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Resumen

La estimacién subjetiva de medidas antropomeétricas, como la estatura y la masa corporal a personas
postradas en cama, suele tener inexactitudes en la valoracion de tales magnitudes, lo que trae como
consecuencia que en algunos casos halla errores en la formulacidn de farmacos o parametrizacién de
ventiladores mecdanicos; esto puede poner en riesgo la vida de los pacientes.

Por lo anterior, aprovechando las bondades de la visién por computador, se plantea el proyecto Sistema
De Valoracion Antropométrica Para Estimar La Masa De Personas Postradas En Cama Basado En Vision
Por Computador, con la intencidn de hacer una primera versién de un instrumento que estime estatura,
envergadura, altura a la rodilla, perimetros de brazo, pantorrilla, cintura; asi como la masa corporal del

paciente.

El sistema se desarrollé bajo un escenario controlado en términos de iluminacidn, un prototipo de
estructura que sostiene un sensor Kinect V2 a una altura determinada, para capturar laimagen RGB y en
profundidad de un paciente acostado y procesarlas, logrando estimar las medidas mencionadas en el
parrafo anterior.

Los resultados indican que el sistema se encuentra en una fase inicial, ya que la varianza del peso es del
10% vy el sistema es susceptible a recibir mejoras, a partir de implementar técnicas avanzadas como

segmentacion semantica y estimacion de pose.

Palabras clave: Antropometria, decubito supino, dispersidn, error, estatura, estructura, exactitud,

Kinect, masa, precision, sensor.



Abstract

The subjective estimation of anthropometric measures, such as height and body mass in bedridden
people, tends to have inaccuracies in the assessment of such magnitudes, hence, in some cases there are
errors in drug formulation or parameterization of mechanical ventilators; this can put patients' lives at
risk.

Therefore, taking the benefits of computer vision, the project Anthropometric Estimation System for body
Mass estimation to Bedridden People Based on Computer Vision is proposed, as an attempt to make a
first version of an instrument that estimates stature, wingspan, height to the knee, arm, calf, waist
perimeters; as well as the patient's body mass.

The system was developed under a controlled scenario in terms of lighting, using the prototype of a
structure that supports a Kinect V2 sensor at a certain height, to capture the RGB and depth images of a
lying patient and process them, managing to estimate all measurements mentioned in the previous
paragraph.

Results indicate that the system at the moment at an initial stage, since the variance of the weight is 10%
and the system is susceptible to improvements, starting from implementing advanced techniques such as

semantic segmentation and pose estimation.

Keywords: Accuracy, anthropometry, error, height, Kinect, precision, perimeter, sensor, weight.



1. Introduccién
El desarrollo de instrumentos para la estimacidon de medidas le ha permitido al ser humano conocer
sus dimensiones fisiondmicas como la estatura, envergadura y masa corporal, a tal punto de aplicar estas
longitudes en campos como el arte, el disefo, la ergonomia y la salud. Contribuyendo asi a la evolucién

de técnicas de medicidn, utilizando elementos como la béscula y la cinta métrica.

No obstante, alin existen limitaciones para realizar valoraciones antropomeétricas con una
considerable exactitud, particularmente en el drea de la salud. En primer lugar, porque usualmente las
mediciones en salas de cuidados intensivos son realizadas de manera subjetiva por parte del médico
encargado, ya que no siempre es posible hacer estimaciones acertadas de la masa corporal y la talla,
antes o durante la estancia del paciente por motivos como el estado en que estd, mientras es atendido.
(Garcia, 2013), y, en segundo lugar, porque la estimacion subjetiva de estas medidas en UCI genera
dificultades para determinar con exactitud las dosis de farmacos a suministrar, entre ellas la anestesia.
Esto fue evidenciado en el estudio Estimacion subjetiva del peso y talla de los pacientes de UCI, realizado

por Martin Garcia del Moral.

En esta investigacion. académicos espaioles identificaron que, después de tomar 177 estimaciones
de masa corporal y talla a pacientes postrados en cama, cerca del “63 % de estas estimaciones cometen
un error absoluto para una magnitud superior a 5kg, el 54 % mayor de 5cm para la tallay el 60 % mayor

de 2,5kg/m2 para el IMC”?, (Garcia, 2013).

Asimismo, la valoracidon de masa corporal y talla no solo son necesarios para la formulacién de
farmacos anticoagulantes o técnicas de reemplazo renal, sino también para establecer parametros de
ventilacién mecdnica (Garcia, 2013), un asunto de particular interés en este estudio debido a los efectos

ocasionados en pacientes con patologias respiratorias, entre ellos, las causados por el Covid-19.

1 indice de masa corporal: Relacién entre masa corporal y talla de una persona.



El campo de la nutricidn, por su parte, viene trabajando en el desarrollo de estrategias e instructivos
pensados para estimar de forma exacta la toma de medidas de circunferencias, longitudes de
extremidades y la valoracidn de la masa de una persona postrada en cama; es decir, acostada boca

arriba o como se conoce formalmente, en posicién decubito supino?.

Gracias a la evolucién de la computacion es posible realizar procesamientos eficientes de fotografias
para hallar caracteristicas de objetos como su tamafio o volumen, a través de la interpretacién de
pixeles, aplicando diferentes técnicas, que permiten clasificar las partes del cuerpo del paciente que se

requieran medir, para calcular el valor de la masa corporal.

Por lo anterior, este proyecto pretende abordar los retos presentados anteriormente, a partir de la
integracion del Instructivo para la toma y registro de medidas antropométricas de adultos y adultas con
discapacidad y dificultad para asumir la bipedestacion (Secretaria de Integracion Social de Bogotd, 2012)
y los avances técnicos en segmentacién y capacidad de estimacién de medidas de objetos que ofrece el

procesamiento de imagenes.

En el capitulo 7 de este documento se detalla sobre la delimitacién del escenario, también de la
estructura y su disefio. El capitulo 8 describe el proceso para segmentar la figura humana y hacer la
valoracion de las magnitudes mencionadas en los objetivos del proyecto, donde posteriormente se
analizan los resultados experimentales obtenidos por una muestra de diez personas, describiendo los

protocolos de bioseguridad seguidos por la pandemia de la COVID-19.

Finalmente, el acapite 9, en el que se presentan las conclusiones del proyecto y las recomendaciones

para préximas mejoras al proyecto, en el capitulo 10.

2 El término decubito supino (del latin decubitus ‘recostarse’) se emplea en el gremio de la salud para referirse a la
posicion de una persona en reposo horizontal sobre su espalda. (RAE)



2. Justificacién
De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), es fundamental proporcionar servicios
médicos de calidad, teniendo en cuenta criterios como la eficacia, la eficiencia y la oferta de escenarios
en los que el paciente sea el centro (OMS, 2021). Por lo tanto, en este desarrollo surge la importancia de
abordar las limitaciones que existen respecto a la valoracién antropométrica de personas postradas en

cama, ya que, en muchos casos, los criterios sugeridos por la OMS no se cumplen en su totalidad.

Un aspecto para considerar es la estimacién de la masa corporal de una persona en Unidades de
Cuidados Intensivos (UCI) porque se recomienda que, en primera instancia, el paciente sea quien indique
estos datos. (Corbo, 2005). Sin embargo, dependiendo el estado en que puede llegar al centro
asistencial o debido, en muchas ocasiones, al desconocimiento concreto de la magnitud de la masa
corporal, no siempre se logra obtener un dato preciso. Esto incide en la prestacién eficiente del servicio

de salud.

Por lo anterior, es frecuente encontrar que el cuerpo médico de la sala se encarga de realizar una
valoracion subjetiva de la estatura y masa corporal de la persona, lo que deberia ser la Ultima instancia

de para tomar estas medidas, ya que se considera poco fiable. (Fernandes, 1999).

Asi, la inexactitud en la valoracidon antropométrica subjetiva a los pacientes afecta la prestacién de un
servicio sanitario de calidad y también la precision para la formulacién de medicamentos, los cuales
pueden incidir en el deceso de personas. Por ejemplo, la mortalidad en 30 dias?, después de ser
remitidos a una sala de hospital por infarto, es significativamente mas alta en pacientes con errores en
formulacion, llegando a ser del 7.7 % de la poblacién que ingresa; frente a un 5.5% de la poblacién que

fallece, aun teniendo la dosificacidon adecuada. (Cannon, 2000).

3 Muerte ocurrida entre uno y 30 dias de ingreso a un hospital. (McGraw-Hill Concise Dictionary of Modern
Medicine. (2002))



Reconociendo las limitaciones para valorar antropométricamente a personas encamadas, se han
desarrollado técnicas de estimacidn, como la que se encuentra en el Instructivo para la toma y registro
de medidas antropométricas de adultos y adultas con discapacidad y dificultad para asumir la
bipedestacion (Secretaria de Integracidn Social de Bogotd, 2012), en la que se valora al paciente,
mediante instrumentos como cintas métricas y escuadras, permitiendo tomar medidas como
circunferencia de brazo y pantorrilla, altura a la rodilla y estatura, para calcular el peso del paciente a

través de una ecuacion.

Si bien esta técnica es efectiva, requiere cambiar constantemente la posicion del paciente y puede ser
dispendiosa en su estimacién debido la cantidad de pasos a seguir para medir cada una de las

magnitudes.

Por otra parte, la integracion de basculas en camillas ha permitido valorar con mayor exactitud la
masa corporal de los pacientes en UCI, no obstante, los precios elevados de estos equipos, ademas de su
calibraciéon y mantenimiento, increment an los costos de estadia en salas UCI, que llegan a alcanzar los
$2.4 millones de pesos diarios para el caso de un adulto (MinSalud, 2020), y limitan la coberturay la

posibilidad de tener acceso a una mejor valoracidon antropométrica a pacientes que lo requieran.

En Alemania, en el afio 2018, se publicé un documento que explica el proceso para el desarrollo de
una sala de traumatologia con un sistema de visidn por computador para tomar medidas (masa corporal,
talla, entre otras) que permitieran el calculo de dosis de medicamentos para pacientes (Pfitzner, 2018).
Para esto, se implementaron técnicas de segmentacion, estimacidn volumétrica y nubes de puntos,
utilizando un Kinect versién 2 como sensor de deteccidn, y se realizaron cdlculos, basados en el principio

de Arquimedes, para obtener cada una de las variables.



Teniendo en cuenta que dicha estimacién tuvo en cuenta este procedimiento, es posible considerar la
implementacidn de formulas, cientificamente comprobadas, en las que sus variables sean halladas

mediante la vision de maquina.

Por lo tanto, el trabajo presentado a continuacidn, tiene la intencién de ser un desarrollo de un
prototipo de sistema que aborde las necesidades presentadas y ser un aporte en la bdsqueda de
soluciones para obtener una valoracién antropométrica mas exacta de los pacientes postrados en cama,
ya que, de elaborarse un instrumento preciso, se podra brindar la acertada formulacién de
medicamentos; sugerir parametros actualizados para el funcionamiento de ventiladores mecanicos, a
propdsito de la crisis sanitaria ocasionada por el Covid-19, y ofrecer alternativas médicas para
proporcionar servicios sanitarios eficaces, eficientes y de calidad en el que las personas resulten

favorecidas.



3. Objetivos

3.1.0bjetivo general

Desarrollar un sistema de medicién basado en visién por computador que segmente, capture y

analice magnitudes fisiondmicas, para producir valoraciones antropomeétricas a personas

postradas en cama, sin carencia de extremidades.

3.2.0bjetivos especificos

Disefar y construir un prototipo de estructura que facilite la recepcién de imagenes

corporales para la valoracién antropométrica en personas postradas en cama.

Desarrollar un programa de procesamiento de imagen para la segmentacién de la figura y andlisis

fisiondmico de personas postradas en cama.

Desarrollar un algoritmo para estimar masa corporal, estatura y circunferencias de brazo, piernay

abdomen, mediante el procesamiento de imagenes.
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5. Metodologia

La metodologia que se implementara en este proyecto es de caracter cuantitativo, de tipo
experimental, debido a que se basara en el analisis estadistico de los resultados arrojados por el sistema
de valoracién antropomeétrica, el cual es disefiado intencionalmente con el fin de reconocer, capturary
analizar las magnitudes fisiondmicas de personas postradas en cama (seleccionadas de manera
aleatoria). Asimismo, es importante reconocer que esta metodologia tiene en cuenta cuatro aspectos
claves que son: “seleccidn aleatoria, la manipulacion, control y asignacion al azar” (Mousalli, 2016), los
cuales seran aplicados en este ejercicio académico asi:

e Una seleccidn aleatoria de 10 personas, de diferentes dimensiones antropométricas, que
participaran como candidatos en el experimento.

e Pruebay manipulacién de las condiciones luminicas y espaciales del entorno en el que se
realizard el experimento.

e Control sobre factores que pueden influir en el resultado de la investigacién como lo es: la
altura, tamafio y color de la cama que emulard el ambiente clinico.

e Asignacion de las 10 personas que se mediran como el primer grupo experimental de este
trabajo de investigacion.

Asimismo, se disefiard una estructura que permitird la captura de imagenes o en este caso, datos
manipulados mediante algoritmos, a través de un sensor con el fin de valorar caracteristicas
antropométricas y finalmente, analizar la informacidn obtenida y arrojar conclusiones en relacién con la

eficacia del instrumento.
La metodologia para el desarrollo de este proyecto se compone por las siguientes etapas:

e Desarrollo de algoritmos

e Implementacion de algoritmos en el sistema



e Evaluacion del sistema

e Discusidn y observaciones

Dichas fases estan concatenadas y cada una de ellas se realizara de manera iterativa.

5.1.Desarrollo de algoritmos
Durante esta etapa, se desarrollaran algoritmos que responderan a los retos planteados en el
proyecto académico, los cuales haran un analisis matematico de los pixeles de las imagenes capturadas
por el dispositivo Kinect V2, a través de la implementacion de técnicas como la binarizacién de la imagen,
segmentacion de la figura humana, divisidon de la imagen en regiones de interés, para hallar los valores
de las medidas de perimetro de brazo, pierna, cintura; envergadura, altura y peso.
5.2.Construccién de la estructura
En esta fase, se disefiard y construira el prototipo de estructura que soportara, con una altura precisa,
el dispositivo Kinect V2 para la captacién de imagenes. Esta estructura cuenta con un modelo
previamente disefiado y probado, el cual servira de base para la implementacion del prototipo actual. En
los siguientes capitulos, encontrard las adaptaciones de la versidn inicial.
5.3.Discusion y observaciones
En esta etapa, se evaluara la eficiencia, precision y exactitud del instrumento, a través del anilisis de
datos. Finalmente, se expondran las conclusiones obtenidas de este ejercicio, se responderd a los
objetivos propuestos en esta investigacion y se expondran ventajas y limitaciones evidenciadas con este

sistema en contexto real.



6. Marco Tedrico
Para el desarrollo apropiado del proyecto, es necesario abordar conceptos relacionados con la
instrumentacién industrial, como lo es la antropometria y sus aplicaciones (estatura, envergadura,
perimetro de pantorrilla, brazo y cintura; altura de la rodilla, y peso); ampliar la idea del procesamiento
digital de sefales a través de filtros de sefiales y mdascaras de convolucién; ahondar en el concepto de
visidn por computador, imagenes RGB y de profundidad; aproximarnos a la descripcién de sistemas de
clasificacion como regresion lineal y polindmica, redes neuronales y aprendizaje profundo, y finalmente,
abordar algunos descriptores estadisticos que seran implementados en este trabajo como lo es |a
precision, exactitud, error cuadratico medio, promedio, media y mediana, desviacion estandar y
varianza.
6.1. Antropometria
La antropometria es la rama de estudio cuantitativo de las caracteristicas fisicas del ser humano. Su
origen proviene del griego anthropos (hombre) y metrikos (medida); esta area de estudio data de
tiempos remotos, en los cuales se conoce que los egipcios tenian estandares de valoracién
antropométrica muy rigidos. (Cabello, 2012). No obstante, esta disciplina tiene varios campos de
aplicacion, entre estos, la nutricion.
La nutricién, como rama de estudio utiliza la antropometria para tomar valoraciones nutricionales en

seres humanos y conocer su estado de salud.

6.1.1. Estatura
La estatura, en términos fisicos es la distancia de manera vertical de un cuerpo u objeto. Asi, para este
proyecto ha de entenderse la distancia evaluada desde el la base de los pies hasta el punto mas alto de la

cabeza. Este valor suele tomarse con una cinta métrica (ver figura 1).



Figura 1. Estimacion de la estatura.*

6.1.2. Perimetro de pantorrilla
El perimetro de la pantorrilla es estimado con cinta métrica y se toma como la maxima circunferencia

que estd entre el tobillo y la rodilla (ver figura 2).

Figura 2. Toma de perimetro de pantorrilla.>

6.1.3. Perimetro de biceps
El perimetro de biceps es la maxima circunferencia entre el hombro y el codo. Se estima utilizando una

cinta métrica (ver figura 3).

4 Fuente: https://889noticias.mx/wp-content/uploads/2019/09/A25AAAA0-9DF1-49CA-B245-8ED126DFDD92.jpeg

5 Fuente: https://mna-elderly.com/forms/mna_guide_spanish.pdf



Figura 3. Toma de perimetro de brazo. ¢

6.1.4. Perimetro de cintura
El perimetro de la cintura es tomado como maxima circunferencia entre la costilla inferior y la cresta

iliaca (borde superior del hueso coxal). Este valor se estima con una cinta métrica (ver figura 4).

Figura 4. Toma de perimetro de cintura.’

6.1.5. Altura alarodilla
La altura a la rodilla es la distancia que se toma desde el suelo al nivel del talén hasta el punto

mas alto de la articulacién de la rodilla. Este valor se puede capturar con una cinta métrica o

6 Fuente: https://www.dietfarma.com/sites/default/files/brazo_relajado_0.jpg

7 Fuente: https://encolombia.com/wp-content/uploads/2013/04/Per%C3%ADmetro-de-su-cintura-1.jpg


https://encolombia.com/wp-content/uploads/2013/04/Per%C3%ADmetro-de-su-cintura-1.jpg

antropédmetro y es funcional debido a que este valor permite estimar la estatura de una persona (ver

figura 5).

Figura 5. Altura de la rodilla. ¢

6.1.6. Envergadura
La envergadura es la distancia entre el I6bulo del dedo medio de una mano hasta el de la mano
contraria, con los brazos extendidos. Se puede medir con una cinta métrica o antropdmetro. También,
cuando se mide la distancia desde el I6bulo del dedo medio hasta la mitad de la clavicula, se le llama
brazada y se considera que el doble de esta medida es igual a la envergadura de una persona (ver figura
6).

Figura 6. Estimacion de la envergadura.’

6.1.7. Masa Corporal

8 Fuente: https://scielo.isciii.es/img/revistas/nh/v20n5/5-0560-00.gif

9 Fuente: https://www.gigantes.com/wp-content/uploads/2017/02/SebasSaizenvergadura-325x188.jpg



Se considera la masa corporal como la estimacidn de la magnitud en kilogramos a través de la fuerza
con la que un cuerpo actla sobre un punto de apoyo, originado por la aceleracion de la gravedad
(Carmenate, 2014). Se estima con una bascula, estando la persona en posicién erguida colocando sus

pies sobre el instrumento de medicién (ver figura 7).

Figura 7. Estimacion de la masa corporal®®

6.1.8. Canon de la figura humana
A través de la historia de la humanidad, las artes plasticas han mostrado interés en establecer
patrones de proporcion del cuerpo humano para la creacion de esculturas, dibujos o pinturas que se
asemejen a la figura humana. Los primeros registros que proponen un canon de la figura humana datan
de la antigua Grecia, en la que autores como Policleto, quien desarrollé un tratado llamado Canon, en él
postula un canon de entre siete y siete cabezas y media, para la proporcién ideal del cuerpo humano

respecto a otros miembros (Moreno, 1991). La figura 8 ilustra acerca del canon de la figura humana.

10 Fuente: https://www.fda.gov/media/83626/download



Figura 8. Canon de la figura humana (Moreno, 1991).

Se entiende por 'canon’ la regla que determina las proporciones de la figura humana en comparacion a
una medida base llamada ‘médulo’. Desde el renacimiento hasta nuestros dias, se tiene como medida
modulo la cabeza. (Moreno, 1991). Hoy en dia, el canon sigue siendo utilizado en el arte pero se ha
extendido a otras disciplinas como la arquitectura y el disefio de modas; este ultimo, utiliza un canon de

ocho cabezas, asemejandose a un canon de proporcion ideal o heroica (ver figura 9).

Figura 9. Canon de la figura humana en disefio de modas.1
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11 Fuente: https://www.dsigno.es/blog/wp-content/uploads/2017/01/figurinesl.jpg



6.2. Procesamiento digital de sefiales
El tratamiento digital de sefiales ha crecido de manera significativa en los ultimos 40 afos, gracias a
los avances en la construccion de computadoras y circuitos integrados que facilitan la realizacién de
tareas que serian muy costosas o complejas, mediante dispositivos que procesan las sefiales de manera
analdgica (Proakis, 2007). Esta técnica consiste en el analisis matemadtico de las sefiales de informacidn

analdgicas, las cuales son modificadas con el fin de obtener algun fin en particular.

6.2.2. Filtros digitales

Los filtros digitales son sistemas o algoritmos que ejecutan procesamientos matematicos sobre
sefales, segun las variaciones de senales de entrada en tiempo y amplitud; generalmente, los filtros
digitales tienen como entrada y salida una sefal analdgica o digital que, luego de realizarle el
procesamiento y dependiendo el filtro elegido, puede cambiar su amplitud, frecuencia o fase. Cabe

mencionar que, los filtros digitales hacen parte del procesamiento de una sefial digital (ver figura 10).

Figura 10. Filtro digital=

—— | ADC |/——| PROCESSOR|—»| DAC |—

urfiltered sarnpled digitally fltered
analog digitized filtered analag
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Por fige g o

12 Fuente: https://www.studio-22.com/pub/media/wysiwyg/enciclopedia/dspsystm.gif



6.2.3. Mascaras de convolucion

Las mascaras de convolucién, también conocidas como filtros especiales o matrices de convolucién, son
“procesamientos matematicos que se aplican sobre los pixeles de una imagen con el fin de resaltar
ciertos tipos de relaciones. [...] Son ventanas con valores dados por el tipo de relacidn espacial que se
quiere resaltar”, (Vargas & Arias, 2001). En esta via, esta técnica mejora o modifica imagenes con el fin
de, en algunos casos, destacar patrones o rasgos de las piezas visuales. Entre las operaciones para el
procesamiento de imagenes con filtrado estd el suavizado, la definicidn de bordes y nitidez (ver figura

11).

Figura 11. Mdscara de convolucién a una imagen?3
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6.3.Vision por computador
La visiéon por computador o visién de maquina es conocida como un campo de las ciencias
computacionales, el cual, mediante la utilizacidn de técnicas adecuadas, permite la obtencidn,

procesamiento y analisis de cualquier tipo de informacidn captada a través de imagenes digitales.

13 Fuente: https://bryanmed.github.io/images/conv2d3.PNG



6.3.1. Imagen RGB
Una imagen puede ser considerada como la representacion en discreto de espacio e intensidad
(Solomon, 2011). Asi mismo, puede ser tratada como una sefial digital bidimensional en los casos que se

pueda necesitar.

Una imagen RGB o true-color puede verse como una matriz tridimensional, en la que se asignan tres
valores numéricos, uno para cada canal de imagen: rojo, azul y verde, o en inglés por su sigla: Red,
Green, Blue. También, puede considerarse como un conjunto de tres planos bidimensionales con igual

numero de filas y columnas (Solomon, 2011); tal como se ilustra en la figura 12.

Figura 12. Composicion de imagen RGB.**
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6.3.2. Imagen de profundidad
La imagen de profundidad es comprendida como el arreglo bidimensional que contiene la informacion

de las distancias, desde un sensor infrarrojo hacia los objetos que estdn presentes en la imagen. De igual

14 Imagen tomada de: https://www.researchgate.net/profile/Konstantinos-
Plataniotis/publication/253269938/figure/fig1/AS:298149273980930@1448095734706/Color-image-representation-in-the-
RGB-color-domain.png



manera, las imagenes de profundidad pueden contener tonalidades en escala de grises, segln su

profundidad o pseudocolor (ver figura 13).

Figura 13. Captura de imagen en escala de grises.’®

6.3.3. Sistema de visién por computador

Para que un sistema de procesamiento de imagenes sea funcional y cumpla con su propdsito, debe
contar con dispositivos para recepcion de informacion, como por ejemplo un sensor de imdgenes que
capta las escenas del mundo real y las entrega, a través de sefiales digitales bidimensionales.
Generalmente, suelen utilizarse cdmaras digitales o sensores infrarrojos para este propdsito.

Una vez recibida la informacidn digital, un hardware especializado en el procesamiento de imdgenes
que se encargan de realizar operaciones a la sefial recibida. Por ejemplo, una Unidad Ldgico Aritmética
(ALU) puede realizar operaciones ldgicas a las imagenes captadas por una camara digital. (Gonzalez,
2008).

Un computador es un equipo de propdsitos generales, puede ser un computador portatil con
caracteristicas basicas de hardware o una super computadora. En este dispositivo se puede contener el
almacenamiento masivo de informacion de manera temporal, aunque este almacenamiento se puede

tener en servidores de internet. (Gonzalez, 2008)

15 Imagen tomada de: https://techcommunity.microsoft.com/t5/image/serverpage/image-id/94355i1D89220EA47EC74B



Cuando se realizan proyectos de procesamiento de imdgenes, es necesario contar con un software
especializado en procesamiento de imdgenes (Gonzalez, 2008). Actualmente, existen librerias y lenguajes
de programacién que facilitan el desarrollo de tecnologias para la solucién de problemas relacionados
con la visién de mdquina (ver figura 14).

Por otra parte, para visualizar las imagenes procesadas se requiere de un visor de imdgenes, que es
una pantalla con caracteristicas modernas como por ejemplo los dispositivos LED o los monitores. A su
vez, cuando se desarrollan estos proyectos, es importante realizar un copiado, que exporte los

resultados y facilite la presentacién de estos mismos, (Gonzalez, 2008).

Figura 14. Componentes de sistema de procesamiento de imdgenes.

w R

H “—>
Visor de imagenes Computador Almacenador
/ I \ masivo
( >
»
| Hintware Sonware“de
Copia m‘;::::.“:::m Procesamiento de
de Imésgenes Imagenes

Sensor de
imégenes



6.4.Sistemas de clasificacion

6.4.1. Regresion lineal
Esta es una técnica de modelado estadistico cuyo fin consiste en describir una variable de respuesta

continua como una funcidn de una o varias variables predictoras. En otras palabras, se centra en

aproximar la relacién entre una variable dependiente y variables independientes.

Las regresiones lineales son utiles para analizar, comprender y estimar el comportamiento de

sistemas complejos y de datos experimentales. La ecuacidén general de un modelo de regresion lineal es:

Y =0+ 26X +¢ (1)

Siendo B la representacion de las estimaciones de parametros lineales que se deben calculary € los

términos de error, (Matlab, 2021).

6.4.2. Regresion polindmica
La regresion polindmica es un modelo de analisis de regresion estadistico, similar pero no igual a la

regresion lineal, en el que la relacién entre la variable independiente y la variable dependiente se estima
con un polinomio en X de n-ésimo grado. Es decir, es una regresién que toma el modelo lineal y le afiade

variables dependientes adicionales, obtenidos al elevar las variables dependientes a una potencia.

6.4.3. Red neuronal
Las redes neuronales son un modelo computacional que emula la forma en la que el cerebro humano

procesa la informacidn, de ahi que esté conformado por un conjunto de unidades llamadas neuronas

artificiales. Estas “neuronas” estan conectadas entre si para transmitirse sefiales de manera simultanea;
ademas, se organizan en capas, lo que les permite captar informacidn, analizarla y arrojar predicciones a
partir de los datos estudiados. Asi, las redes neuronales procesan informacién continuamente lo que les

permite aprender a través del entrenamiento y registro de cada nuevo dato (Ver figura 15).



Figura 15.

Estructura de una red neuronal .16
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6.4.4. Aprendizaje profundo
El aprendizaje profundo, también conocido como Deep Learning, consiste en una serie de algoritmos de

aprendizaje automatico informacién que modela abstracciones de alto nivel a partir de datos, usando
arquitecturas computacionales de aprendizaje profundo, como las redes neuronales las cuales son
aplicadas en dreas como la visién por computador para el reconocimiento automatico de sefiales de

audio, musica y habla, por ejemplo.

Figura 16. Modelo de Deep Learning.”
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16 (IBM, 2021), SPSS Modeler; El modelo de las redes neuronales. Copyright IBM Corporation 1994. Tomado de:
https://www.ibm.com/docs/es/spss-modeler/SaaS?topic=networks-neural-model

17 Fuente: https://www.smartpanel.com/wp-content/uploads/2018/04/deep-learning-proceso.png



6.5. Descriptores estadisticos

6.5.1. Precision
Al hablar de instrumentos de medicion, siempre se tendra una relacién entre precisidon y exactitud.

Estos dos conceptos son esenciales, para evaluar la eficiencia de un instrumento de medicidn. Precision,
en este contexto, se define por la variacidn entre una dispersion de medidas; es decir, si hay poca
variaciéon entre ellas, se puede afirmar que el instrumento es preciso.

6.5.2. Exactitud
A diferencia de la precisidn, la exactitud es referida como la cercania entre una medida estimada y la
medida real; si la medicién es muy cercana a la real, puede afirmarse que el instrumento es exacto.

Para ilustrar una diferencia entre estos dos términos, se presenta la figura 12.

Figura 12

Ejemplo de precision y exactitud. 18

0:::0 o g

®
® C}
L)
[}
Figura 5.1 Disparos precisos, no exactos Figura 5.2 Disparos exactos, no precisos
]
8. @
oo
L] @
o8 0e?
ee @
L)
Figura 5.3 Disparos ni exactos, ni precisos Figura 5.4 Disparos precisos y exactos

6.5.3. Error cuadratico medio
El error cuadratico medio o como se le conoce comUn mente como la Raiz de la Desviacidon Cuadratica

Media, la cual es una funcidn estadistica que mide el promedio de los errores al cuadrado (la diferencia

entre el estimador y lo estimada. Es decir, un calculo que mide la cantidad de error que existe entre dos

18 Explicacion del concepto precision y exactitud a partir de la ubicacion de los disparos en el tablero. Tomado de la
Universidad Nacional Auténoma de México.



conjuntos de datos; el ECM es el criterio de evaluacion mas frecuentemente empleado para resolver

problemas de regresion.

La ecuacidn general para hallar el error cuadratico medio es:

N
1O,
ECM = NZ(Yi -1)° (2)

6.5.4. Promedio
El promedio es un nimero representativo obtenido a partir de un segmento de cifras; es decir, que es el

resultado de sumar un grupo de numeros y luego dividirlo entre el nimero de sumandos.

6.5.5. Mediay mediana
La media es un concepto matematico que denota el valor promedio de un conjunto de datos y

generalmente se calcula como la suma del conjunto de valores numéricos, dividido entre el nimero total

de datos; tal como lo indica la ecuacién 3:°

TV Xi _ xq+xp+x3 +xn

= (3)

N N

La mediana es un concepto estadistico que hace referencia al valor central de un conjunto de datos.
Es decir, es aquel dato que, al ordenar los nUmeros de menor a mayor, se encuentra en medio de ambos

y deja la misma cantidad de valores a un lado que a otro.

6.5.6. Desviacion estandar
Esta es una herramienta estadistica que sugiere informacién sobre la dispersiéon media de una

variable, la cual siempre es mayor o igual a cero. Esto significa, que la desviacion estandar presenta la
y . . . . - .
cantidad de variacién en una caracteristica de proceso medida; especificamente, calcula cuanto se

espera que una medicién individual se desvie de la media en promedio”, (SPC, 2021).

19 En este caso, ‘X’ es el valor de la observacion i, y ‘N’ el nimero total de observaciones.
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6.5.7. Varianza
Varianza es una medida de dispersién de datos, generalmente utilizada en el campo de la economia,

cuyo propdsito es representar la variabilidad de un conjunto de datos respecto de la media aritmética de
estos. La varianza también es interpretada como el valor la probabilidad de que el resultado de un

proceso sea diferente al resultado esperado, y se calcula segun lo indicado en la ecuacién 5.

n V)2
Var(x) = —Zl(x; X) (5)

7. Descripcion del sistema
El sistema elaborado cuenta con componentes caracteristicos de un sistema de visiéon por computador

gue serdan revisados a continuacion.

7.1.Componentes del sistema
En este apartado, se encuentran descritos todos los elementos utilizados para el funcionamiento del
Sistema de valoracidn antropométrica disefiado en este proyecto para estimar la masa de personas
postradas en cama basado en visién por computador; explicando algunas de sus caracteristicas,

propiedades y funcionalidad.

7.1.1. Camaray sensores
El sensor utilizado en el sistema fue un Kinect Versidn 2.0. El Kinect, originalmente conocido como
‘Proyecto Natal’, fue un desarrollo de hardware, creado por Alex Kipman en los laboratorios de la
compafia Microsoft en 2010. Sin embargo, fue hasta mayo del 2013 que la compafiia anuncid el
lanzamiento del Kinect 2.0 con un mejor desarrollo, especificamente en su capacidad de resolucion:

1080 pixeles.



Una caracteristica especial de este sensor es su composicidn, pues, cuenta con un sensor emisor y
receptor de rayos infrarrojos conocido como cdmara de profundidad, una camara de color RGB, un

arreglo de micréfonos y un servomotor, creado para controlar la inclinacidn del sensor.

Figura 17. El sensor Kinect 2 de consola la XBOX 360 de Windows.20
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7.1.2. Computador
El computador utilizado para el procesamiento de imagenes fue un Hewlett-Packard Pavilion Gaming
Laptop, que cuenta con procesador Intel Core i5 de octava generacion y una tarjeta grafica Nvidia

Geforce GTX 1050, lo cual facilita el procesamiento de datos de las imagenes capturadas.

Asi mismo, en el computador se encuentran integrados: el visor de imagenes, con una pantalla led de
16 pulgadas; la memoria de almacenamiento, con un disco duro con capacidad de un terabyte, y la

programacion de un software de procesamiento de imdagenes.

20 (Andromina, 2017). Robot, encoders y Kinect. Andromina robot V.2.0. Recuperado en octubre de 2021, de:
http://androminarobot.blogspot.com/2017/03/robot-encoders-y-kinect-el-nuevo-diseno.html



Figura 18. Imagen del computador portdtil utilizado en el ejercicio académico. 21

7.1.3. Software de procesamiento de sefiales
Se desarrollé un software de procesamiento de sefiales utilizando el entorno de programacion de
Matlab. El software desarrollado ejecuta algoritmos para binarizar y segmentar imagenes y obtener

caracteristicas especificas de las regiones de interés para la estimacién de la masa corporal del paciente.

7.1.4. |Interfaz de usuario
La interfaz de usuario fue disefiada de tal manera que Unicamente fuese seleccionado el sexo del
paciente, a fin de realizar la estimacidn de sus caracteristicas antropométricas. Se ubicaron alrededor de
un recuadro las medidas que involucran una toma directa de los datos, estos son: la envergadura,
estatura y circunferencia de cintura, de biceps y pantorrilla. Posterior a ello, mediante la pulsacién de un
botdn cuyo contenido dice “Estimar”, se activan los métodos que realizan estimacién de las medidas

gue amplian la informacién acerca del usuario.

Por otra parte, se insertaron graficas que indican los fragmentos de la imagen, utilizadas para estimar
las medidas, a fin de hacer mas intuitiva la informacién que entrega el software al usuario. La interfaz de

usuario sin prueba experimental se puede observar en la Figura 18. Presentada a continuacion. Asi

21 La tecnologia de este computador portatil, de multiples nucleos, esta disefiado para mejorar el rendimiento del software
para el procesamiento de iméagenes. HP, (2021). Laptop HP Pavilion Gaming. HP. Recuperado de: https://www.hp.com/pe-
es/shop/laptop-hp-pavilion-gaming-15-dk1021la-2b121la.html



mismo, se anaden imagenes de las estimaciones realizadas en la seccién de anexos, donde se observa la

interfaz de usuario en funcionamiento.

Figura 19. Interfaz de usuario sin prueba experimental.22
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7.2. Prototipo de estructura

La elaboracién del prototipo de estructura se disefid teniendo en cuenta dos etapas, disefio y
construcciéon. Asi mismo, se mencionan los materiales utilizados en el proceso de prototipado. De igual
manera, se requiere conocer las necesidades y limitaciones que se dan para la construccion del

prototipo, tales como el peso del Kinect y la altura que debe alcanzar.

7.2.1. Disefio

La estructura se disefid con la intencién de que fuese armable; por lo tanto, se disefid pensando en

madulos cilindricos de 30 centimetros de largo, y al unirlas diesen como resultado la figura 20

presentada a continuacion.

22 Interfaz de usuario



Figura 20. Modelado de la estructura
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La figura tiene 120 centimetros de largo, 60 centimetros de ancho; asi como 210 centimetros de altura,
lo que facilita la colocacidn en el brazo disefiado para sostener el sensor. A su vez la estructura cuenta
con dos tensores de 67 centimetros, para estabilizarla. La informacién grafica con mas detalles se

encuentra en el anexo 1 del documento.

7.2.2. Estructura
La estructura construida fue elaborada con tubos de PVC de una pulgada de calibre. Se requirieron de

tres uniones tipo codo; cuatro del tipo Ty nueve del tipo simple. El Kinect fue anclado con un tornillo un
cuarto de pulgada y una tuerca del mismo calibre. La figura 21 a continuacién ilustra respecto a la

estructura construida.



Figura 21 estructura construida
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7.3. Delimitacién del escenario
Se establecid un escenario controlado, de acuerdo con el criterio de la metodologia experimental,
para la estimacidn de los usuarios, ya que de esa manera se puede garantizar una mejor segmentacién
de imagen, para el procesamiento de esta. En ese sentido se tuvo en cuenta condiciones como la

iluminacion, la altura del sensor, altura de la cama, textura y color de las superficies como se evidencia a

continuacion.

7.3.1. Condiciones de iluminacion
Las condiciones en las que se estimé el peso fueron bajo luz artificial en un entorno controlado de 0
acceso de luz natural. La iluminacidn artificial: bombillo Phillips, Essential LED, 4.5 W, 110-130V —
50/60Hz, es propia de la iluminacidn del lugar que se adecud para la estimacion. Por lo tanto, la

ubicacion de la luz tiene una orientacidn en sentido vertical, en direccion del techo hacia el suelo.



7.3.2. Altura del sensor
En el escenario controlado, se tuvo en cuenta la altura que debia tener el sensor, ya que esto incidiria
en la captura de la figura humana, tanto en materia de toma de imagen RGB como en profundidad. La
altura para el sensor fue de 1.90 metros desde el suelo, para que contara con 1.50 metros desde la

superficie mas alta de la camilla.

Figura 22. Altura del sensor.
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7.3.3. Texturay color de las superficies
Se tuvo en cuenta que la superficie de la cama fuera lisa y de color blanco, ya que, al generar
contraste entre los diversos tonos de piel y ropa de colores oscuros, la segmentacién de la figura del
paciente. En ese sentido, se optd por ubicar un impermeable blanco sobre la base de la camilla, que al
mismo tiempo facilité la implementacion de protocolos de bioseguridad durante la jornada de prueba.

Las figuras 20 y 21 ilustran sobre el escenario para ejecutar las estimaciones.



Figura 23. Modelado del escenario con iluminacion.
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Figura 21. Escenario para funcionamiento del sistema




8. Resultados experimentales
Para obtener los resultados que arroja el sistema, se implementé el software desarrollado cuyos

procesos y algoritmos se explicardn a continuacion:

8.1.Segmentacién de la figura humana en imagen RGB
El sensor utilizado cuenta con la libreria de desarrollo Kinect SDK 2.0., que permite realizar estimacién de
pose a un usuario. Esta funcionalidad puede ser aplicada para encontrar medidas lineales de un paciente,
mediante el andlisis matematico de los puntos que se encuentren; sin embargo, presenta limitaciones,
como la estimacién de pose de una persona, cuando se encuentra muy cerca de una superficie. Por lo
tanto, se descarté la aplicacién de esta, debido a que la persona esta reposada sobre una superficie, que

es la camilla.

Para la estimacion de la estatura, se realizd un previo recorte de la imagen captada por el sensor,
aproximado al largo y ancho de la camilla, pues esto hizo mas sencillo el proceso de segmentacién de la
figura humana, que es la regién de interés a obtener en este caso, como se puede ver en las figuras 22 y

23.

) m, si 133 < x < 965
fim,n,z) = l(X,y,Z){n, si300 <y <1710 “



Figura 242. Imagen RGB, capturada por Kinect.

Figura 23. Imagen original, recortada.

1D

Posterior al recorte, la imagen RGB se invirtié para realizar la conversion a escala de grises y
transformarla a imagen binaria. Este proceso requirié la modificacidn de la imagen original RGB a escala
de grises lo cual se realizé mediante el método de luminosidad, que multiplica cada canal por constantes
que se definen a través de la longitud de onda de cada color (Gonzalez, 2008). La ecuacidn presentada a

continuacién muestra la transformacion de la imagen en las figuras 24 y 25.

g(x,y) = 0.2989R + 0.5870G + 0.5870G (7)



Figura 24. Histograma de la imagen en escala de grises.
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Figura 25. Imagen invertida en escala de grises.

Después de hacer la inversidn a escala de grises, si binarizé la imagen a través de la utilizacién de un

umbral, que luego filtrd la regidon de mayor tamafio, para asi eliminar residuos de pixeles blancos en la

imagen procesada.



Algoritmo 1. Segmentacion de la figura humana en imagen RGB.

ALGORITMO 1: SEGMENTACION DE FIGURA HUMANA EN IMAGEN RGB
Entradas: g(x,y)= Imagen del paciente en escala de grises
i(x,y,z)=imagen RGB de paciente.
Salida: h(x,y)=Imagen de paciente segmentada.
1: A= {O, siglx,y)<T
1,siglx,y)=>T
A=AeX=U{A4,|A, N X + 0}
H ={A|H c A}
B < boundingbox de H

B ) X = laTgO de B
hx,y) = AxiGey) ) Z mt®

u b W N

Una vez captada la regién de la figura humana, se aplico la propiedad del rectangulo que encierra la
region para realizar un recorte final de las dimensiones de dicha imagen. Las figuras 26, 27 y 28

expresadas a continuacidon, muestran los resultados del algoritmo.

Figura 26. Imagen binarizada con suavizado.




Figura 27. Segmento binarizado con bounding box.

Figura 28. 2D de la figura humana extraida.

8.2.Segmentacion de la figura humana en imagen de profundidad
Similar a la binarizacién de la imagen RGB, se establecié un umbral T en relacién con la altura del

sensor a la camilla dado en milimetros. Asi:

0,sidlx,y)=T

d(x,y) = d(x,y) {1,sid(x,y) <T (8)

El siguiente algoritmo muestra los pasos que se siguieron para obtener la region de interés de la
figura humana. En este caso y a diferencia de la fase anterior, no fue necesario multiplicar la matriz
original de la imagen en profundidad por la binarizada debido a que se procedid a ubicar coordenadas
clave en la imagen original a partir de hallar centroides con el fin de identificar datos que favorecieran la

aproximacion eliptica.



Algoritmo 2. Segmentacion de figura humana en imagen de profundidad.

ALGORITMO 2: SEGMENTACION DE FIGURA HUMANA EN IMAGEN DE PROFUNDIDAD
Entradas: d(x,y)= Imagen en profundidad del paciente.
Salida: r(x,y,z)=Imagen de paciente segmentada.
1: _ {0, sid(x,y)<T
1,sid(x,y) =T
D=DeX=U{4,|4A, N X # 0}
C={D|CcD}
R « boundingbox de C

_ X = laT'gO deC
R(x,y) = d(x,y) {y = ancho de C

u b W N

Donde T = 1480 milimetros.

Las figuras 29 y 30 presentadas a continuacidon muestran los resultados de la binarizacién.

Figura 29. Visualizacion de imagen en profundidad.

m"

Figura 30. Imagen en profundidad binarizada.




Figura 31. Figura humana binarizada y ajustada a bounding box.

8.3.Divisién de la figura en partes iguales

Una vez recortadas las imdgenes de profundidad, se hicieron recortes en diez y seis partes iguales,
siguiendo la estructura propuesta por el canon de la figura humana. En este caso se dividid la imagen en

octavos del largo de la imagen por la mitad del ancho. Tal como se aprecia en la Figura 32.
Figura 32. Segmentacion de la imagen binarizada.?

2031
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Esta division de la figura humana permitié de manera mas intuitiva obtener las regiones de interés,

para estimar medidas lineales y para hacer la aproximacidn eliptica. Se definira al conjunto que contiene

23 A laizquierda se observa la imagen 2D y a su lado, la imagen en profundidad; ambas divididas segtin el canon
de la figura humana.



las dieciséis regiones como R, para la imagen binaria que proviene de la imagen a color y como R, al

conjunto de secciones provenientes de la imagen de profundidad.
R. = {Rcl'RCZ,Rc& ---'Rcl6} (9)

Ry ={Ra1,RazRa3, -  Rae}

8.4.Estimacion de medidas lineales
La estimacién de medidas lineales requirié de realizar una conversién de magnitudes en pixeles de la

imagen RGB a centimetros. Esta conversion se hizo mediante una regresién polindmica.

En primer lugar, con el sensor ubicado a la altura inicial de 1.50 metros desde la superficie de
estimacion, se hizo la captura de una imagen digital con distintos objetos sobre la superficie de
valoracion; luego se estimo el largo en unidades de pixel de cada objeto. La Figura 33 muestra los

resultados encontrados.

Figura 33. Identificacion de pixeles de objetos en cama.

Posteriormente, se hizo una comparacién entre datos de medidas en pixeles y la medida estimada en
centimetros de cada objeto, tomadas con un flexdmetro. Esto permitid finalmente establecer polinomios

desde el orden uno a orden cinco. Las figuras continuacidon muestran las curvas de cada regresion.



Figura 25. Regresion de orden 1.
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Figura 26. Regresion de orden 2.
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Figura 27. Regresion de orden 3.
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Figura 28. Regresion de orden 4.
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Figura 29. Regresion de orden 5.
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Para seleccionar la mejor ecuacion, se tuvo en cuenta que ésta tuviese la mayor cantidad de datos en
un menor rango, ya que garantiza una mayor precisién para el sistema. Por otra parte, se considerd que
presentara menor cantidad de datos atipicos del sistema. La Figura 38 que se presenta en seguida

muestra el diagrama de cajas de cada una de las curvas.



Figura 30. Comparacion de resultados de funciones de regresion.?*

Comp ion de Itados de funci en regresion
I I
20 — } -
I
10 — 4 " ¥ -
5 S I -
oF S— —— = =
T | — S — !
—_—— 4
10 T —
I +
- + +
8 20 + -
w =+
o
-
8 -30 - —
il
c
8
°
S 40 - % -
50 — 4 -
-60 — =
70 - .
%
80— s ,
| | | | |
Primer Orden Segundo Orden Tercer Orden Cuarto Orden Quinto Orden

Analizando cada una de las cajas con los criterios tenidos en cuenta en el parrafo anterior, se
selecciond una regresion de cuarto orden, cuyo rango se encuentra entre 5.4 %y — 4.6 %, con cuatro

datos atipicos, que son: 8.6 %, 7.078 %, 6.46 % y -19.072 %.

Por lo tanto, el mejor polinomio hallado para convertir de pixeles a centimetros es el que se presenta

a continuacion.

cm(p) = 9.374 X 107 %p3 + 7.402 X 10 °p? + 0.522p + 4.011 (10)

Donde p es lalongitud de la regidn de interés dada en pixeles y cm sera la longitud convertida a
centimetros, como resultado de aplicar la ecuacién. Esta ecuacién es implementada para encontrar

caracteristicas antropométricas del paciente como la estatura.

24 El diagrama de cajas muestra el comportamiento de cada ecuacién y su rango de error.



8.4.1. Estatura
El cdlculo de la estatura se realizd6 mediante la obtencién del eje mayor del rectangulo que contiene la
figura de la imagen, la cual es entregada en pixeles y es convertida a centimetros mediante la ecuacién

presentada a continuacion.

Estatura (cm) = 9.374 x 107%x3 + 7.402 x 10™5x2 + 0.522x + 4.011 (12)

Donde x es el largo del rectangulo de la regién en pixeles y Ecm la estatura del paciente en

centimetros, estimada a través de la ecuacion.

8.4.2. Alturaalarodilla
Puntualmente, para este propdsito, se realizd concatenacion horizontal de las regiones de interés 1y
2; se obtuvo el eje mayor de la region de interés, en pixeles, el cual es convertido a centimetros

mediante la siguiente ecuacidn.

hrodilla = 9.374 x 107%3 + 7.402 x 10~5y2 + 0.522y + 4.011 (12)

En la que y es el largo en pixeles del rectangulo que contiene la concatenacién de las regiones 1y 2.

La figura 39 presenta el resultado del proceso.

Figura 31. Region de altura a la rodilla.




8.4.3. Envergadura
La envergadura se estimé a través de la concatenacién de las regiones 4, 5, 6, y 7 de la imagen a color

binarizada h(x, y) y dividida, tal como se muestra en la Figura 40.

Figura 32. Concatenacion de regiones para obtener la envergadura.

h

No obstante, para medir de manera mas aproximada esta magnitud, se seleccionaron tres
subregiones: antebrazo, brazo y del hombro al centro de la clavicula, y de cada una de estas se tomé el

eje mayor en pixeles para ser convertidos a centimetros.

Este calculo permite obtener la brazada que, al multiplicarse por dos, da como resultado la

envergadura. El Algoritmo 3. indica el proceso de calculo de la envergadura.

Algoritmo 3. Para obtencidn del cdlculo de la envergadura.

ALGORITMO 3: ESTIMACION DE LA ENVERGADURA
Entradas: R,
Salida: Medida de envergadura en centimetros

1: Repy = {Rc4' RCSJRC6'RC7}

Rf ={RcasRes}t Ry = {Res,Ree 35 Rey = {Re7}
b, < boundingbox de Ry

b, < boundingbox de R,

b; < boundingbox de R;

l,y = largo de by

l,, = largo de b,

l,3 = largo de bs

Epix = lp1 + lpy + 1y3

Envem = 9.374 X 107°E,;,” + 7.402 X 1075, + 0.522E,;, + 4.011

O N s wWN

[EEN
e




Como lo muestra el algoritmo anterior, la ecuacién para hallar la envergadura se da por la suma de los
largos de los rectdngulos contenedores de cada subregion, para que la magnitud sea convertida a

centimetros aplicando la ecuacidn de tercer orden, de la siguiente manera:
Envgy, = 9.374 X 10‘9Epl-x3 + 7.402 X 10‘5Epix2 + 0.522E,;, + 4.011 (13)

La Figura 41 muestra el resultado del procesamiento de las subregiones.

Figura 33. Procesamiento de subregiones para obtener el valor de la envergadura.

Region de Media Clavicula

Region de Antebrazo Reglon de Brazo

8.5. Estimaciodn de circunferencias
La estimacién de circunferencias, también conocidas como perimetros, son de gran importancia en el
proceso de valoracidn propuesto para el sistema, pues estas son requeridas para hacer el célculo de la
masa corporal del paciente. La estimacidn de los perimetros se hizo a partir de la aproximacién eliptica.

El Algoritmo 4 muestra el proceso para encontrar el eje mayor de la elipse.



Algoritmo 4.

i et
ALGORITMO 4: ESTIMACION DE EJE MAYOR DE ELIPSE stimacion

del Entradas: Rc; Rd

Salida: Cdlculo de aproximacion eliptica en centimetros

1: n < numeroderegiéon

2 b, « boundingbox de Rc,

3:  w, =anchode b,

4 (9374 x 107°W * 4 7.402 x 107°W,” + 0.522W, + 4.011)

aCm 2

eje mayor de

elipse.

El Algoritmo 5 muestra el procedimiento para hallar el eje menor de la elipse.

Algoritmo 5. Estimacion del eje menor de la elipse.

ALGORITMO 5: ESTIMACION DE EJE MENOR DE ELIPSE
Entradas: d(x, y); Rd {imagen en profundidad y sus subregiones}
Salida: Cdlculo de aproximacion eliptica en centimetros
1: n < numeroderegion

2: ¢ (x,y) « centroide de Rd,
3:  wyg =anchodeRd,
51 C=c([(wg xn)+xly)
6: 1500 -C
bem = =5 %10

8.5.1. Aproximacion de longitud eliptica
Asumiendo que las regiones de interés no son circunferencias completamente, se decidié asumir cada
parte en cuestién como elipses. Aunque hay distintas aproximaciones a la longitud de la elipse, por

facilidad computacional se utiliza la siguiente aproximacion.

@) (14)

pz2n( 2



Esta aproximacion se empled para el célculo de los perimetros de pantorrilla, cintura y brazo. En la
gue el eje mayor es obtenido desde la regién que proviene de la imagen RGB, como del centroide de la

figura en volumen y su equivalente en la imagen original.

8.5.2. Circunferencia de pantorrilla
En ese orden de ideas, la circunferencia de la pantorrilla se obtuvo de conocer la magnitud del eje
mayor y menor. Por lo tanto, se consiguid, de la regidn de interés nimero dos Rc, de laimagen RGB

binarizada, el equivalente al eje menor del rectdngulo que contiene la region de la pantorrilla.

Por otra parte, el eje menor de la pantorrilla se tomé a través del centroide de la regidon dos Rd, de
interés de la imagen de profundidad. Para ello se obtuvo el centroide de la region de interés,
entendiendo que, respecto a la coordenada Y del centroide, el valor se mantiene, pero recortando la
imagen original al tamafio del rectangulo que contiene la regidn, se evidencié la necesidad de agregar al

valor de la coordenada X el ancho de la primera regién de interés. Tal como se observa en la Ecuacién 15.
C =c;([(wg xn) +x]y) (15)
Siendo n = 1, ya que solamente se necesita sumar el ancho de la primera regién de interés.

El célculo del eje menor de la elipse fue realizado mediante la resta entre la maxima distancia del

sensor a la camilla y la distancia correspondiente al centroide de la pantorrilla.

Finalmente, la magnitud hallada es convertida a centimetros, para realizar el calculo correspondiente.

b _ 1500-C (16)
cm " o5%10

La Figura 42 presenta el proceso realizado.



Figura 34. Altura y eje mayor de la pantorrilla.
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La Ecuacion 17 definida, para calcular el perimetro de la pantorrilla, mediante aproximacién eliptica es

la siguiente:

2
\/apantoriilaz +bpantorrilla

CP =21

2 (17)

8.5.3. Circunferencia de biceps
Para el caso de la circunferencia de biceps, se aplicé una metodologia similar a la que se utilizé para
hallar la circunferencia de la pantorrilla; pero, desde la region que corresponde al brazo, la region
numero 6.

abrazo®+bbrazo”
CB ~ 2 | A22raze T7braze (18)

2

La Figura 43 evidencia el proceso hallado.



Figura 35. Altura y eje mayor del biceps.

8.5.4. Circunferencia de cintura
Para hallar la circunferencia de la cintura, se utilizé una metodologia similar a la anterior, con la
diferencia de que se realizd una concatenacion de las regiones 5 y 13 de manera vertical. A partir de ese
paso, se realizd la conversién del eje mayor de la pantorrilla de pixeles a centimetros y el calculo del

centroide de la regidn concatenada. La férmula para hallar la circunferencia de la cintura es la siguiente:

. 2 . 2
\/acmtura +bcintura

2

CC = 2m

(19)

La Figura 44 detalla el proceso realizado.

Figura 36. Eje mayor y menor de la cintura.



8.6. Estimacion de la masa corporal
La estimacién de masa corporal se ha realizado con base en las ecuaciones predictivas de masa
corporal y talla (Rabito, 2008), que se basan en la estimacién de los perimetros de brazo, cinturay

pantorrilla; asi cbmo tiene en cuenta el sexo del paciente.

masa corporal (kg) = 0.579CB + 0.5263CA + 1.2452CP — 4.8689sexo — 32.9241 (20)

El valor de la variable sexo, varia si el paciente es de género masculino, en el que sexo = 1; o si es

femenino, entonces sexo = 2.

8.7.Disefo de pruebas

Para conocer las caracteristicas del sistema y su funcionamiento, se hizo un disefio de prueba para
garantizar la toma correcta de datos, al momento de estimar. La poblacién con la que se conté en la
experimentacién fue de 10 personas; asimismo, debido a el momento coyuntural que atraviesa el mundo

por la pandemia del Covid-19, se tuvieron en cuenta protocolos de bioseguridad.

8.7.1. Protocolos para realizacién de prueba

Los pasos que se siguieron para la estimacién de datos fueron los siguientes.

Paso 0: Previo a la estimacion de los voluntarios, el lugar fue desinfectado con alcohol y se conté con
un escenario ventilado. Asi mismo, se requirié a los voluntarios el uso de tapabocas durante todo el

ejercicio de estimacion.

Paso 1: Los voluntarios diligenciaron previamente un formulario de sintomas y esquema de
vacunacion contra la Covid-19, para garantizar que la poblacién se encontrara en buen estado de salud

con el fin de evitar riesgos de contagio.

Paso 2: Inicialmente, cada voluntario fue estimado con instrumentos tradicionales de medicién, como

cinta métrica, flexdmetro y bascula con el propdsito de obtener datos precisos sobre sus magnitudes.



Paso 3: Posteriormente, cada voluntario fue estimado por el sistema de valoraciéon antropométrica al

estar acostado sobre la camilla.

Paso 4: Una vez un participante terminaba este proceso, se retiraba del lugar para dar paso a un nuevo

voluntario y empezar el protocolo desde el paso 0.

8.7.2. Datos estimados
Las siguientes tablas muestran los datos estimados por el sistema de valoracién antropométrica en

relacion con los datos reales, por cada una de las medidas.

Tabla 1. Comparativo de estimacion de medidas respecto a la estatura de los participantes.

Comparativo de resultados - Estatura

Nombre Cinta métrica|sistema Diferencia en cms|% error
Participante 1 154 128 26,0 16,9
Participante 2 155 141 14,0 9,0
Participante 3 162 139 23,0 14,2
Participante 4 167 163 4,0 2,4
Participante 5 170 176 -6,0 -3,5
Participante 6 174 179 -5,0 -2,9
Participante 7 161 143 18,0 11,2
Participante 8 152 130 22,0 14,5
Participante 9 171 171 0,0 0,0
Participante 10 168 165 3 1,8

Figura 37. Dispersion de puntos entre medidas reales y medidas estimados de estatura.
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Tabla 2. Comparativo de medidas reales vs. medidas estimadas de envergadura.

Comparativo resultados - Envergadura
Nombre Cinta métrica|sistema Diferencia en cms|% error
Participante 1 153 120 33,0 21,6
Participante 2 155 126 29,0 18,7
Participante 3 160 136 24,0 15,0
Participante 4 165 166 -1,0 -0,6
Participante 5 169 169 0,0 0,0
Participante 6 173 125 48,0 27,7
Participante 7 159 146 13,0 8,2
Participante 8 153 161 -8,0 -5,2
Participante 9 170 187 -17,0 -10,0
Participante 10 168 164 4,0 2,4

Figura 38. Dispersion de puntos entre medidas reales y medidas estimadas de la envergadura
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Tabla 3. Comparativo de medidas reales vs. medidas estimadas de la altura a la rodilla.

Comparativo resultados - Altura de rodilla
Nombre Cinta métrica|sistema Diferencia en cms|% error
Participante 1 44,0 28,1 16 36
Participante 2 45,0 20,4 25 55
Participante 3 47,0 29,5 18 37
Participante 4 50,0 33,4 17 33
Participante 5 49,0 36,2 13 26
Participante 6 51,4 35,7 16 31
Participante 7 50,0 35,9 14 28
Participante 8 46,5 35,1 11 25
Participante 9 53,0 35,3 18 33
Participante 10 51,0 33,1 18 35




Figura 39. Dispersion de puntos entre medidas reales y medidas estimadas de altura a la rodilla.

Comparativo resultados - Altura de rodilla
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Tabla 4. Comparativo de medidas reales vs. medidas estimadas del perimetro de pantorrilla.

Comparativo resultados - Perimetro de pierna

Nombre Cinta métrica[sistema Diferencia en cms|% error
Participante 1 38,0 29,5 8,5 22,4
Participante 2 37,0 27,9 9,1 24,6
Participante 3 36,5 29,5 7,0 19,2
Participante 4 42,5 31,7 10,8 25,4
Participante 5 38,5 32,5 6,0 15,6
Participante 6 31,5 29,3 2,2 7,0
Participante 7 37,0 33,0 4,0 10,8
Participante 8 46,5 27,5 19,0 40,9
Participante 9 34,0 29,6 4,4 12,9
Participante 10 37,5 31,1 6,4 17,1

Figura 40. Dispersion de puntos entre medidas reales y medidas estimadas de perimetro de pantorrilla.
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Tabla 5. Comparativo de medidas reales vs. medidas estimadas del perimetro de biceps.

Comparativo resultados - Perimetro de brazo

Nombre Cinta métrica|sistema Diferencia en cms|% error
Participante 1 32,5 22,1 10 32,0
Participante 2 30,0 26,2 3,8 12,7
Participante 3 26,0 24,3 1,7 6,5
Participante 4 31,0 29,9 1,1 3,5
Participante 5 29,0 29,3 -0,3 -1,0
Participante 6 20,0 22,7 -2,7 -13,5
Participante 7 26,0 23,8 2,2 8,5
Participante 8 30,0 26,9 3,1 10,3
Participante 9 23,5 29,1 -5,6 -23,8
Participante 10 29,0 24,9 4,1 14,1

Figura 41. Dispersion de puntos entre medidas reales y medidas estimadas de perimetro de biceps.
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Tabla 6. Comparativo de medidas reales vs. medidas estimadas del perimetro de cintura.

Comparativo resultados - Perimetro de cintura

Nombre Cinta métrica|sistema Diferencia en cms|% error
Participante 1 39,5 77,9 -38 -97
Participante 2 78,0 78,4 0 -1
Participante 3 76,5 73,2 3 4
Participante 4 92,0 107,2 -15 -17
Participante 5 94,0 85,3 9 9
Participante 6 69,0 76,2 -7 -10
Participante 7 84,5 83,5 1 1
Participante 8 100,0 86,0 14 14
Participante 9 76,0 78,2 -2 -3
Participante 10 93,0 78,8 14 15




Figura 42. Dispersion de puntos entre medidas reales y medidas estimadas de perimetro de cintura.
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Tabla 7. Comparativo de estimacion de masa corporal.
Comparativo de resultados - Masa Corporal

Nombre Cinta métrica[sistema Diferencia en cms|% error
Participante 1 64 53 11 17
Participante 2 57 53 4 7
Participante 3 60 52 9 15
Participante 4 84 75 9 10
Participante 5 78 65 14 17
Participante 6 48 52 -4 -8
Participante 7 65 61 4 6
Participante 8 73 58 15 21
Participante 9 54 57 -3 -6
Participante 10 71 57 14 19

Figura 43. Dispersion de puntos del comparativo de la estimacion de masa corporal.
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8.7.3. Estimacioén de caracteristicas del sistema
Para desarrollar la estimacién de las caracteristicas del sistema se abordard el error cuadratico medio,
la exactitud y la precisién de este, ya que permitira analizar los resultados con relacién al error en la

medida encontrada en la muestra experimental.

8.7.3.1. Error cuadratico medio
Para calcular el error cuadratico medio se tomaron los errores de las medidas en cada magnitud y
fueron elevados al cuadrado, su resultado se dividid entre la cantidad de datos tomados que es 10. La

Ecuacion 21 muestra el uso del error cuadratico medio.
ECM = %Z}gl(medida real — medida estimada)? (21)

La Tabla 8, presentada a continuacidn, muestra los resultados obtenidos del error cuadratico medio.

Tabla 8. Error cuadrdtico medio en cada magnitud.

Magnitud ECM (%)

Estatura 58,725
Envergadura 156,206
Altura a la Rodilla 71,316
Perimetro de pantorrilla 91,317
Perimetro de brazo 236,217
Perimetro de cintura 1075,322
Masa Corporal 106,188

8.7.3.2. Exactitud
La exactitud es estimada con base en la desviacion estandar del sistema. Para ello, se tomo el error de
cada una de las magnitudes medidas a la poblacidn. Se utilizé la Ecuacién 22, que se calcula como la raiz

del error cuadratico medio.

= |~ 10 (medida real — medida estimada)? (22)
10 i=1



Aplicando la ecuacidn, los resultados de exactitud para cada medida se muestran en la Tabla 9.

Tabla 9. % de exactitud en cada magnitud.

Magnitud o (%)

Estatura 7,663
Envergadura 12,498
Altura a la Rodilla 8,445
Perimetro de pantorrilla] 9,556
Perimetro de brazo 15,369
Perimetro de cintura 32,792
Masa Corporal 10,305

8.7.3.3. Precisién
La estimacion de la precisién del sistema se hizo basado en la funcién Campana de Gauss, utilizando el
porcentaje de error de cada medida tomada. De esta manera, es posible analizar el rango de error que

tiene el instrumento a partir de la muestra tomada. La ecuacién que se aplicé es:

1 _l(medida real-medida estimada)2
X) = —e 2 g 23
fO) =775 (23)
Siendo o la desviacién estandar el sistema, utilizado previamente para conocer la exactitud. La
figura 52 ilustra el comportamiento de la estimacion de estatura.
Figura 44. Curva de precision de la estatura.
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La figura 53 muestra la precisidn del sistema para estimar la envergadura.

Figura 45. Curva de precision de la envergadura.
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La figura 54 muestra la precisidn del sistema para estimar la altura a la rodilla.

Figura 46. Curva de precision de la altura a la rodilla.
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La figura 55 indica la precisién del sistema para estimar el perimetro del biceps.

Figura 47. Curva de precision de la circunferencia de biceps.
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La figura 56 muestra la precisidn del sistema para estimar el perimetro de cintura.

Figura 48. Curva de precision de la circunferencia de la cintura.
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La figura 57 muestra la precision del sistema para estimar el perimetro de la pantorrilla del

paciente.

Figura 49. Curva de precision de la circunferencia de pantorrilla.
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La figura 58 muestra la precision del sistema para estimar la masa corporal.

Figura 50. Curva de precision de la masa corporal.

Precisidn - Masa Corporal

0,04500000
0,04000000
0,03500000
0,03000000
0,02500000

0,01000000
0,00500000
0,00000000

-10,000 -5,000 0,000 5,000 10,000 15,000

Porcentaje de Error

25,000



8.8.Discusion y analisis de resultados
De las medidas valoradas por el instrumento se considera que la estimacidon mas exacta del sistema es
la estatura, con una desviacion estandar o = 7.663 %y a su vez el mds preciso con error en un rango de
-3.5 % a 16.9 %. Esto se puede deber a la similitud de la posicién en la que fueron tomados los datos para

la regresién polindmica.

Asi mismo, de las medidas utilizadas para estimar la masa corporal, se puede evidenciar que la
valoracidon con mayor desviacién estandar es el perimetro de cintura, con un o = 32.792% lo que
implicaria un error acumulativo para estimar la masa. Esto, debido a que es el perimetro de mayores
proporciones, respecto a las circunferencias de pantorrilla y brazo, que a su vez cuentan con menor

desviacidn, pues tienen un o = 9.556%. y 0 = 15.369%, respectivamente.

Por otra parte, al analizar los porcentajes de error en los datos estimados para la cintura, se observa
que la medida para el paciente 1 puede ser considerado como un dato atipico, pues su error es de -97 %,
siendo de una magnitud significativamente mayor que la media que es de 8.36 %. Al descartar el dato del

paciente 1, se observa que una desviacion estandar ¢ = 10.14%

Considerando los datos obtenidos de la muestra, se observa que la desviacién estandar para la masa
es del 10 %, y el porcentaje de error estd entre el -8 % y su maximo se encuentra en el 19 %. Por lo tanto,
se evidencia que la medida de la cintura debe ser mas exacta a fin de disminuir la desviacidn de la masa

corporal.



9. Conclusiones

Teniendo en cuenta los objetivos planteados en esta investigacion, se concluye que fue posible
desarrollar un sistema de visidon por computador capaz de ejecutar de manera apropiada los algoritmos
propuestos, con capacidad de hacer procesamiento de imagenes y cdlculos polinomiales, para arrojar

resultados de estimacién de medidas antropomeétricas.

El sistema de vision por computador elaborado en este proyecto es una aproximacién para brindar
soluciones tecnoldgicas que faciliten la prestacién de servicios de calidad en entornos clinicos, con el fin

de garantizar eficiencia, eficacia y centralidad en el paciente.

El sistema de valoracidon antropométrica logra capturar la figura humana de manera correcta, para
realizar el analisis computacional de la imagen capturada y estimar la estatura, envergadura, altura a la

rodilla, perimetros de pantorrilla, brazo, cintura y masa corporal del usuario.

El sistema de valoracidon antropométrica requiere de una dispersion de muestra mas grande, a fin de
realizar correcciones al error; asi como la implementacién en un grupo de control, para posteriormente

definir préximas mejoras que requiera el sistema.

Las técnicas implementadas en el sistema son susceptibles de mejora, ya que existen algoritmos de
inteligencia artificial que permiten con mayor exactitud la estimacidon de la figura humana y su

reconocimiento.

El sistema es susceptible de mejoras, para que sea mds versatil en escenarios con distintas

delimitaciones. Esto se puede lograr utilizando técnicas de inteligencia artificial, como, por ejemplo una



red neuronal que realice estimacion de pixeles a centimetros, independientemente de la altura a la que

se encuentre el sensor.

A pesar de que el sistema ejecuta el proceso de valoraciéon antropométrica, este se encuentra en una
fase inicial, debido a que se pueden explorar técnicas mas recientes y avanzadas de procesamiento de

imagenes y reconocimiento.

Los escenarios controlados, en este proyecto, fueron favorables para garantizar el funcionamiento del

sistema de valoracién antropométrica y la ejecucién de algoritmos.

Se evidencia desde el andlisis de los antecedentes, que este trabajo sugiere formas distintas de hacer
valoraciones antropométricas, particularmente en relacidn con la masa corporal, ya que se estima a

través de aplicar ecuaciones parametrizadas para hallar dicha magnitud.



10. Recomendaciones

El proyecto requiere de una mayor muestra, para evidenciar con mayor exactitud la varianza y precision
del sistema y hacer ajuste sobre el error. Se recomienda hacer muestras mds grandes, a medida que se

guieran probar nuevas mejoras al sistema desarrollado.

El proyecto realizado requiere de mejoras en su precision y exactitud, para poder ser implementado en
salas UCI o contextos donde se requiera de gran precisién; por lo tanto, se recomienda utilizar técnicas

de inteligencia artificial, para implementar segmentacién semadntica o estimacion de pose.

El instrumento puede mejorar su versatilidad en delimitaciones de escenario, por lo tanto, se
recomienda utilizar algoritmos de entrenamiento, para que el sistema mida con un sensor en distintas

alturas; asi como mejorar la exactitud de sus medidas.

El sistema desarrollado puede mejorar su hardware, como utilizar versiones de cdmaras que capturan
imagenes RGB y de profundidad mas pequefios, asi como reemplazar el computador portatil por tarjetas
electrénicas que cuenten con procesadores graficos, con capacidad de ejecutar los algoritmos de manera

embebida.

El prototipo de estructura puede mejorarse con materiales de calidad industrial, que tengan la capacidad

de resistir el trabajo que requeriria un sistema como el planteado en escenarios no controlados.
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12. Anexos

Anexo 1. Visualizacion del disefio de la estructura.
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Anexo 2. Cadigo fuente comentado

classdef BodyMassEstimator < matlab.apps.AppBase

% Properties that correspond to app components
properties (Access = public)

UIFigure matlab.ui.Figure
MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel matlab.ui.container.Panel
EstimarButton matlab.ui.control.Button
AltRodillaText matlab.ui.control.NumericEditField
PerimPantorrillaText matlab.ui.control.NumericEditField
PerimCinturalLabel matlab.ui.control.Llabel
MASACORPORALPanel matlab.ui.container.Panel
KgLabel 2 matlab.ui.control.Label

MasaText_2 matlab.ui.control.NumericEditField
SexoButtonGroup matlab.ui.container.ButtonGroup
MasculinoButton matlab.ui.control.RadioButton
FemeninoButton matlab.ui.control.RadioButton
EstaturaText matlab.ui.control.NumericEditField
EnvergaduralLabel matlab.ui.control.Label
PerimBrazolLabel matlab.ui.control.Label
PerimBrazoText matlab.ui.control.NumericEditField
PerimCinturaText matlab.ui.control.NumericEditField
EnvergaduraText matlab.ui.control.NumericEditField
EstaturalLabel matlab.ui.control.Label
AlturaRodillalabel matlab.ui.control.Label
PerimPantorrillalabel matlab.ui.control.Label
UISegmentacion matlab.ui.control.UIAxes

UIAntebrazo matlab.ui.control.UIAxes
UILongPantorrilla matlab.ui.control.UIAxes

UIBrazo matlab.ui.control.UIAxes

UILongBrazo matlab.ui.control.UIAxes

UIClavicula matlab.ui.control.UIAxes



UICintura matlab.ui.control.UIAxes
UIHpantorrilla matlab.ui.control.UIAxes
UIHBrazo matlab.ui.control.UIAxes
UIHCintura matlab.ui.control.UIAxes
UIHRodilla matlab.ui.control.UIAxes

end

properties (Access = public)
Dpantorrilla;

ROI;

D_ROI;
PadROI;
Pad3DROI;
binaryImage;
framesPerTrigger =20;
depthImage;
colorImage;
i2D;

i3D;
i2dgray;
i3D_Crop;

J;

BI;

BInv;

Alnv;

BW;
BW2;
iseg;
cloud;

p2d;



p3d;

SE;

BW3;

sexo;

ptCloud;

player;

bh;

estaturaPixel;
humanProps;

fy;

fz;

height;
kinectDeviceInfo; %info Kinect
hr;%Altura Rodilla
edad; %edad de la persona
i2Dhuman;

humano;

im;

bBoxes;
fixedHuman;
humanShape;
humanShape3D;
humanShapeProps;
D_bin;

humano3D;
heightPix;
ROI_HKnee;
HKneeProps;
HKnee_pix;
HKnee_cm;

grayImage3D;



ROI_forearm;
forearmProps;
forearm_pix;
forearm_cm;
ROI_arm;
humangle;
armProps;
arm_pix;
arm_cm;
ROI_Clav;
clavProps;
clav_pix;
clav_cm;
brace;
wingspan;
bBoxes3D;
brazo2D;
brazoProps;
brazoEjeMayor;
brazo_pix;
brazo_cm;
a_brazo;
cadRoi3DBrazo;
brazo3D;
centroid_brazo_eq;
Peri_Brazo;
pbl;

pb2;

ROI_span;
DBrazoProps;

D_Brazocentroid;



b _brazo;

peri Brazo;
pantorrilla;
pantorrillaProps;
pantEjeMayor;
DpantorrillaProps;
Dcentroid;
centroid eq;
pant_pix;
pant_cm;

a_pant;

b_pant;
Peri_Pantorrilla;
cadRoiCint;
cintura2D;
cintura2DProps;
cintEjeMayor;
XMinor;

yMinor;

cint_pix;
cint_cm;

a_cint;
cadRoi3DCint;
cintura3D;
DcintProps;
D_Cintcentroid;
pcl;

pc2;
centroid_cint_eq;
b cint;

Peri_Cintura;



masa_corporall;

masa_corporal2;

folder;

filename;

T;

se;

captionv;

caption;

end

methods (Access = private)

function [ROI]=canonize2D(app,imagen)

% Read in image

I =imagen;

[rows, columns] = size(I);

numBandsVertically = 2;

numBandsHorizontally = 8;

topRows = round(linspace(1l, rows+1l, numBandsVertically + 1));
leftColumns = round(linspace(1l, columns+l, numBandsHorizontally + 1));
i=1;

for row = 1 : length(topRows) - 1

rowl = topRows(row);

row2

topRows(row + 1) - 1;

for col = 1 : length(leftColumns) - 1

coll = leftColumns(col);

col2 = leftColumns(col + 1) - 1;
subplot(numBandsVertically, numBandsHorizontally, i);
ROI{i} = I(rowl : row2, coll : col2, :);
app.PadROI{i}=padarray(ROI{i},[3 3], ©, 'both");
imshow(app.PadROI{i});

app.caption = sprintf('ROI %d',i);

title(app.caption);



drawnow;

i=1+1;

end

end

end

function [D_ROI]=canonize3D(app, imagen)

% Read in image

I =imagen;

[rows3D, columns3D] = size(I);

numBandsVertically3D = 2;

numBandsHorizontally3D = 8;

topRows3D = round(linspace(1, rows3D+1, numBandsVertically3D + 1));
leftColumns3D = round(linspace(1l, columns3D+1, numBandsHorizontally3D + 1));
i=1;

for row3D = 1 : length(topRows3D) - 1

rowl = topRows3D(row3D);

row2 = topRows3D(row3D + 1) - 1;

for col_3D = 1 : length(leftColumns3D) - 1

coll 3D

leftColumns3D(col_3D);

col2_3D = leftColumns3D(col 3D + 1) - 1;
subplot(numBandsVertically3D, numBandsHorizontally3D, i);
D_ROI{i} = I(rowl : row2, coll 3D : col2_3D, :);
app.Pad3DROI{i}=padarray(D_ROI{i},[3 3], @, 'both');
imshow(app.Pad3DROI{i});

app.captionV = sprintf('D_ROI %d',i);
title(app.captionVv);

drawnow;

i=1+1;

end

end

end



end

% Callbacks that handle component events
methods (Access = private)

% Code that executes after component creation
function startupFcn(app)

app.kinectDeviceInfo = imaghwinfo('kinect');
app.colorImage = imaq.VideoDevice('kinect',1);
app.depthImage = imaq.VideoDevice('kinect',2);
preview(app.colorImage);

%iniciar

for i=1:app.framesPerTrigger

end

end

% Button pushed function: EstimarButton
function EstimarButtonPushed(app, event)

%aumentar contraste
app.i3D=step(app.depthImage);
app.i2D=step(app.colorImage);
app.im=app.i2D(110:912,447:1785,:);

app.AInv

imcomplement (app.im);
app.BInv = imreducehaze(app.AInv);

app.B = imreducehaze(app.BInv);

BRI B B KR G h Kk Sh KKK kRS ShTKIhsese
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%BINARIZACION IMAGEN 2D



%6767676767676 76767676 7676766766766 7676767676 76.766 9676766767676 1666767667676 76.1676 7676 1676967616696 76. 76,1676 9676166 67676 167676161676 76761676 67676166
%6767676767676 7676676 7676766676766 6767676 6767666767666 676166 56766

app.i2dgray=rgb2gray(app.B);%convertir a grayscale
app.BW=imbinarize(app.i2dgray,90.18);%Binarizacién de imagen en grises
app.BW2=imfill(app.BW, "holes'); %relleno de huecos

app.binaryImage = bwareafilt(app.BW2,1);%0btencion de la regién de mayor tamafo
app.se=strel('disk"', 4); %strel

app.binaryImage = imclose(app.binaryImage,app.se); %Cierre morfoldgico de la
figura, para garantizar una uUnica region de interés

app.binaryImage = bwareafilt(app.binaryImage,1);

%Alinear horizontalmente
app.humanProps=regionprops(app.binaryImage, 'Orientation");
app.humangle= app.humanProps.Orientation;
app.fixedHuman=imrotate(app.binaryImage, -app.humangle);
app.bBoxes =regionprops(app.fixedHuman, 'BoundingBox"');
%#Recortar segun las cajas que contienen la regidn

app.humano= imcrop(app.fixedHuman,
[app.bBoxes.BoundingBox(1),app.bBoxes.BoundingBox(2),app.bBoxes.BoundingBox(3),ap
p.bBoxes.BoundingBox(4)]);

app.i2Dhuman=imrotate(app.im, -app.humangle);

app.i2Dhuman=
imcrop(app.i2Dhuman, [app.bBoxes.BoundingBox(1),app.bBoxes.BoundingBox(2),app.bBox
es.BoundingBox(3),app.bBoxes.BoundingBox(4)]);

%Multiplicacidén de matrices

app.iseg= bsxfun(@times, app.i2Dhuman, cast(app.humano, 'like', app.i2Dhuman));
%Mostrar resultado

imshow(app.iseg, 'Parent',app.UISegmentacion);%Imagen de paciente segmentado

app.humanShapeProps=regionprops(app.humano,
'MajorAxisLength', 'MinorAxisLength', 'centroid');%0btencién de propiedades de 1la
region



%6767676767676 76767676 7676766767766 7676767696 76.766 9676761676 76761676 6767666767616 767616769676 1676 2676761676 9676166 67676 167676761676 76761676 67676166
J6762676767676 76767676 76.76.7676 6767667667676 676 7676676166676 761676

% BINARIZACION DE IMAGEN 3D

%676767676767676767676 7676667667666 7676669676616 96766606 767666 6166676767666 7676166 6766696767666 967666 167676166 676,166 676,166 676761606
oooo%%%oooooooooooooooo%%%%%%%%%%oooooooooooooooooooooo%%%

app.i3D_Crop=app.i3D(70:330,36:505);%Imagen Profundidad Recortada
app.J=histeq(app.i3D_Crop); %Equalizacidén por Histograma

app.D_bin=app.i3D_Crop<1500;

figure, imshow(app.D_bin);

app.humano3D = bwareafilt(app.D_bin, 1);%0sbtencidén de unica regidn
%0btener el bounding box de la figura en volumen

app.bBoxes3D =regionprops(app.humano3D, 'BoundingBox"');%0btener Rectangulo mas
pequeno

%Recortar imgen al rectangulo mas pequeno

app.humano3D= imcrop(app.humano3D,
[app.bBoxes3D.BoundingBox(1),app.bBoxes3D.BoundingBox(2),app.bBoxes3D.BoundingBox
(3),app.bBoxes3D.BoundingBox(4)]);

%6767676767676 76767676 767676676 6761676776766 767676696 76.76.1676 7676166 676761676 6761666761676 967676696 76.76.1676 7676166 167676166 7676166 676 1676 867676166
T6762676767676 7676676767666 96766696 76.76.1676 676166676166 67676 167676

%Dividir en canon de figura humana

%676767676676 76767676 7676.7676 7676767676 76 7616766761676 96 7616696 76761676 6761666 76761676 76761676 96 7616762676 76.1676 7676166 67676 1626 76761636 16761676 2676761676
%6767676767676 7676676767666 676676676 761676 76761676 76761676 7676 7616676

app . humanShape=canonize2D(app,app.humano);
app . humanShape3D=canonize3D(app,app.humano3D);

%676267676676 7676676676766 7676767676 76 7616766761676 76761676 7676166 67616676 76761676 76761676 16 76,1676 26 76761676 7676166 676 161667616166 76 16166 2676167626
%6762676767626 7676676767666 67666 6 766

%ESTATURA
%6769676767676 76767676 7676766766666 7766696767666 76761676 767666 61661676 6761667676166 96767666 76.76.16.6 676166 167676166 676,166 6761676 6 7676166

app.heightPix=app.humanShapeProps.MajorAxisLength; %Resultado en Pixeles
%Conversioén a cm



app.height=round( -9.37434584819519e-09*app.heightPix"3 + 7.40277313974710e-
05*app.heightPix”2 + 0.0522750198918651*app.heightPix +4.01145931995031,2);

%Arrojar resultado

app.EstaturaText.Value=app.height; %Resultado Estatura en cm

%676767626767676767667676 762676 76.76.6.16761676 6767676766676 6767676 76.76.6.1676 6 6767676616166 6676 76.76.16.16.16.696 667676766 1666 6676766 16166 166 6. 7676
%626767626 2676766667696 5676767661666 %676

%ALTURA A LA RODILLA

%6767676767676 76767676 7676766767766 7767667676766 9676761676 76761676 61676676 676166 7676167696 76.76.6 2676761676 7676166 67676 166 7676 167676761676 67676166
%6767676767676 7676767676 76.766 767676167676

%Captura de regiones
app.ROI_HKnee=cat(2,app.humanShape{1},app.humanShape{2});%Concatenaciodn
horizontal de regiones de interes

app.ROI_HKnee = bwareafilt(app.ROI_HKnee,1);

app.HKneeProps=regionprops(app.ROI_HKnee, 'MajorAxisLength', 'MinorAxisLength', 'Cen

troid', 'BoundingBox', 'Orientation');
app.HKnee_pix=app.HKneeProps.MajorAxisLength;
imshow(app.ROI_HKnee, 'Parent',app.UIHRodilla);

hold on
plot(app.HKneeProps.Centroid(1),app.HKneeProps.Centroid(2), 'r.")

rectangle('Position’', [app.HKneeProps.BoundingBox(1),app.HKneeProps.BoundingBox(2)
,app.HKneeProps.BoundingBox(3),app.HKneeProps.BoundingBox(4)], 'EdgeColor',
'r','LineWidth', 2,'Parent’,app.UIHRodilla);

app.HKnee_cm=round( -9.37434584819519e-09*app.HKnee pix”~3+ 7.40277313974710e-
05*app.HKnee_ pix”~2+ 0.0522750198918651*app.HKnee pix+ 4.01145931995031,2);

app.AltRodillaText.Value=app.HKnee cm; %Resultado Altura Rodilla en cm
hold off

%6767676767676 76767676 7676766676766 767761676 7676 1676 76761676 7676761676 76761676 7676166 16767669676 166676 76,1676 76761676 76 7676166 7676166 7676166 7676 166 6.7
To262676767676 7676676767666 567676666766

%ENVERGADURA

%6769676767676 76767676 767676676 7676676 7767669676766 9676761676 7676166 61661676 6761667616166 9676766696766 676166 167676166 676,166 6761676 67676166
%6762676767676 7676676767666 767676167676



app.ROI _span=cat(2,app.humanShape{4},app.humanShape{5}, app.humanShape{6},app.huma
nShape{7});

%antebrazo

app.ROI_forearm=app.ROI_span(l:round(size(app.ROI_span,1)*0.4),1:round(size(app.R
0I span,2)*0.7));

app.ROI_forearm = bwareafilt(app.ROI_forearm,1);

app.forearmProps=regionprops(app.ROI_forearm, '‘MajorAxisLength', '"MinorAxisLength’,
"Centroid’, "BoundingBox', 'Orientation');

app.forearm_pix=app.forearmProps.MajorAxisLength;
imshow( app.ROI_forearm, 'Parent’,app.UIAntebrazo);%Plot antebrazo
hold on

plot(app.forearmProps.Centroid(1),app.forearmProps.Centroid(2), 'r.");

rectangle('Position', [app.forearmProps.BoundingBox(1),app.forearmProps.BoundingBo

x(2),app.forearmProps.BoundingBox(3),app.forearmProps.BoundingBox(4)],
'EdgeColor', 'r','LinewWidth', 2, 'Parent’',app.UIAntebrazo);

app.forearm_cm=round(-9.37434584819519e-09*app.forearm_pix~3+ 7.40277313974710e-
@5*app.forearm_pix"2+ 0.0522750198918651*app.forearm pix+ 4.01145931995031,2);

%Brazo

app.ROI_arm=app.ROI_span(1l:round(size(app.ROI_span,1)*0.5),round(size(app.ROI_spa
n,2)*0.5):size(app.ROI_span,2));

app.ROI_arm = bwareafilt(app.ROI_arm,1);

app.armProps=regionprops(app.ROI_arm, 'MajorAxisLength', "MinorAxisLength', 'Centroi
d', 'BoundingBox', 'Orientation');

app.arm_pix=sqrt(app.armProps.MajorAxisLength”2 +
app.armProps.MinorAxisLength”2);

imshow( app.ROI_arm, 'Parent',app.UIBrazo);%plot Brazo
hold on
plot(app.armProps.Centroid(1l),app.armProps.Centroid(2), 'r.");

rectangle('Position’, [app.armProps.BoundingBox(1),app.armProps.BoundingBox(2),app
.armProps.BoundingBox(3),app.armProps.BoundingBox(4)], 'EdgeColor’,
'r','LineWidth', 2,'Parent’,app.UIBrazo);

app.arm_cm=round(-9.37434584819519e-09*app.arm_pix"3+ 7.40277313974710e-
@5*app.arm_pix~2+ 0.0522750198918651*app.arm_pix+ 4.01145931995031,2);

hold off
%Clavicula

app.ROI_Clav=app.humanShape{7};%Region de Clavicula



app.ROI Clav = bwareafilt(app.ROI_Clav,1);

app.clavProps=regionprops(app.ROI_Clav, 'MajorAxisLength', ‘MinorAxisLength', 'Centr
oid', 'BoundingBox', 'Orientation');

app.clav_pix=app.clavProps.MajorAxisLength;
imshow(app.ROI_Clav, 'Parent',app.UIClavicula);%plot clavicula
hold on
plot(app.clavProps.Centroid(1),app.clavProps.Centroid(2), 'r.")

rectangle('Position', [app.clavProps.BoundingBox(1),app.clavProps.BoundingBox(2),a
pp.clavProps.BoundingBox(3),app.clavProps.BoundingBox(4)], 'EdgeColor',
'r','LineWidth', 2,'Parent’',app.UIClavicula);

app.clav_cm=round( -9.37434584819519e-09*app.clav_pix~3+ 7.40277313974710e-
@5*app.clav_pix”~2+ 0.0522750198918651*app.clav_pix+ 4.01145931995031,2);

hold off
app.brace=app.forearm_cm+app.arm_cm+app.clav_cm;
app.wingspan=app.brace*2;
app.EnvergaduraText.Value=app.wingspan;

67676767676 76767676 7676666767666 7676166676766 96 7676676767616 7676166 67676166 6761667676 16769676 76,166 76761676 7676761661766 7676 166 6767616 6.7
67676767676 7676676 76766676 76.76.1676. 7676 766767676676 7676166 1676 7616676

%Circunferencia de Pantorrilla

6762676767676.76767676 6767676766666 6676767666166 6676766166166 67676 76.76.76.6.16.6 167676 16.6.16.16.6 1676676 76.76.6.16.166 6676 76.76.16.16.6 6 6767616 76,166
%676267676767676767676 6767676766676 69676 76.76.6.6.166 6676761666

app.pantorrilla =
app.humanShape{2}(:,round(size(app.humanShape{2},2)*0.3):size(app.humanShape{2},2
))s

app.pantorrilla = bwareafilt(app.pantorrilla,l);

app.pantorrillaProps=regionprops(app.pantorrilla, 'MinorAxislLength’,
'MajorAxisLength', 'Centroid', 'Orientation');

app.pantEjeMayor= app.pantorrillaProps.MinorAxisLength;
imshow(app.pantorrilla, 'Parent’,app.UILongPantorrilla);

hold on
plot(app.pantorrillaProps.Centroid(1),app.pantorrillaProps.Centroid(2), 'r.")

app.xMinor=app.pantorrillaProps.Centroid(1) + [-1
1]*(app.pantorrillaProps.MinorAxisLength/2)*sind(app.pantorrillaProps.Orientation

)5



app.yMinor=app.pantorrillaProps.Centroid(2) + [-1
1]*(app.pantorrillaProps.MinorAxisLength/2)*cosd(app.pantorrillaProps.Orientation
)

line(app.xMinor, app.yMinor, 'Parent',app.UILongPantorrilla);
%Centroide de volumen

imshow(app.humanShape3D{2}, 'Parent',app.UIHpantorrilla);
hold on

app.Dpantorrilla = bwareafilt(app.humanShape3D{2},1);

app.DpantorrillaProps=regionprops(app.Dpantorrilla, 'MinorAxisLength’,
'MajorAxisLength', 'Centroid', 'Orientation');

app.Dcentroid=app.DpantorrillaProps.Centroid;

app.centroid_eq=app.i3D_Crop(size(app.humanShape{2},2)+round(app.DpantorrillaProp
s.Centroid(2)),round(app.DpantorrillaProps.Centroid(2)));

%Conversidén eje mayor de pantorrilla
app.pant_pix=app.pantEjeMayor;

app.pant_cm=round( -9.37434584819519e-09*app.pant_pix~3+ 7.40277313974710e-
@5*app.pant_pix~2+ 0.0522750198918651*app.pant_pix+ 4.01145931995031,2);

app.a_pant=app.pant_cm*0.5; % eje a de elipse de pantorrilla

app.b_pant= (double(1500-app.centroid eq)*0.05);

%Perimetro de elipse
app.Peri_Pantorrilla=round(2*pi*(sqrt((app.a_pant.”2+app.b_pant.”~2)/2)),2);

app.PerimPantorrillaText.Value=app.Peri_Pantorrilla;%Entrega resultado en cuadro
de texto de pantorrilla

6762676767676.76767676 767676 76.76.6.6676 66 7676767661666 6767676766166 6 676 76.76.76.16.16.6 6676 76.76.16.16.61676 6767676661666 667676616166 46 6 16 6. 6. 166
%6762676767676.6767676 76767676 76.6.6.676 6667676766166 4676

%Circunferencia brazo

67676767676 7676676 7676666767666 7676766676766 967676676 76.76.1676 7676166 67676166 676,166 6761676676 76,1676 76761676 7676761696 16.76.166 7676166 6767616 6.7
67676767676 7676676 7676666 7676.1676 7676766676766 67676676

app.brazo2D=app.humanShape{6}(1:(size(app.humanShape{6},1)*0.5), (size(app.humanSh
ape{6},2)*0.4):size(app.humanShape{6},2));
app.brazoProps=regionprops(app.brazo2D, 'MinorAxisLength', 'MajorAxisLength’,
"Centroid', 'Orientation');

app.brazoEjeMayor= regionprops(app.brazo2D, 'MinorAxisLength"');

imshow(app.brazo2D, 'Parent',app.UILongBrazo)



hold on

plot(app.brazoProps.Centroid(1),app.brazoProps.Centroid(2), 'r.");

app.xMinor=app.brazoProps.Centroid(1l) + [-1
1]*(app.brazoProps.MinorAxisLength/2)*sind(app.brazoProps.Orientation);

app.yMinor=app.brazoProps.Centroid(2) + [-1
1]*(app.brazoProps.MinorAxisLength/2)*cosd(app.brazoProps.Orientation);

line(app.xMinor, app.yMinor, 'Parent’',app.UILongBrazo);
%conversion a cm
app.brazo_pix=app.brazoProps.MinorAxisLength;

app.brazo _cm=round(-9.37434584819519e-09*app.brazo_pix”~3+ 7.40277313974710e-
@5*app.brazo_pix”*2+ 0.0522750198918651*app.brazo_pix+ 4.01145931995031,2);

app.a_brazo=app.brazo_cm*0.5;

app.cadRoi3DBrazo=app.humanShape3D{14}((size(app.humanShape3D{14},1) *
0.4):(size(app.humanShape3D{14},1)),size(app.humanShape3D{14},2)*0.5:size(app.hum
anShape3D{14},2));%Region de brazo

app.brazo3D = bwareafilt(app.cadRoi3DBrazo, 1);
imshow(app.cadRoi3DBrazo, 'Parent',app.UIHBrazo);
hold on

app.DBrazoProps=regionprops(app.brazo3D, 'MinorAxisLength', 'MajorAxisLength’,
'Centroid', 'Orientation');

app.D_Brazocentroid=app.DBrazoProps.Centroid;
plot(app.D_Brazocentroid(1),app.D_Brazocentroid(2));

app.pbl=round( app.D_Brazocentroid(1));

app.pb2=(size(app.humanShape3D{14},2)*5)+ round(app.D_Brazocentroid(2));
app.centroid_brazo_eq=app.i3D_Crop(app.pbl,app.pb2);

app.b_brazo= (double(1450-app.centroid_brazo_eq)*0.05);

%Perimetro de elipse de brazo
app.Peri_Brazo=2*pi*(sqrt((app.a_brazo.”2+app.b_brazo.~2)/2));%Perimetro de brazo
app.PerimBrazoText.Value=app.Peri_Brazo;%Resultado en cuadro de texto

T67676767676 7676676767666 676766767676 1676676167696 7676676 76761676 7676166 676 76166 7676 16767676 1676 9676 76166 7676166 76 7616667676166 7676166 7676 166 6.7
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%CIRCUNFERENCIA DE CINTURA
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%%
%#Medir circunferencia de cintura

app.cadRoiCint=cat (1, app.humanShape{5},app.humanShape{13});%Concatenar regiones
de cintura

app.cintura2D = bwareafilt(app.cadRoiCint, 1); %obtener regidén mas grande

app.cintura2DProps=regionprops(app.cintura2D, 'MinorAxislLength’,
'MajorAxisLength', 'Centroid', 'Orientation');

app.cintEjeMayor= regionprops(app.cintura2D, '"MajorAxisLength');
imshow(app.cintura2D, 'Parent’',app.UICintura);

hold on

xline(app.cintEjeMayor.MajorAxisLength);

plot(app.cintura2DProps.Centroid(1),app.cintura2DProps.Centroid(2), 'r.");

app.xMinor=app.cintura2DProps.Centroid(1) + [-1
1]*(app.cintura2DProps.MajorAxisLength/2)*cosd(app.cintura2DProps.Orientation);

app.yMinor=app.cintura2DProps.Centroid(2) + [-1
1]*(app.cintura2DProps.MajorAxisLength/2)*sind(app.cintura2DProps.Orientation);

line(app.xMinor, app.yMinor, 'Parent',app.UICintura);
%conversién a cm
app.cint_pix=app.cintEjeMayor.MajorAxisLength;

app.cint_cm=round(-9.37434584819519e-09*app.cint_pix"3+ 7.40277313974710e-
05*app.cint_pix”~2+ 0.0522750198918651*app.cint_pix+ 4.01145931995031,2);

app.a_cint=app.cint_cm*0.5;
%Altura al centroide de la cintura

app.cadRoi3DCint=cat (1, app.humanShape3D{5},app.humanShape3D{13});%Concatenar
regiones de cintura

app.cintura3D = bwareafilt(app.cadRoi3DCint, 1); %obtener regidén mas grande
imshow(app.cadRoi3DCint, 'Parent’,app.UIHCintura);
hold on

app.DcintProps=regionprops(app.cintura3D, 'MinorAxisLength', 'MajorAxisLength',
"Centroid', 'Orientation');

app.D_Cintcentroid=app.DcintProps.Centroid;
app.pcl=round( app.D_Cintcentroid(1));
app.pc2=(size(app.humanShape3D{1},2)*4)+ round(app.D_Cintcentroid(2));

app.centroid_cint_eq=app.i3D_Crop(app.pcl,app.pc2);



app.b_cint= (double(1520-app.centroid cint_eq)*0.05);

%Perimetro de elipse
app.Peri_Cintura=2*pi*(sqrt((app.a_cint.”2+app.b_cint.”2)/2));
app.PerimCinturaText.Value=app.Peri Cintura;%Resultado en cuadro de texto
%676767676%6%676767676767676 9676 7676767676666 9676767676766 6967676 76.7676767606 6676766767676 667676 76.7676767606 676 76.76.76.76767606 6767676667676 1606 67676
%676767676%6%676.7676767676 69676 76.7676767676766 %676 76.7676767606 967676 76.767667606 6967676676766 667676 76.7676767606 676 76.76.76.7676766 6676766767606 160667676
%676767606%6%6767676767606 6767676667676 9667676 76.676766 6967676766666 4666

%MASA CORPORAL

%26762606%6%6767676767696 9667767667676 6696676 76.767676606 6767676766666 %6 676767667606 6666766676606 46 6767676767666 466767666606 %66 %6767
%26960606%6%6767676760696 6676767667676 66969676 76.76767666 6767676766666 %6 6767676676666 6.6 766676606 4667676767666 666767666606 %66 %6676
%26069696%6%6767660626%6 %6 %76 76766696 9696767676666 66676 7676666 %6 %676

app.masa_corporal2=round((0.5759 *app.Peri_Brazo) + (0.5263 * app.Peri_Cintura) +
(1.2452 * app.Peri_Pantorrilla) -4.8689 *double(app.sexo) -32.9241,2);

%ENTREGA DE RESULTADOS
app.MasaText_2.Value=app.masa_corporal2;

end

% Callback function
function EstaturaButtonPushed(app, event)

end

% Callback function
function AltRodillaButtonPushed(app, event)

end

% Callback function
function ExportarXLSButtonPushed(app, event)

app.folder='Pesos Estimados';
app.filename= 'Estimacion de masa corporal.xls';

app.T = table(app.height,app.HKnee_cm, app.wingspan, app.Peri_Pantorrilla,
app.Peri Brazo,app.Peri_Cintura, app.masa_corporall,app.masa_corporal2);

writetable(app.T,app.filename, 'Sheet', 'MyNewSheet', 'WriteVariableNames',false);

end



% Selection changed function: SexoButtonGroup
function SexoButtonGroupSelectionChanged(app, event)

app.MasculinoButton = app.SexoButtonGroup.SelectedObject;

if app.MasculinoButton == app.SexoButtonGroup.SelectedObject
app.sexo=1;

elseif app.FemeninoButton == app.SexoButtonGroup.SelectedObject
app.sexo=2;

end

end

end

% Component initialization
methods (Access = private)

% Create UIFigure and components
function createComponents(app)

% Create UIFigure and hide until all components are created
app.UIFigure = uifigure('Visible', 'off');

app.UIFigure.Color = [0.9412 0.9412 0.9412];
app.UIFigure.Position = [100 100 1379 576];
app.UIFigure.Name = "MATLAB App';

app.UIFigure.WindowStyle = 'modal’;

% Create MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel
app .MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel = uipanel(app.UIFigure);

app .MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel.Title = ' MEDIDAS ESTIMADAS EN
CENTIMETROS';

app .MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel.Position = [201 113 383 169];

% Create EstimarButton
app.EstimarButton = uibutton(app.MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel, 'push');



app.EstimarButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn(app, @EstimarButtonPushed,
true);

app.EstimarButton.Position = [144 7 96 22];

app.EstimarButton.Text = 'Estimar’;

% Create AltRodillaText
app.AltRodillaText = uieditfield(app.MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel,
"numeric');

app.AltRodillaText.Position = [111 79 57 22];

% Create PerimPantorrillaText
app.PerimPantorrillaText = uieditfield(app.MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel,
"numeric');

app.PerimPantorrillaText.Position = [310 109 57 22];

% Create PerimCinturalabel
app.PerimCinturalLabel = uilabel(app.MEDIDASESTIMADASENCENTMETROSPanel);

app.PerimCinturalLabel.Position = [210 46 82 22];

app.PerimCinturalLabel.Text = 'Perim. Cintura';

% Create MASACORPORALPanel
app .MASACORPORALPanel = uipanel(app.UIFigure);

app.MASACORPORALPanel.ForegroundColor = [0 ©0.4471 0.7412];
app.MASACORPORALPanel.TitlePosition = 'centertop’;
app.MASACORPORALPanel.Title = 'MASA CORPORAL';

app .MASACORPORALPanel.BackgroundColor = [1 1 1];

app.MASACORPORALPanel.FontSize = 18;

app.MASACORPORALPanel.Position [670 23 422 119];

% Create KglLabel_2
app.KglLabel 2 = uilabel(app.MASACORPORALPanel);

app.KgLabel 2.FontSize = 36;

app.KglLabel 2.Position [239 29 60 51];



app.KglLabel 2.Text = 'Kg';

% Create MasaText_2
app.MasaText 2 = uieditfield(app.MASACORPORALPanel, 'numeric');

app.MasaText_2.FontSize = 36;

app.MasaText_2.Position [63 25 127 59];

% Create SexoButtonGroup
app.SexoButtonGroup = uibuttongroup(app.UIFigure);

app.SexoButtonGroup.SelectionChangedFcn = createCallbackFcn(app,
@SexoButtonGroupSelectionChanged, true);

app.SexoButtonGroup.TitlePosition = 'centertop’;
app.SexoButtonGroup.Title = 'Sexo';

app.SexoButtonGroup.Position = [49 176 128 79];

% Create MasculinoButton
app.MasculinoButton = uiradiobutton(app.SexoButtonGroup);

app.MasculinoButton.Text = 'Masculino’;
app.MasculinoButton.Position = [11 33 76 22];

app.MasculinoButton.Value = true;

% Create FemeninoButton
app.FemeninoButton = uiradiobutton(app.SexoButtonGroup);

app.FemeninoButton.Text = 'Femenino’;

app.FemeninoButton.Position = [11 11 75 22];

% Create EstaturaText
app.EstaturaText = uieditfield(app.UIFigure, 'numeric');

app.EstaturaText.Position = [312 219 57 22];

% Create EnvergaduralLabel
app.EnvergaduralLabel = uilabel(app.UIFigure);



app.Envergaduralabel.Position = [215 155 74 22];

app.Envergaduralabel.Text = 'Envergadura';

% Create PerimBrazolLabel
app.PerimBrazolLabel = uilabel(app.UIFigure);

app.PerimBrazolLabel.Position = [414 187 75 22];

app.PerimBrazolLabel.Text = 'Perim. Brazo';

% Create PerimBrazoText
app.PerimBrazoText = uieditfield(app.UIFigure, 'numeric');

app.PerimBrazoText.Position = [511 187 57 22];

% Create PerimCinturaText
app.PerimCinturaText = uieditfield(app.UIFigure, ‘numeric');

app.PerimCinturaText.Position = [511 155 57 22];

% Create EnvergaduraText
app.EnvergaduraText = uieditfield(app.UIFigure, ‘'numeric');

app.EnvergaduraText.Position = [312 155 57 22];

% Create Estaturalabel
app.EstaturalLabel = uilabel(app.UIFigure);

app.EstaturalLabel.Position = [215 218 50 22];

app.Estaturalabel.Text = 'Estatura’;

% Create AlturaRodillalabel
app.AlturaRodillalabel = uilabel(app.UIFigure);

app.AlturaRodillalabel.Position = [215 187 77 22];

app.AlturaRodillalabel.Text = 'Altura Rodilla';

% Create PerimPantorrillalabel
app.PerimPantorrillalabel = uilabel(app.UIFigure);



app.PerimPantorrillalabel.Position = [411 218 98 22];

app.PerimPantorrillalabel.Text = 'Perim. Pantorrilla’;

% Create UISegmentacion
app.UISegmentacion = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UISegmentacion, {'Segmentacidén de paciente'; ''})
xlabel(app.UISegmentacion, 'X")

ylabel(app.UISegmentacion, 'Y')

zlabel(app.UISegmentacion, 'Z')
app.UISegmentacion.PlotBoxAspectRatio = [2.78082191780822 1 1];

app.UISegmentacion.Position = [49 295 535 267];

% Create UIAntebrazo
app.UIAntebrazo = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UIAntebrazo, 'Antebrazo')

xlabel(app.UIAntebrazo, 'X")

ylabel(app.UIAntebrazo, 'Y'")

zlabel(app.UIAntebrazo, 'Z")
app.UIAntebrazo.PlotBoxAspectRatio = [2.84722222222222 1 1];

app.UIAntebrazo.Position = [617 418 208 113];

% Create UILongPantorrilla
app.UILongPantorrilla = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UILongPantorrilla, 'Longitud Pantorrilla')
xlabel(app.UILongPantorrilla, 'X')

ylabel(app.UILongPantorrilla, 'Y')

zlabel(app.UILongPantorrilla, 'Z")
app.UILongPantorrilla.PlotBoxAspectRatio = [2.84722222222222 1 1];

app.UILongPantorrilla.Position = [884 418 208 113];

% Create UIBrazo
app.UIBrazo = uiaxes(app.UIFigure);



title(app.UIBrazo, 'Brazo')

xlabel(app.UIBrazo, 'X")

ylabel(app.UIBrazo, 'Y'")

zlabel(app.UIBrazo, 'Z")

app.UIBrazo.PlotBoxAspectRatio = [2.84722222222222 1 1];

app.UIBrazo.Position = [617 306 208 113];

% Create UILongBrazo
app.UILongBrazo = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UILongBrazo, 'Longitud Brazo')
xlabel(app.UILongBrazo, 'X")

ylabel(app.UILongBrazo, 'Y'")

zlabel(app.UILongBrazo, 'Z")
app.UILongBrazo.PlotBoxAspectRatio = [2.84722222222222 1 1];

app.UILongBrazo.Position = [884 306 208 113];

% Create UIClavicula
app.UIClavicula = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UIClavicula, 'Clavicula')

xlabel(app.UIClavicula, 'X")

ylabel(app.UIClavicula, 'Y')

zlabel(app.UIClavicula, 'Z")
app.UIClavicula.PlotBoxAspectRatio = [2.84722222222222 1 1];

app.UIClavicula.Position = [617 173 208 113];

% Create UICintura
app.UICintura = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UICintura, {'Longitud Cintura'; ''})
xlabel(app.UICintura, 'X")
ylabel(app.UICintura, 'Y')

zlabel(app.UICintura, 'Z")



app.UICintura.PlotBoxAspectRatio = [2.80821917808219 1 1];

app.UICintura.Position = [884 173 208 113];

% Create UIHpantorrilla
app.UIHpantorrilla = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UIHpantorrilla, 'Altura Pantorrilla')
xlabel(app.UIHpantorrilla, 'X')

ylabel(app.UIHpantorrilla, 'Y')

zlabel(app.UIHpantorrilla, 'Z")
app.UIHpantorrilla.PlotBoxAspectRatio = [2.84722222222222 1 1];

app.UIHpantorrilla.Position = [1148 418 208 113];

% Create UIHBrazo
app.UIHBrazo = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UIHBrazo, 'Altura Brazo')

xlabel(app.UIHBrazo, 'X')

ylabel(app.UIHBrazo, 'Y')

zlabel(app.UIHBrazo, 'Z")
app.UIHBrazo.PlotBoxAspectRatio = [2.88732394366197 1 1];

app.UIHBrazo.Position = [1148 306 208 113];

% Create UIHCintura
app.UIHCintura = uiaxes(app.UIFigure);

title(app.UIHCintura, 'Altura Cintura')
xlabel(app.UIHCintura, 'X")

ylabel(app.UIHCintura, 'Y")

zlabel(app.UIHCintura, 'Z")
app.UIHCintura.PlotBoxAspectRatio = [2.80821917808219 1 1];

app.UIHCintura.Position = [1148 173 208 113];

% Create UIHRodilla
app.UIHRodilla = uiaxes(app.UIFigure);



title(app.UIHRodilla, 'Altura a Rodilla')
xlabel(app.UIHRodilla, 'X")

ylabel(app.UIHRodilla, 'Y')

zlabel(app.UIHRodilla, 'Z")
app.UIHRodilla.PlotBoxAspectRatio = [2.80821917808219 1 1];

app.UIHRodilla.Position = [1148 48 208 113];

% Show the figure after all components are created

app.UIFigure.Visible = 'on';
end

end

% App creation and deletion
methods (Access = public)

% Construct app
function app = BodyMassEstimator

% Create UIFigure and components
createComponents (app)

% Register the app with App Designer
registerApp(app, app.UIFigure)

% Execute the startup function
runStartupFcn(app, @startupFcn)

if nargout ==
clear app

end

end



% Code that executes before app deletion
function delete(app)

% Delete UIFigure when app is deleted
delete(app.UIFigure)

end
end

end
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Anexo 4. Tabla de medidas

Medidas con cinta métrica - Prueba I (Datos expresados en centimetros)

Nombre P. brazo P. Pierna P. Cintura Altura de rodilla Peso Estatura Envergadura
Participante 1 32.5 38 89.5 44 63.8 154 153
Participante 2 30 37 78 45 57.3 155 155
Participante 3 26 36.5 76.5 47 60.3 162 160
Participante 4 31 42.5 92 50 83.9 167 165
Participante 5 29 38.5 94 49 78 170 169
Participante 6 20 31.5 69 51.5 48 174 173
Participante 7 26 37 84.5 50 64.6 161 159
Participante 8 30 46.5 100 46.5 72.9 152 153
Participante 9 235 34 76 53 53.6 171 170
Participante 10 29 375 93 51 70.8 168 168

Medidas con Kinect - Prueba | (Datos expresados en centimetros)

Nombre P. brazo P. Pierna P. Cintura Altura de rodilla Peso Estatura Envergadura
Participante 1 22.1 29.5 77.9 28.1 52.8 128 120
Participante 2 26.2 27.9 78.4 20.4 53.4 141 126
Participante 3 24.3 29.5 73.2 29.5 51.5 139 136
Participante 4 29.9 31.7 107.2 33.4 75.3 163 166
Participante 5 29.3 32.5 85.3 36.2 64.5 176 169
Participante 6 22.7 29.3 76.2 35.7 51.9 179 125
Participante 7 23.8 33 83.5 35.9 60.9 143 146
Participante 8 26.9 27.5 86 35.1 57.7 130 161
Participante 9 29.1 29.6 78.2 353 57 171 187

Participante 10 24.9 313 78.8 33.1 57.1 165 164




Anexo 5. Tabla de formulas de estimacion

La estimacion de las siguientes magnitudes ampliara el conocimiento de las caracteristicas fisicas del

cuerpo del paciente. La siguiente tabla muestra las magnitudes.

MEDIDA GENERO ECUACION
Ptkg = 50 + (0.75 x (Talla(cm) — 150))
Peso tedrico M.A
" Pt(Kg) = Talla(cm) — 100 — ((Tﬂﬂﬂ(ﬁ:} - 150) . (Edmifaﬁqﬂs} - 2&))

Peso tedrico por edad, talla y

género . Pt (Kg) = Tallalem) — 100 — ((Tuua{ﬁ':]l - IED) (Edad{a:c:J - ?_ﬂ))
Pasc real corregido por edema M.A Pt (K) = peso real sinedema(Kg) — exceso de peso hidrico(Kg)
E:Z':Sﬂi;::ﬂ:& N.A T(em) = 65.8cm + (133 + Envergadura(cm))
Talla [T}, mediante distancia Tlem) = 1.121 = altwra rodilla (em) — (0117 = Edad (afios) ) + 119

rodilla-maléale externo y edad MN.A

L Tem = 71.85cm + (1.88 x largo de plernaicm) )
Talla mediante largo de pierna

Tem = 71.85¢m + (1.88 x largo de piernacm }- (0.6* Edad (afios])

|ITaHr1 [cm) « Peso (Kg)

Area de la superficie corpalal, ASC (m®) = |
mediante talla y peso A L 600
c — b = Talla (cm)
amlp exion corparar " Perimetro de mufieca {cm)
mediante talla y peso MN.A
Area de grasa intra adaminal
mediante perimetro de N.A AGIA (em®) = (2.125 = Edad (afios)) +(2.843 + perimetro de cintura (em)) — 225.39
cintura y edad
M ACTE = (—0.09516 x Edadafios ) + (01074 xTallacm } + (0.3362 x Pesokg ) + 2447
Agua Corporal Total
F ACTL = (0.1069 xTallacm ) + {0.2466 x Pesokg ) — 2.097
Indice de masa carporal M.A IMCxg, FPeso (Kg)
i

1 Talla (m?)

Perlmetro de brazo(em)®

AR =
Area del Brazo N.A r(em’) 4
2
Porcentaje de area de grasa WGAGRr = A—Gﬂr(mi ) =100
del braze N.A ABr{cm?)
Relacién entre perimetro de PeT = Perimetro cintura (cm)

cintura y talla [PeT) N.A Talla (cm)




Anexo 6. Tabla de formulario de registro de sintomas Covid-19

Enlace del formulario: https://forms.gle/XiXYRm5YfkggQDsU6

Participante

Participante 2

Participante 1

Participante 4

Participante 5

Participante 6

Participante 9

Participante 7

Participante 8

Participante 10

Participante 3

Marca

temporal

10/1/2021
22:17:10
10/1/2021
22:18:03
10/3/2021
19:24:11
10/3/2021
19:45:42
10/3/2021
19:47:43
10/4/2021
8:09:46
10/5/2021
9:10:20
10/5/2021
10:11:16
10/5/2021
10:14:09
10/7/2021

9:01:38

¢En las dltimas 24

horas, su
temperatura ha

sido...?

Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a
37.5°C
Menor o igual a

37.5°C

¢Durante las 24
horas anteriores ha
tenido alguno de lo
sintomas
mencionados a
continuacién?
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las

anteriores

éAlguno de los familiares

con los que convive ha

presentado alguno de los

siguientes sintomas en las

ultimas 24 horas?

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Ninguna de las anteriores

Elija las
opciones que

apliquen:

Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las
anteriores
Ninguna de las

anteriores

éTiene el

esquema

completo

de la vacuna

contra el

Covid-19?

Si

Si

Si

Si

Si

No

Si

Si

Si

Si


https://forms.gle/XiXYRm5YfkggQDsU6

Resultados:

iEnlas ultimas 24 horas, su temperatura ha sido...7

10 respuestas

@ WMayor o igual a 37.5° C
@ Menor oigual a 37.5° C

Menor o igual a 37.5° C
10 (100%)

iDurante las 24 horas anteriores ha tenido alguno de lo sintomas mencionados a
continuacion?

10 respuestas

® Tos

@ Dificultad para respirar
Ninguna de las anteriores ® V?mna

@ Escalofrios

@ Dolor muscular
@ Dolor de cabeza
@ Dolor de garganta

112v



¢Alguno de los familiares con los que convive ha presentado alguno de los siguientes

sintomas en las ultimas 24 horas?

10 respuestas

Ninguna de las anteriores
10 (100%)

Elija las opciones que apliquen:

10 respuestas

Ninguna de las anteriores
10 (100%)

iliene el esquema completo de la vacuna contra el Covid-197

10 respuestas

MNo
1 {10%)

® Tos

@ Dificultad para respirar
@ Vémito

@ Diarrea

@ Escalofrios

@ Dolor muscular

@ Dolor de cabeza

@ Dolor de garganta

2V

@ Ha sido diagnosticado con Covid-19 en
los Gltimos 14 dias

@ Estuvo en contacto con caso
sospechoso de Covid-19 en los dltimos
14 dias

' Ha tenido contacto directo con una
persona positiva para Covid-19 en los
Gitimos 14 dias

@ Ninguna de las anteriores

®si
@ No



