiliza dos filtros, un filtro personalizado para obtener
los gradientes espaciales y un filtro diferencial para obtener los gradientes temporales,
una vez obtenidos los gradientes el algoritmo divide la imagen en secciones mas
pequefias para obtener los vectores de flujo dptico, este procedimiento parcial

proporciona una respuesta mas rapida (Team, 2021) (Riascos & Cardona, 2015).
Tabla 6

Comparacion entre los tipos de flujo 6tico

Respuesta ante el Reconocimiento
Métodos Tipo Velocidad
ruido desplazamientos grandes
Horn-Schunck Denso Bajo Medio Medio
Farneback Denso Alto Alto Bajo
Lucas-Kanade Escaso Medio Bajo Alto

Nota. recuperado de
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/53341-computer-vision-for-
student-competitions-all-files?s_eid=PSM_15028. Copyright 2021 por MathWorks

Student Competitions Team.



Desarrollo

En esta seccidn se expondra todo el trabajo que se realizé para llegar alcanzar

los objetivos propuestos.

Circuito monitor de frecuencia respiratoria

Con el objetivo de tener una medida de la frecuencia respiratoria confiable con la
cual poder comparar la medida obtenida por el algoritmo de vision por computador y asi
determinar su desempefio se realiz6 una busqueda bibliografica sobre trabajos que a
través de diferentes sensores determinen la frecuencia respiratoria de una persona,
esta busqueda arrojé como resultado una serie de articulos acerca de circuitos capaces

de medir la frecuencia respiratoria en base a sensores térmicos.

Un circuito en base a termistores se presenta ideal para la aplicacion ya que la
temperatura cerca de las fosas nasales se relaciona directamente con la accion de la
respiracion y ademas los componentes utilizados en estos trabajos son faciles de

conseguir y de bajo costo (Gupta & Qudsi, 2013) (Deshmukh & Panditrao, 2012).

Finalmente se decidi6 realizar una reproduccion y adaptacion del circuito
propuesto por Rao K. y Sudarshan B. en el articulo “Design and development of real
time respiratory rate monitor using non-invasive biosensor”, que presenta un dispositivo

con la siguiente estructura (Rao & Sudarshan, 2015).
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Figura 7

Diagrama de bloques del hardware presentado el en frabajo “Design and

development of real time respiratory rate monitor using non-invasive biosensor”

TERMISTOR

V+

+5V @

Nota. Adaptado de “Design and development of real time respiratory rate monitor
using non-invasive biosensor” (p. 439), por K. Rao, B. Sudarashan, International Journal

of Research in Engineering and Technology, 4(6).

La Figura 7 muestra todos los bloques que fueron considerados en el trabajo por

Rao K. y Sudarshan B. a esta estructura se le realizaron algunas modificaciones para

AMPLIFICADOR
DIFERENCIAL
(INA122)

DISPLAY LCD

[

ADC

| MICROCONTROLADOR

(AT89552)

A 4

MODEM G5M

gue vaya de acuerdo con el objetivo que el circuito tiene dentro de este trabajo de

investigacion, que es Unicamente el de proporcionar una medida de referencia

confiable. La primera modificacion y la mas relevante es la de eliminar el bloque de

comunicacion (Pardo, Aguilar, & Toulkeridis, 2017) (Jara-Olmedo A. , Medina-Pazmifio,
Tozer, Aguilar, & Pardo, 2018) GSM y reemplazar el conversor ADC, microcontrolador y

display LCD por una tarjeta de adquisicion Arduino MEGA como se muestra en la Figura

8.
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Figura 8

Diagrama de bloques general del circuito

TERMISTOR >

AMPLIFICADOR
DIFERENCIAL

A 4

ARDUINO MEGA

+5V @ >

Nota. La estructura funciona de la misma manera, pero con componentes

diferentes.

El blogue de comunicaciones GSM es eliminado de manera definitiva ya que el
propésito de este en el trabajo realizado por Rao K. y Sudarshan B. es el de comunicar
via teléfono celular sobre anomalias en la frecuencia respiratoria de la persona, funcion

que no es necesaria en este proyecto.

La tarjeta de adquisicién de Arduino es capaz de reemplazar todos estos
bloques de funcién debido a su multifuncionalidad y la naturaleza del problema, la

funcién de procesamiento de datos es completamente reemplazada por el Arduino.

El conversor ADC también es suprimido ya que la tarjeta de adquisicién de
Arduino tiene puertos de lectura analdgicos por los cuales ingresara directamente la
sefal, el display LCD también es suprimido ya que para mostrar los resultados del
muestreo se utilizaré directamente el puerto serial del programa de Arduino en la

computadora mientras se realiza la fase de pruebas.
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Figura 9

Tarjeta de adquisicion Arduino MEGA

Nota. Adaptado de Arduino MEGA 2560 Rev3[Fotografia], por store.arduino

(https://store.arduino.cc/usa/mega-2560-r3).

Hardware

Al momento de respirar el aire exhalado es mas caliente que el inhalado y es
este cambio el que se desea medir, la diferencia de temperatura entre aire inhalado y
exhalado veria entre los 2 a 3 °C (Rao & Sudarshan, 2015), debido esta consideracién
se establecio que el sensor a utilizar debe presentar una resolucion de 0.5°C y para
lograr este objetivo se selecciond el termistor de coeficiente negativo NTC (Sifuentes,

Cota-Ruiz, & Gonzélez-Landaeta, 2016).



Figura 10

Etapa de sensado
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Nota. La figura muestra la manera en que seran conectados los elementos de la

etapa de sensado y los valores de los componentes que seran utilizados para obtener

una buena lectura.

Después de una serie de pruebas se toma la decision de agregar una etapa de

filtrado al circuito para limpiar la sefial de sefiales pardsitas producidas por la red

eléctrica.
Figura 11
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Nota. La etapa de filtrado se coloca antes de la etapa de amplificacion.

Después de realizar una serie de medidas con el termistor se determina que la

salida de voltaje varia entre los valores de 2.5y 3 voltios, pero en cada respiracion la

diferencia de voltaje entre inhalacion y exhalacion es de aproximadamente 20 mV.

Por esta razon se decide amplificar la diferencia de la salida del sensor y una

sefal externa de -2 voltios.

Figura 12

Divisor de tension para generar la entrada de -2 voltios
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Nota. Para obtener la entrada de -2 voltios se utiliza un amplificador inversor con

ganancia 1, el seguidor de tensién se usa para asegurar que los -2 voltios lleguen a la

siguiente etapa.

Posterior a esto se realiza la diferencia entre la sefial del sensor y la sefial de -2

voltios del divisor de tension.




Figura 13

Etapa de diferenciacién de las sefales de entrada
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Nota. La diferenciacion de sefiales se realiza a través de un amplificador
sumador con ganancia de 1, antes de ingresar al sumador la sefial del sensor es

pasada por un circuito seguidor de tension.

Finalmente se realiza la amplificacion de la sefial obtenida, la sefial obtenida
después de la etapa de amplificacién sera enviada a un puerto de entradas analdgicas

de la tarjeta de Arduino.

Figura 14

Etapa de amplificacién
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Nota. Se utiliza un amplificador inversor para realizar la etapa de amplificacion
de la sefal de interés, la ganancia se estableci6é en un valor de 2,7 de tal manera que la

salida nunca supere los 5 voltios que permite la tarjeta de Arduino.

Debido a que la diferencia de voltaje entre las sefiales de inhalacion y exhalacion
es de 20 mV se considerd que no es necesario el uso de un amplificador de

instrumentacion, todas las etapas son realizadas con el amplificador comercial LM741.

Figura 15

Circuito implementado en protoboard

Nota. El circuito se implementdé y utilizé de esta manera ya que su objetivo era el

de brindar una sefial de referencia de la frecuencia respiratoria.

Software

El procesamiento es realizado por la tarjeta de adquisicion Arduino MEGA y el
algoritmo cargado dentro de la misma tiene el objetivo de identificar y diferenciar la
exhalacion de la inhalacién y contabilizar los ciclos respiratorios de la persona que usa
el sensor en base a la sefial analégica obtenida del circuito antes descrito. La Figura 16

muestra el funcionamiento del algoritmo.
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Figura 16

Diagrama de flujo del algoritmo de estimacion de frecuencia respiratoria para el

Arduino MEGA
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Nota. El diagrama de flujo muestra de manera simplificada los pasos que el

algoritmo sigue para determinar la frecuencia respiratoria de la persona.



En esencia el algoritmo determina los cambios entre la inhalacion y la exhalacién
gue se reflejan en cambios de temperatura de una temperatura mas baja a una mas alta
y viceversa, de igual manera este cambio se va a reflejar en la salida del circuito de

adquisicion como un cambio de pendiente de una positiva a una negativa o al revés.

El algoritmo toma datos cada 120 milisegundos y los compara con el dato
anterior para determinar si la pendiente es negativa o positiva, dependiendo de esta

respuesta determina si se esta leyendo una inhalacién o una exhalacion.

Figura 17

Correspondencia de la pendiente de la curva con el ciclo respiratorio

INHALACION

Nota. La curva es inversamente proporcional a la de la temperatura debido a la

naturaleza del sensor.

Una vez identificada la etapa del ciclo respiratorio en que la persona se
encuentra el algoritmo seguira tomando medidas hasta que la pendiente se invierta, en
ese momento se cuenta una respiracion, en el primer cambio de pendiente que se
detecta el algoritmo considera la direccion del cambio como el parametro para los
siguientes conteos, es decir si el cambio se da de inhalacién a exhalacion de ahi en

adelante el circuito solo cuenta respiraciones cunado el cambio sea de la misma
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manera, de inhalacion a exhalacién y lo mismo sucede si el primer cambio se realiza de

exhalacion a inhalacion.

El circuito realiza el proceso de conteo de respiracion hasta que el tiempo
programado se agote, en ese momento imprime la cantidad de respiraciones realizadas

por la persona.

Estimacion de la frecuencia respiratoria mediante magnificacién euleriana de

video

El programa es capaz de identificar, cuantificar y analizar las respiraciones
realizadas por una persona a través de un video capturado de la misma, para realizar el
andlisis de la respiracion el algoritmo debe primero ser capaz de identificar claramente
el movimiento del pecho de la persona, movimiento que puede no es perceptible, razon

por la cual utiliza la magnificacién euleriana de video.

El algoritmo esta dividido tres diferentes etapas que se pueden visualizar en la

Figura 18.

Figura 18

Etapas del algoritmo de estimacion de la frecuencia respiratoria

CAPTURA MAGNIFICACION ANALISIS Y PRESENTACION

“@*Ilﬂ'—
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Nota. La imagen detalla de manera simplificada los proceso que el programa

realiza para estimar la frecuencia respiratoria.

Durante cada etapa el video atraviesa un procesamiento diferente que lo prepara
para ingresar al siguiente bloque, cada proceso obtiene informacién especifica del video

gue se analiza y resulta en la estimacion de la frecuencia respiratoria.

Adquisicion de video

El primer paso para el proceso de estimar la frecuencia respiratoria con
magnificacion euleriana de video es el de capturar el video de una persona y para

realizarlo se necesita un dispositivo de captura de video.

Se establecid que el dispositivo de captura de video debe tener una resolucién
minima de 720p (Wu, y otros, 2012) ya que mientras mas pixeles se tenga en la
imagen, mas informacién tiene el algoritmo para trabajar y por consecuente la respuesta

serd mas eficiente.

Para este propésito se adquirié la una cAmara web que cumpliera con todas las

caracteristicas necesarias.

Figura 19

Céamara web FUJICAM 812H
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Nota. Adaptado de WebCam 812 H[Fotografia], por FreeMate

(https://freemate.net/inicio/131-webcam-h812-.html).

Esta camara web puede capturar videos en calidad HD de 1080p y presenta

conexion USB, estas dos caracteristicas la hacen ideal para la aplicacion.

Esta camara web permite grabaciones en diferentes resoluciones y diferentes
formatos de video, pardmetros que se seleccionaron después de realizar una prueba
gue consistia en aplicar la magnificacion euleriana en estas distintas opciones de video

para determinar que combinacién de formato y resolucién arrojaba menor tiempo de

procesamiento, los resultados de la prueba pueden observarse en la Figura 19.

Figura 20

Comparacion entre los tipos de flujo 6tico

Magnificacion euleriana
Resolucion [ Formato Video Peso (MB) |Tiempol (s)|Tiempo2(s)| Promedio
pruebal 53,4 598,966911 | 574,825811
prueba2 29,9 614,826091 | 558,254024
AVI prueba3 78,5 564,834711 | 558,108443 | 575,143538
prueba4d 74 582,867409 | 561,64532
1920x1080 prueba5 74,6 570,509095 | 566,597564
pruebal 38 574,974982 | 669,134311
prueba2 15,6 574,731918 | 653,396112
MP4 prueba3 53,1 612,253946 | 582,886543 | 611,85291
pruebad 49,1 638,635151 | 570,517589
prueba5 46,1 642,662828 | 599,335715
pruebal 47,4 250,781309 | 234,271106
prueba2 14,1 255,262966 | 225,219952
AVI prueba3 34,2 258,140066 | 248,210738
prueba4d 34,6 262,04897 | 245,165729
1280720 prueba5s 34,8 256,779108 | 251,419185
pruebal 24,3 296,339435 | 264,425979
prueba2 6,71 240,772479 | 255,85588
MP4 prueba3 20 266,555792 | 253,135761 | 263,231027
pruebad 18,3 268,029271 | 256,035678
prueba5b 20,3 274,519013 | 256,640986

Nota. Se realiz6 cinco pruebas para cada combinacién de resolucion y formato

de video.


https://freemate.net/inicio/131-webcam-h812-.html
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La prueba se realizé para las distintas combinaciones entre dos resoluciones
(1920x1080) y dos formatos de video (avi y mp4). Se comprobd que a mayor nimero de
pixeles mayor es el tiempo de procesamiento y que el formato de video .avi es
ligeramente mas facil de procesar. Los videos capturados tienen una duracién exacta de

20 segundos.

Una vez definidos los pardmetros de video se desarroll6 el cédigo con el que se

adquiririan las imagenes que usa como funcion principal la funcién “videoinput”.

vid = videoinput('winvideo', 2, 'MIPG_1280x720'); %Crea el objeto winvideo

Frate = str2num(src.FrameRate); %0btiene los frames por segundo de la camara
seg = 20; %Segundos de los cuales se desea el video
Nframes = seg*Frate; %Calcula el total de frames del video
vid.FramesPerTrigger = Nframes; %Configura el total de frames
vid.LoggingMode = 'disk'; %Selecciona el tipo de memoria de Ta adquisicion
diskLogger = videowriter('P5_lado_1"); %Crea el objeto videowriter "video" como AVI
vid.DiskLogger = diskLogger; %Configura el objeto vid

start(vid); %Inicializa la adquisicion
preview(vid); %Inicializa la previsualizacion

Magnificacion

Una vez capturado el video en el formato y resolucion definida el siguiente paso
es aplicarle la magnificacion euleriana de video, en esta etapa se utilizara el algoritmo
expuesto por Hao-Yu Wu en el articulo “Eulerian video magnification for revealing subtle
changes in the world” donde ser propone la magnificacién euleriana de manera general
como una aplicacion que funciona en diferentes campos de la ciencia (Wu, y otros,

2012).

El algoritmo es modificado para enfocarlo en una aplicacién en especifico,

identificar la respiracion en una persona en reposo. La magnificacion euleriana utilizada
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obedece el método de aproximacion lineal y su funcionamiento se muestra en el

esquema de la Figura 21.
Figura 21

Diagrama de funcionamiento del algoritmo de magnificacion euleriana de video

por aproximacion lineal
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Nota. Adaptado de “Eulerian video magnification for revealing subtle changes in
the world” (p. 2), por W. Hao-Yu, M. Rubinstein, E. Shin, J. Guttag, F. Durand, W.

Freeman, ACM transactions on graphics, 31(4).

La etapa de magnificacion se compone de dos funciones, la funcion principal que
se encarga de ubicar el video capturado y dar un destino al video que se va a crear y la

funcién de magnificacion donde se realiza el proceso mostrado en la Figura 22.



Figura 22

Diagrama de flujo de la funcién principal

INICIO

Obtiene direcciones
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interés

Y

MAGNIFICACION
EULERIANA

Nota. La funcién principal se encarga de determinar la ubicacién de la que se

extrae el video de entrada y se envia el video de salida.

La funcién de magnificacién se llama desde la funcién principal acompafada de
los parametros necesarios para realizar la magnificacion direccionada a la identificacién

de movimientos respiratorios.
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Figura 23

Diagrama de flujo de la funcién de magnificacién euleriana
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Nota. Muestra de manera general los pasos a seguir por el algoritmo para

realizar la magnificacién del video.



La Figura 23 muestra de manera simplificada los bloques de funcionamiento que
el algoritmo realiza para obtener el video magnificado, para mejor comprension del

proceso se definen las siguientes etapas.

Extraccion de informacion del video

El video es ingresado a la funcion de magnificacién en conjunto con los
parametros constantes para la magnificacién, estas constantes corresponden a los
valores que generan una mejor magnificacion de movimientos similares a la respiracion
humana, los valores constantes de la magnificacion son seleccionados y explicados en
el trabajo de Wu Hao-Yu “Eulerian video magnification for revealing subtle changes in

the world” (Wu, y otros, 2012).

Ademas de los parametros preestablecidos en esta etapa se obtiene informacién
caracteristica del video como la resolucién en largo y ancho, la tasa de fotogramas,
namero de canales, nimero de fotogramas, entre otros. A partir de estos valores seran

calculados pardmetros de magnificacion y variables delimitantes de ciclos de proceso.

Piramide laplaciana

La pirAmide laplaciana se utiliza para dividir en las diferentes frecuencias
espaciales el fotograma y esto se realiza a través de la funcién buildLpyr de Matlab
creada por los autores del articulo “Eulerian video magnification for revealing subtle

changes in the world” (Wu, y otros, 2012).

Para generar los diferentes niveles de la piramide la imagen se transforma de
formato de color de RGB a NTSC, con este nuevo fotograma se genera la pirdmide y se
define el nUmero de niveles. Esta primera piramide se almacena como parametro para

el filtro temporal.
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Filtro temporal

Una vez definida la pirdmide del primer fotograma del video el algoritmo genera
la piramide laplaciana del fotograma siguiente, posteriormente genera dos filtros pasa
bajos utilizando ambas piramides y los factores de amplificacién ingresados en la

funcion.

El filtro temporal que es utilizado sobre cada banda de frecuencia espacial es

generado a partir de la diferencia de los dos filtros pasa bajos generados.

Aplicacion del filtro temporal y magnificacion

El algoritmo calcula el factor de magnificacién, este factor depende de los
valores experimentales entregados por los autores del articulo y las dimensiones video,

ancho y alto.

Calcula un factor de cambio especifico para el nivel de la pirAmide en que se
encuentra. Este factor ayuda a identificar las bandas de frecuencia espaciales que se

desea magnificar.

El algoritmo ignora las bandas de frecuencia mas altas y mas bajas, dejandolas
sin magnificacion. Utilizando el mismo factor calculado anteriormente filtra las bandas

de frecuencia espaciales de interés y les aplica y magnifica la banda.

Divide para dos el factor de cambio del nivel y se mueve al proximo nivel en la

piramide laplaciana para realizar el mismo procedimiento.

Video de salida

Se utiliza la funcién reconLpyr para reconstruir el fotograma a partir de la
piramide laplaciana resultante de la aplicacién del filtro temporal, el resultante es

combinado con el fotograma original, de esta manera es generado el fotograma de
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salida, este proceso se realiza con todos los fotogramas en el video hasta generar el

video de salida.

Figura 24

Resultado de la magnificacion euleriana de video

Nota. La imagen de la izquierda corresponde al video capturado y la imagen de

la derecha al mismo video, pero después de la magnificacion.

Optical Flow

Este método es utilizado para cuantificar y analizar el movimiento de los pixeles
dentro de una escena, considera el movimiento como un flujo visible de los pixeles entre
los fotogramas, dentro de este proyecto las técnicas de flujo 6ptico se utilizan para
cuantificar el movimiento pectoral provocado por la respiracion humana para luego

analizar este movimiento e identificar los ciclos respiratorios.



Figura 25

Diagrama de flujo del algoritmo de Optical Flow
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Nota. Detalla los pasos a seguir por el algoritmo de analisis de flujo 6ptico.

La Figura 25 detalla de manera simplificada las etapas del algoritmo de
reconocimiento y andlisis de flujo optico que se utiliza para estimar la frecuencia

respiratoria.
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Estimacion del flujo éptico

Una vez que se lee el video proveniente de la etapa de magnificacion se crea un
objeto de tipo opticalFlow, el objeto se crea bajo los parametros de la técnica de Lukas-

Kanade.

Las caracteristicas del método de flujo escaso de Lukas-Kanade lo hacen el mas

adecuado para esta aplicacién:

e Al ser un método de flujo escaso su velocidad de procesamiento es
mayor, esto reduce el tiempo de procesamiento total del programa y

agiliza el diagndstico.

¢ No presenta buen desempefio al momento de identificar desplazamientos
grandes en el video, caracteristica que podria considerarse una
desventaja en ciertas aplicaciones en este caso favorece al
procesamiento ya que lo que se intenta identificar son movimientos

pequefios, casi o totalmente imperceptibles.
e Presenta una respuesta ante el ruido bastante aceptable.

El valor de la variable NoiseThreshold es colocado en 0.0 05, esta modificacion
permite visualizar de mejor manera los vectores de movimiento. El valor de 0.005 para

esta variable fue encontrado de manera empirica.

Una vez aplicado el método de Lukas-Kanade se obtiene por cada fotograma

todos los vectores de movimiento encontrados en la escena.



Figura 26

Representacién del flujo éptico dentro del video
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Nota. El flujo de movimiento sera representado por vectores de movimiento en la

direccién y magnitud acorde al movimiento.
Andlisis del flujo

Esta funcion tiene el objetivo de identificar los movimientos respiratorios de la

persona a través del flujo Optico obtenido del video magnificado.

El método de flujo éptico utilizado permite analizar los diferentes componentes
de los vectores de movimiento, al querer analizar videos capturados de diferentes
personas en distintas posiciones no se puede parametrizar la direccion en que se
moveran los vectores de movimiento, por esta razén el parametro que se utiliza para

filtrar entre los vectores de la escena es la magnitud.

Se define después de una serie de pruebas que los vectores de movimiento
relevantes para el andlisis son aguellos con magnitudes superiores a los 0.25, y se filtra

la matriz de datos con esta informacion.
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Una vez filtrados los vectores por magnitud se utiliza la orientacion de los
mismos para generar la diferenciacion entre el movimiento de la inhalacion y el
movimiento de la exhalacion, esto se realiza a través de la consideracion de que si los
vectores tienen una orientacién mayor a 0 corresponden a una etapa del ciclo

respiratorio y si la orientacion es menor a 0 pertenecen al ciclo respiratorio opuesto.

Para este objetivo se contabiliza los vectores con orientacion mayor a 0 y los
vectores menores a 0 y se comparan, si la suma de vectores con orientacion mayor a 0
predomina en el fotograma se considera un movimiento de exhalacién y si predominan
los vectores con orientaciones menores a 0 se considera un movimiento de inhalacion,
si el movimiento identificado se mantiene durante un nimero determinado de
fotogramas se considera que efectivamente la persona esta realizando el movimiento

respiratorio correspondiente.

Figura 27

Diferenciacion entre exhalacion e inhalacién

Inhalacion Exhalacion

Exhalacion

Inhalacién Exhalacion

Inhalacién
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Nota. Se puede observar que los puntos que representan los vectores de

movimiento son discretizados y relacionados con los movimientos respiratorios-

Conteo de respiraciones
Una vez identificados los movimientos respiratorios que forman el ciclo de la
respiracion esta etapa realizara el conteo de las respiraciones que la persona efectlia

durante la duracion del video y esto lo realiza a través del procedimiento ilustrado en la

Figura 28.

Figura 28

Diagrama de flujo de la etapa de conteo de respiraciones

Cuenta

respiraciones
no.

=Es una exhalacioi
&val=2 & S=1

Si
Y

s una exhalacion?
& val=0

ZEs una inhalacion?
&val=1& S=2

NOp--

Si
Y
Res+1,val=1

Y
val=1,5=2
l

Res+1,val=2

B

no.

 J
DW

Ultimo f

Si

Y

Nota. El algoritmo cuenta las respiraciones identificadas en el video mediante las

secuencias presentadas en el diagrama.

Basado en el cambio de un movimiento respiratorio a otro y en el movimiento

con el que inicia el video el algoritmo es capaz de contabilizar las respiraciones de una
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persona en reposo capturada en video. El nUmero de respiraciones se contabiliza y se
multiplica por un factor directamente relacionado a la duracion del video, en este caso el
video capturado tiene una duracion de 20 segundos por lo que el factor multiplicador

sera de 3.

Figura 29

Reconocimiento de los movimientos respiratorios

Nota. El algoritmo es capaz de diferenciar entre la inhalacién y la exhalacién

utilizando los métodos antes mencionados.

La frecuencia respiratoria calculada se presenta en la pantalla en unidades de

respiraciones por minuto.

Interfaz

La interfaz es la herramienta que facilita al usuario el entendimiento y uso del
programa, esta interfaz se disefi6 a través de la herramienta GUI de Matlab y esta
estructurada de manera que permita ejecutar el programa en el orden correcto y sin

inconvenientes.

La interfaz se compone de una sola ventana la cual permite ejecutar y verificar

todas las etapas del sistema de estimacion de frecuencia respiratoria antes explicado,



esto significa que a través de esta interfaz el usuario puede grabar el video de 20
segundos de la persona, aplicar la magnificacion euleriana a este video y analizar el

flujo de movimiento del video para determinar la frecuencia respiratoria con el mismo.

Figura 30

Interfaz del programa y sus componentes

'Esﬂmﬂ de freceuncia respiratoria

© T

PROCESAR

INDICACIONE S

- Al abrir el programa simepre debe ser iniciado
para su el boton
INICIO.

- Los marcos rojos indican el area de la escena
recomendada que debe ser ocupada por el térax del
paciente.

- El procesamiento del video puede tardearde 6a 7
minutos.
S—

Resutado
Respiraciones por minuto
b

Nota. Las diferentes zonas de la interfaz con las que el usuario puede interactuar

estan enmarcadas en rojo.

La interfaz se compone principalmente de 5 secciones que permiten al usuario

interactuar y recibir informacion:

1) Boton de inicio

Este boton coloca en funcionamiento el programa, debe ser siempre

oprimido al iniciar la aplicacion.

2) Botones de comandos




3)

4)

5)

Estos cuatro botones permiten al usuario realizar todas las funciones
para obtener la estimacion de frecuencia respiratoria en un video, desde

el visualizar la cAmara y grabar el video hasta el analisis.

Indicaciones

Esta seccion contiene indicaciones generales para dar una direccion al

usuario sobre el funcionamiento de la interfaz.

Reproductor / Figura

Este panel es utilizado para reproduccién de video, e imagen en tiempo

real y visualizacién de mensajes sobre el estado del programa.

Resultado

En esta etiqueta se muestra el resultado una vez que el programa haya

terminado el procesamiento.

Dependiendo de los botones que se pulsen y la etapa del proceso en que se

encuentre el programa la interfaz se mostrara de diferente manera.

Funcionamiento

La interfaz es intuitiva y se ejecutara de tal manera que el programa mantenga

una secuencia en la realizacion de cada etapa de procesamiento.
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Figura 31

Inicio del programa

Eeti i6n de fr

INICIO

INDICACIONES

- Al abrir el programa simepre debe ser iniciado
para su correcto funcionamiento pulsando el botén
INICIO.

- Los marcos rojos indican el area de la escena
recomendada que debe ser ocupada por el torax del
paciente.

- El procesamiento del video puede tardearde 6a 7
minutos.

["Resultado
Respiraciones por minuto

Nota. Solo el boton de INICIO se encuentra activo.

Al iniciar el programa no se encontraran activas ninguna de las funciones de
grabacion o procesamiento, Unicamente el boton de INICIO se visualiza y se puede
pulsar, esto debido a que el boton de INICIO creara e instalara todas las librerias de
funciones necesarias para el correcto funcionamiento del algoritmo de magnificacion

euleriana de video.
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Figura 32

Inicializacién del programa

INICIALIZANDO

INDICACIONES

- Al abrir el programa simepre debe ser iniciado
para su correcto funcionamiento pulsando el botén
INICIO.

- Los marcos rojos indican el area de la escena
recomendada que debe ser ocupada por el térax del
paciente.

- El procesamiento del video puede tardearde6a 7
minutos.

Resultado

Respiraciones por minuto

Nota. Mensaje desplegado al presionar el boton de INICIO.

Este mensaje se mostrara en la figura de la interfaz al momento de pulsar el
bot6n de INICIO y me mantendra en pantalla durante el tiempo que el programa instala

las librerias y funciones.

Figura 33

Programa inicializado

rEstimacion de freceuncia respiratoria

FUNCIONES

. CAMARA |

GRABAR

SELECCIONE UNA
DE LAS
FUNCIONES

- Al abrir el programa simepre debe ser iniciado
para su correcto funcionamiento pulsando el botén
INICIO.

- Los marcos rojos indican el area de la escena
recomendada que debe ser ocupada por el torax del
paciente.

- El procesamiento del video puede tardear de 6 a 7
minutos.

Resultado

Respiraciones por minuto
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Nota. Mensaje mostrado una vez que termina la inicializacion del programa.

Una vez que los paquetes fueron instalados el mensaje mostrado en la figura de
la interfaz cambiara al que se observa en la Figura 33, al mismo se desactiva el botén
de INICIO ya que no es necesario inicializar nuevamente le programa y apareceran los

dos primeros botones de funcién CAMAR y GRABAR.

El botén de CAMARA permite iniciar el dispositivo de adquisicion de video
utilizado y observar en la figura de la interfaz la imagen capturada por el dispositivo en

tiempo real.

El boton de GRABAR inicia inmediatamente con la grabacion del video de 20
segundos de la escena que se encuentre frente al lente del dispositivo de adquisicién de

video.
Figura 34

Visualizacion de la camara

rEstimacion de freceuncia respiratoria

FUNCIONES

GRABAR

INDICACIONES

- Al abrir el programa simepre debe ser iniciado
para su correcto funcionamiento pulsando el boton
INICIO.

- Los marcos rojos indican el area de la escena
recomendada que debe ser ocupada por el torax del
paciente.

- El procesamiento del video puede tardearde6a 7
minutos.

Resultado

Respiraciones por minuto

Nota. La figura de la interfaz trabaja como reproductor de video.
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Ya sea el escenario en que se presiona el boton de CAMARA o el caso en que
se presione el botén de GRABAR en la figura aparecera la imagen que esta siendo
capturada y/o grabada por el dispositivo de adquisicion de video, en este caso una

camara web.

También aparecen cuatro esquinas de color rojo dentro de la figura, estas
esquinas tienen el propdsito de indicar al usuario el area de la imagen donde se
recomienda que esté situada la zona del térax de la persona la cual se le desea estimar

la frecuencia respiratoria.
Figura 35

Después de capturar el video

rEstimacion de freceuncia respiratoria

FUNCIONES

[ ;l

VIDEO CAPTURADO

REPRODUCIR ‘

PROCESAR

INDICACIONES

- Al abrir el programa simepre debe ser iniciado
para su correcto funcionamiento pulsando el boton

INICIO.
- Los marcos rojos indican el area de la escena
recomendada que debe ser ocupada por el torax del

paciente.

- El procesamiento del video puede tardearde 6a 7
minutos.

Resultado

Respiraciones por minuto

Nota. Mensaje desplegado una vez que el video ha sido grabado.

Después de presionar el boton GRABAR el programa inicia la adquisicion del
video con las caracteristicas que necesita el programa, una vez que el video ha sido
grabado aparece el mensaje que se muestra en la Figura 35, junto con este mensaje se

habilitan los botones de REPRODUCIR y PROCESAR.
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Si el boton de REPRODUCIR es presionado el video previamente capturado se
reproducird en la figura de la interfaz, ninguna accion sera considerada en el tiempo en

gue se reproduce el video.
Figura 36

Procesamiento del video

rEstimacion de freceuncia respiratoria

FUNCIONES
DESHABILITADAS
DURANTE EL
PROCESAMIENTO

PROCESANDO VIDEO

INDICACIONES . . .

- Al abrir el programa simepre debe ser iniciado
para su correcto funcionamiento pulsando el boton
INICIO.

- Los marcos rojos indican el area de la escena
recomendada que debe ser ocupada por el torax del
paciente.

- El procesamiento del video puede tardearde6a 7
minutos.

Resultado

Respiraciones por minuto

Nota. Accion de la interfaz al presionar el boton de PROCESAR.

Al momento de presionar el botén de PROCESAR se da inicio a la magnificacion
y analisis de flujo de movimiento del video, en la figura de la interfaz aparece el mensaje
mostrado en la Figura 36 para alertar al usuario sobre esto, el procesamiento puede

tardar de entre 5 a 7 minutos dependiendo de video.

Durante el procesamiento también se deshabilitan todos los botones de funcion
de la interfaz ya que el presionar cualquiera de estos botones podria interrumpir el

procesamiento.
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Figura 37

Presentacion de resultados

rEstimacion de freceuncia respiratoria

FUNCIONES

CAMARA

REPRODUCIR l GRABAR |

PROCESAR

i

PROCESAMIENTO

TERMINADO

- Al abrir el programa simepre debe ser iniciado
para su correcto funcionamiento pulsando el botén
INICIO.

- Los marcos rojos indican el area de la escena
recomendada que debe ser ocupada por el térax del
paciente.

- El procesamiento del video puede tardear de 6 a 7
minutos.

Resultado

Respiraciones por minuto 21

Nota. Accion de la interfaz al terminar el analisis del video.

Una vez que el programa haya terminado con el analisis del video y haya
estimado la frecuencia respiratoria de la persona se mostrara en la figura de la interfaz
el mensaje que aparece en Figura 37, al mismo tiempo el valor correspondiente a las
respiraciones por minuto de la persona aparece en el cuadro de texto en la parte inferior

de la interfaz.
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Resultados

Una vez se encontraba en funcionamiento el sistema completo de monitoreo de
frecuencia respiratoria y el circuito de monitoreo en base a termistores se procedié a
ejecutar la etapa de pruebas donde todos los sistemas desarrollados trabajarian

simultdneamente.

Protocolo de pruebas

En el protocolo se detallan detenidamente los diferentes pasos que se

ejecutaron para cuantificar y determinar el desempefio del programa desarrollado.

La prueba cosiste en grabar un video de un minuto de la persona tomando todas
las consideraciones para garantizar el funcionamiento del algoritmo, durante la
grabacion la persona usa el sensor termistor en conjunto con el circuito de monitoreo
para comparar ambas medidas de frecuencia respiratoria, simultaneamente la persona
cuenta las respiraciones que realiza y una segunda persona actla de observador

contando también las respiraciones de la persona en prueba.

La prueba se realiza con tres diferentes iluminaciones, iluminacion alta y difusa,

iluminacién escasa e iluminacién direccional.

Figura 38

Diferentes iluminaciones utilizadas en la etapa de pruebas

Direccional Alta y difusa Baja
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Nota. La luz impacta directamente en el sujeto de prueba y la escena completa

dificultando o facilitando el analisis.

Ademas, se realiza con la persona sentada frente a la cAmara en tres diferentes

posiciones, posicidn frontal, lateral y con una rotacion de 45°.

Figura 39

Diferentes posiciones utilizadas en la etapa de pruebas

45° Lateral Frontal

Nota. La direccion y magnitud de los movimientos respiratorios variaran de

acuerdo con la posicién en que la persona se encuentra.

Este procedimiento se realizo en cinco personas diferentes.

El video capturado de un minuto posteriormente se divide en tres videos de
veinte segundos y se aplica la magnificacion euleriana y el analisis de flujo de

movimiento en cada uno para.

Resultados de las pruebas

El procesamiento se realizé en los 135 videos obtenidos de las 5 personas de
prueba en 3 posiciones diferentes y con 3 iluminaciones diferentes, las pruebas se

hicieron dos veces para cada video con una configuracion diferente en el algoritmo lo
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gue resulté en aproximadamente 32 horas de procesamiento de datos que arrojaron los

siguientes valores.

Tabla 7

Resultados de las pruebas en posicién frontal

Persona lluminacion Real (r/m) Observador (r/m) Circuito (r/m) Algoritmo (r/m)

L1 21 22 23 24
! L2 21 20 22 23
L3 22 21 20 23
L1 20 20 24 20
2 L2 18 18 24 18
L3 20 20 20 20
L1 18 18 21 18
3 L2 19 19 20 18
L3 17 17 18 17
L1 11 11 11 12
4 L2 20 19 21 20
L3 7 7 8 11
L1 21 21 21 22
5 L2 21 21 22 21

L3 21 21 21 22




Nota. La primera columna corresponde a la persona de la que se realiza la

prueba, la segunda columna corresponde al tipo de iluminacioén siendo L1 iluminacion

direccional, L2 iluminacion alta y difusa y L3 iluminacion baja.

Tabla 8

Resultados de las pruebas en posicion a 45 grados

Persona lluminacion Real (r/m) Observador (r/m) Circuito (r/m) Algoritmo (r/m)
L1 20 20 21 26
! L2 20 19 19 20
L3 20 20 20 20
L1 19 19 19 19
2 L2 20 20 24 20
L3 22 22 22 21
L1 17 17 18 16
3 L2 15 15 15 15
L3 18 18 20 17
L1 21 21 22 21
4 L2 18 18 18 19
L3 18 18 19 19
L1 19 18 19 21
5 L2 17 17 18 17
L3 20 20 20 19
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Nota. La primera columna corresponde a la persona de la que se realiza la

prueba, la segunda columna corresponde al tipo de iluminacioén siendo L1 iluminacion

direccional, L2 iluminacion alta y difusa y L3 iluminacién baja.

Tabla 9

Resultados de las pruebas en posicion lateral

Persona lluminacion Real (r/m) Observador (r/m) Circuito (r/m) Algoritmo (r/m)
L1 23 23 20 30
! L2 18 18 19 22
L3 19 20 21 22
L1 20 20 24 22
2 L2 20 20 24 23
L3 20 19 21 19
L1 16 15 16 16
3 L2 14 14 14 14
L3 14 14 15 14
L1 19 19 19 21
4 L2 20 20 18 20
L3 17 17 18 19
L1 19 19 19 20
5 L2 16 16 15 20
L3 19 18 20 17
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Nota. La primera columna corresponde a la persona de la que se realiza la
prueba, la segunda columna corresponde al tipo de iluminacioén siendo L1 iluminacion

direccional, L2 iluminacion alta y difusa y L3 iluminacion baja.

A partir de los datos estimados mediante los dos métodos se obtiene puede
obtener la precision de cada método y la precisidn que estos tienen ante diferentes los

diferentes factores que intervienen en el proceso.
Tabla 10

Precision del algoritmo segun la persona

Persona  Precision del algoritmo

1 86%
2 96%
3 98%
4 91%
5 93%

Nota. Con esta tabla se intenta encontrar caracteristicas de las personas que

afecten directamente el procesamiento.

En la Tabla 10 se observa que el rango de precisién que maneja el algoritmo
donde para la mayoria de las personas es de 91% a 98%, sin embargo, existe una
persona que presenta una precision significativamente mas baja que el resto para todas

las pruebas realizadas.



Después de analizar detenidamente el procesamiento y estimacién de la
frecuencia respiratoria se concluy6 que el factor que compromete la precision del

algoritmo es el patron de la vestimenta que la persona utilizé durante las pruebas.

Figura 40

Vectores de movimiento de la persona 1 en la etapa de pruebas

800

700

Nota. La imagen de la izquierda muestra a la persona en la posicion lateral con
la iluminacion direccional, la imagen de la derecha muestra el flujo de movimiento de la

imagen en forma de vectores.

En la Figura 35 se puede apreciar que el patron de flores azules, blancas y rosas
de la prenda de ropa que la persona esta usando genera una gran densidad de vectores
de movimiento los cuales tienen magnitudes y direcciones sin un orden especifico, este
conjunto de vectores en la mayoria de los casos no permite que el movimiento de la

respiracion sea identificado correctamente.



Tabla 11

Precision del algoritmo segun el tipo de luz

Tipo de luz Precision del algoritmo

Direccional 91%
Alta y difusa 94%
Baja 92%

Nota. Permite identificar el tipo de luz que favorece de mejor manera al

reconocimiento de la frecuencia respiratoria.

La Tabla 11 indica que el algoritmo funciona por sobre el 90% de precision para
todos los tipos de luz que se probaron, sin embargo, existen una diferencia de hasta el

3% del error entre los distintos tipos de luz.

Como era esperado el procesamiento tiene la menor precisién con la iluminacién
de menor calidad ya que los detalles son ocultados por la sombra, la diferencia que
existe entre la iluminacion difusa alta y la iluminacién direccional es que esta ultima
proyecta sombras en el fondo de la escena las cuales también seran magnificadas y por
consiguiente procesadas, dependiendo de la escena estas sombras pueden generar un

error en la estimacion de la frecuencia respiratoria.
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Tabla 12

Precision del algoritmo segun la posicion de la persona

Posicion  Precision del algoritmo

Frontal 96%
45° 97%
Lateral 94%

Nota. Los datos sobre la precision del algoritmo en este caso permiten

determinar la posicién en la cual la estimacion sera funcionara de mejor manera.

Mientras que en las posiciones frontal y con angulo de 45° el algoritmo presenta
valores de precision bastante similares, la precision disminuye cuando la persona se
encuentra de costado o perfil y esto se debe principalmente a que la zona de interés, en
este caso el térax de la persona va a ocupar una menor area dentro de la escena y a su
vez el movimiento puede presentarse en un mayor rango de orientaciones

simultaneamente.

Tabla 13

Precision del algoritmo frente a la precision del circuito con termistor

Sistema Precision del algoritmo

Magnificacion Euleriana 95.50%

Circuito con termistor 94.71%
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Nota. Presenta los valores comprobados después de la etapa de pruebas para la
precision tanto del sistema en base a magnificacion euleriana como del sistema en base

a termistores.

Para la comprobacion de la efectividad de los sistemas de monitoreo de
frecuencia respiratoria se usd como referencia el conteo de respiraciones que la
persona realizada de su propia respiracion durante la toma de datos arrojando los

resultados presentados en la Tabla 13.

Se puede comprobar que ambos sistemas mantienen una precision similar
considerando que el sistema en base a visién supera al sistema en base a sensor

térmico tan solo por el 0.79%.

El sistema de monitoreo de respiracion en base a termistores funciona a su vez
como referencia para el sistema de monitoreo por visibn demostrando que este llega a
tener una precision similar e incluso mejor que este sistema previamente estudiado y

comprobado.
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Conclusiones

El realizar el analisis de flujo de movimiento filtrando los vectores de movimiento
por su magnitud permite que en analisis se pueda realizar con la persona en cualquier
posicion y angulo, es cierto que existen posiciones que garantizan un mejor desempefio
del programa, pero para el algoritmo desarrollado son recomendaciones mas no

limitantes.

A diferencia de lo que sucede con otros programas de vision por computador se
debe tener mas cuidado con la iluminacion, figuras o posiciones, para este programa la
mayor limitante son los factores que puedan generar volimenes innecesarios de
vectores de movimiento o diversificar demasiado la orientacion de estos vectores como
se comprobé en la etapa de pruebas, estos factores pueden ser patrones complejos que

estén en movimiento dentro de la escena.

A pesar de que los dos sistemas de estimacion de la frecuencia respiratoria
utilizados trabajan con variables fisicas diferentes, el circuito en base a la temperatura
medida por el termistor y el programa con el espectro 6ptico captado por la camara, la
precision a la que puede llegarse con ambos sistemas es bastante similar, esto a su vez

permite comprobar el buen funcionamiento del algoritmo.

El sistema desarrollado provee de una manera sencilla de estimar la frecuencia
respiratoria de una persona sin la necesidad del contacto o la presencia de personal
capacitada, esto se complementa con la interfaz que permite ejecutar completamente el
algoritmo sin necesidad de conocer las funciones que emplea, esto facilita su uso para

cualquier persona.
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Las operaciones que el algoritmo de magnificacién euleriana ejecuta sobre el
video para magnificar los movimientos sutiles e imperceptibles lo convierten en un

programa robusto que no puede ser trabajado en tiempo real.

El procesamiento tanto de magnificacion euleriana como de analisis de flujo de
movimiento se realiza fotograma por fotograma y ademas es secuencial por lo que el
segundo proceso no comenzara hasta que haya terminado el primero, esto general que
el procesamiento sea largo, ademas también dependera de la extension del video, para
los videos capturados de 20 segundo el programa tarda alrededor de 5 a 7 minutos en

arrojar un resultado.

El trabajar con videos de menos de un minuto inmediatamente vuelven posible
una disminucién en la precisiéon del programa esto debido a que el resultado final debe
ser multiplicado por una constante para obtener la unidad de “respiraciones por minuto”,
esta multiplicacion puede arrojar valores que estén 1 o 2 respiraciones por encima o

debajo del valor real.



Recomendaciones

Para obtener resultados precisos se debe respetar y aplicar las
recomendaciones al momento de grabar el video como es el area de la escena que
debe ocupar el térax de la persona y el fondo sin movimiento. Se debe recordar que
tanto el algoritmo de magnificacion euleriana como el de analisis del flujo de movimiento
analizan toda la imagen y en ciertos casos no sera capaz de diferenciar entre el

movimiento respiratorio y el ruido en el video.

El uso de la interfaz debe ser guiado por las indicaciones y alertas que se
presentan durante su funcionamiento para una estimacion sin inconvenientes, adicional
a esto, no se deben presionar los botones de la interfaz repetidas veces,
simultdneamente o presionarse mientras se esta ejecutando otra accion, esto demora el

procesamiento.
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