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Aralisis Computarizado del Movimiento Ceélico en Sujet 0S con
Deterioro Cognoscitivo (Enfermedad de Alzheimer)

RESUMEN

La obtencon de un correcto y temprano diagrostico Sirve gra conseguir mejores re-
sultados en los tratamientos de muchas enfermedades. En laféfmedad de Alzheimer,
esto sirve para paliar y retrasar sus efectos. En este proyetiemos desarrollado una
metodologa para evaluar diferentes aspectos de los pates que ayuden en dicho di-
agrostico. Para ello, en primer lugar hemos desarrolladoelramientas de visbn por
computador que permiten localizar la posicon de la cabezen la imagen. Empleando
la posicon de la cabeza en dos imagenes desde dos posie®uistintas (dos @amaras),
hemos calculado la posicon tridimensional. DespLes, hes empleado estas herramientas
para obtener el desplazamiento de la cabeza del paciente aldoyo de una entrevista
psiquatrica, en la que se le realizaba el examen cognosait ECMM-30. Esta informacon
la hemos complementado con el tiempo de reaccon del padera las preguntas. Con
todo esto hemos obtenido tres palametros principales powujeto evaluado (tiempo de
reaccon, cantidad de movimiento y velocidad de movimienl. Finalmente, para valorar
los paametros, pretendamos utilizar una muestra amphk tanto de sujetos sanos como
de pacientes. Debido a la necesidad de obtener permisos padlguirir las muestras y no
tener respuesta en la fecha de realizacon de este infornseJamente hemos dispuesto de
7 sujetos sanos y 2 enfermos a los que hemos realizado un estadtadstico basado en
ANOVA, que carece de validez generalizable por la escasezmeestras. Aun as, con los
resultados obtenidos, parece conveniente nalizar el eslio, ya que s se observan tenden-
cias y la metodologa puede resultar interesante para futas estudios y nalmente, para
la ayuda al diagrostico.
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. __________________________________________| Cap tulo 1 . __________________________________________|

Introduccon

1.1. Contexto

La Enfermedad de Alzheimer (EA) [1] [2] es una enfermedad medegenerativa que
afecta a la mitad de la poblacon diagnosticada con algunipo de demencia [3]. Aunque
esta enfermedad no dispone de cura conocida, s existenta&mientos paliativos que re-
trasan los efectos y permiten llevar una vida autosu cientelurante mas tiempo. Como
sucede en casi todas las enfermedades, un diagrostico teamm permite que el tratamien-
to sea nas efectivo. El problema se encuentra en que en algsrncasos, y sobre todo en
etapas iniciales de la enfermedad, es complicado realizar diagrostico acertado, pudi-
endo ser confundida con varios tipos de depreson. Esto nmpide, sin embargo, tener
herramientas para realizar el diagrostico, siendo una emvista psiquatrica el netodo
principal, pero complementada con otras pruebas y obsern@ues tanto de con rmacon
de la enfermedad como de descarte de otras: aralisis de sandhistorial, etc. Dentro
de la entrevista se suele realizar éllini-Mental State Examination (MMSE)[4] el cual
aporta unos buenos resultados. Sin embargo, actualmente c@ntirua investigando en
de nir mejor el sndrome que permita realizar un correcto thgrostico al comienzo de la
enfermedad.

En estas etapas iniciales de la EA aparece un deterioro en l&moria, provocando
principalmente un sndrome de amnesia. Es esta discapaa en la memoria la mas estu-
diada por ser hcilmente reconocible. Otros deterioros gaoscitivos van apareciendo segin
avanza la enfermedad [5] [6]: problemas con el lenguajerdiela de memoria semantica,
de ciencia en la visbn espacial, etc. Tamben hay estudis que han sugerido la aparicon
de estas de ciencias cognoscitivas en las etapas inicialasinque dichas de ciencias ex-
istan no implica necesariamente padecer la EA, por lo que sm@eo en el diagrostico
debe ser complementada con otras pruebas.
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2 1. Introduccon

Uno de los principales factores analizados en la EA es el d& de atencon [7] [8].
Para su estudio se suele dividir la atencon en varios nivs: atencon focal, evala la
atencon sobre un estmulo; resistencia a distraccionesvalia la capacidad de atender
un estmulo desechando los distractores; y, atencon a datareas simulaineas. El netodo
de evaluacon se suele basar en tiempos de reaccon, wose que los pacientes de EA
necesitan un tiempo mayor para preparar una respuesta ques loontroles sanos.

Otro factor importante que se encuentra en la literatura esl eleterioro visomotor [9]
[10]. ElI movimiento generalmente est guiado por la inforacon visual [11], dependiendo
su precison de la representacon en la memoria del espacy la biome@anica empleada
para calcular las trayectorias. Un deterioro en esta parteeda memoria provoca que las
trayectorias de movimiento calculadas di eran con las caltadas por pacientes sanos. Esto
provoca que en pacientes con la EA se produzca un deteriorgoinear los movimientos
gue incide tanto en sus trayectorias como en sus tiempos dagebn.

1.2. Motivacon

Como hemos visto, la EA afecta a diversos procesos cognaged, muchos de los
cuales no estin evaluados con su ciente precison como gapoder ser utilizados en un
diagrostico. El realizar una evaluacon amplia supone umsfuerzo tanto para los pacientes
como para el personal nedico. Por una parte, los pacientestzkn realizar tareas espec cas
gue los nmedicos evalua@an, por otra, los nedicos deben afizar estas tareas lo que en
muchos casos puede suponer un trabajo tedioso en el que seitey mucho tiempo.

Dentro del Master en Ingeniera Bionedica de la Universdad de Zaragoza se nos
plantea realizar un proyecto al nalizar los estudios en caboracon con algun centro
medico. Teniendo en cuenta mi trabajo en el grupo de visompor computador cvLab de
la Universidad de Zaragoza y su colaboracon previa con eeplartamento de psiquiatra
del Hospital CInico Universitario \Lozano Blesa", decidimos realizar un trabajo conjunto
multidisciplinar. As, planteamos emplear las herramietas que la vison por computador
puede aportar en el aralisis del movimiento de personas eestudiar los desplazamientos
realizados por pacientes con la EA.



1.3 Problematica 3

Tras una revisbn de la literatura que hace referencia al alisis en el movimiento de
pacientes con enfermedades neurodegenerativas, y en dapeon la EA, encontramos
varios estudios que analizan este aspecto. Para la realmaae estos estudios hay al-
gunos que emplean tcnicas de vison por computador y reastruccon tridimensional del
movimiento, empleando para ello marcadores colocados solws sujetos [12] [13]. Esta
colocacon de elementos externos puede provocar una a#iebn en el comportamiento
natural del sujeto, lo que no invalida la medicon, pero sla limita a las condiciones del
experimento. La idea que nos surgo de esto fue realizar umadisis, lo menos invasivo
posible, sobre el movimiento del sujeto. Adenas, este disis estara computarizado, de
tal forma que el trabajo de procesamiento desarrollado poma persona se limitase a
validar la correccon de los datos obtenidos automaticarante por el sistema.

1.3. Problenatica

El trabajo planteado conlleva la necesidad de resolver vasi aspectos:

Descripcon de objetivos: La parte mas lasica en el comienzo de un proyecto es de-
scribir el objetivo principal. Aunque puede parecer algo itrial, muchas veces se
comienza el desarrollo sin tener este apartado bien de nidgsto puede provocar
un desvo en el trabajo que provoca invertir un esfuerzo iretesario. Tras el objetivo
principal se describen objetivos secundarios dividiendoag facilitando el trabajo.

Obtencon de una Base de Datos: En nuestro caso es necesario obtener muestras de
pacientes con la EA as como sujetos sanos de control. El elegr vison por com-
putador para el aralisis de movimiento supone tener que doar vdeos de los sujetos
realizando el movimiento que queremos analizar. Para ellayhque de nir un pro-
tocolo de adquisicon de imagenes.

Problenatica legal:  El realizar una Base de Datos de imagenes de personas imalic
adenas tener que cumplir la ley de proteccon de datos vigee.

Aralisis de datos:  Finalmente hay que realizar el aralisis de datos. Para ellbay que
realizar primero un procesamiento de la base de datos de tatrha que se obtengan
los pammetros adecuados. Estos paametros obtenidos deben analizar mediante
nmetodos estadsticos que permitan validar su utilidad.
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1.4. Objetivo

Como objetivo principal se ha planteado el disero de un &sta informatico de ayuda
a la valoracon de la EA. Para ello el sistema debea medir iterentes paametros del
sujeto que el personal medico pueda emplear posteriormeateun diagrostico. Al ser una
aplicacon informatica la que realiza la obtencon de Is paametros, estos son objetivos
y no dependen de la valoracon de una persona concreta.

Para conseguir el objetivo disenamos el procedimiento iemdo en cuenta los medios
disponibles:

= Una consulta en el Hospital Clnico"Lozano Blesa" donde se realiza una entrevista
psiquatrica para diagnosticar enfermos de la EA.

= Dos @amaras de vdeo digitales.

= Un ordenador porttil para realizar la adquisicon de dais, y el procesado.

Con estos medios de partida el procedimiento decidido ha giél siguiente. Emplear
una parte de las sesiones de la entrevista para analizar ehamaiento de los pacientes en ese
periodo de tiempo. En concreto se pretende realizar un segiento del movimiento de la
cabeza durante el rato en el que se realizaEetamen Cognoscitivo Mini-Mental(ECMM),
la adaptacon del MMSE al espanol [14]. Si el seguimiento fealizamos sobre la imagen
de una @mara, esto puede provocar que los paametros mdds sean muy dependientes
delangulo formado entre la proyeccon de la cara sobre lamara y la normal de la cara.
Por ello, para independizar los resultados del montaje résddo, proponemos emplear
estereovison y realizar una reconstruccon en tres dinresiones (3D) de la posicon de la
cabeza.

A partir de las coordenadas de la cabeza a lo largo del tiemp® gretenden obtener
paametros diferenciadores entre enfermos con la EA y stps sanos. Sin concretar exac-
tamente los paametros por desconocer a priori los datos t@nidos, s que proponemos
jarnos en tres aspectos concretos: el tiempo de reaccoly velocidad, y la cantidad de
movimiento. La de nicon de @mo medimos estos datos se enentra en apartados nas
espec cos. Finalmente, la utilidad de estos pammetrosse analizaa mediante netodos
estadsticos.



Cap tulo 2

Base de Datos

2.1. Escenario

Antes de proceder a las grabaciones hay que disenar el emgendonde queremos
realizarlas. Para ello se debe tener en cuenta el lugar y logdios de los que se dispone.
As, conocemos que las grabaciones se van a realizar en uoastlta del hospital, conde
tendremos que colocar las @amaras y sistemas correspomntis.

Figura 2.1: Escenario A la izquierda se muestra un esquema de la consulta. A la dégec
la consulta y el montaje real.

En la parte de la izquierda de la gura 2.1 hay un esquema de l@locacon de las
@maras respecto a la posicon esperada de la cabeza deleso. Esta colocacbn se basa
en intentar minimizar en lo posible el error de reconstruoci 3D. Conociendo que un
angulo de paralaje poximo a 43 es adecuado para este propsito, buscamos una posicon
poxima a esteangulo. Como se puede observar a la derecha th gura, en la fotografa
del escenario, las @maras estin sujetas en la ventana, mbos lados de la posicon donde
se ponda el entrevistador. Se busca as, tanto elangulde paralaje como evitar la ocluson
del entrevistado por parte del entrevistador.

5



6 2. Base de Datos

En la fotografa, ademas de las @amaras, observamos queyhdos micofonos conecta-
dos al ordenador porttil empleado para la adquisicon delatos. Estos micofonos esan
encargados de adquirir la senal de audio de la entrevistsjauenfocado para grabar la
conversacon del entrevistado y otro la del entrevistadorLa razon de esta grabacon radi-
ca en la necesidad de conocer cuando se realizan las pregsnt ctando se responde, para
as tener indicadores del tiempo de reaccon del sujeto aeluado.

2.2. Protocolo

En esta seccon se explica el proceso de adquisicon de lase de datos y los diferentes
pasos que lo componen.

2.2.1. Legalidad

Una parte muy importante para realizar una base de datos conformacon de personas
es cumplir con la legislacbn vigente sobre proteccon déatos. Esta informacon esa reg-
ulada actualmente por la Ley Orcanica 15/1999 de Protecon de Datos de Camcter
Personal. Segun dicha ley, las personas que participen estee proyecto deben ser infor-
madas previamente de varios aspectos: el propsito de lav@stigacon; el procedimiento
gue se seguia para obtener los datos, y qe datos seanmacenados; la legislacon que
le ampara al respecto de la con dencialidad de los datos; elste que le puede provocar
la participacon y la compensacon que obtenda por ellg las alternativas que tiene si
no participa; y nalmente su derecho a abandonar el estudicuando considere oportuno,
con el correspondiente borrado de sus datos. Al tratarse a sez de datos nedicos, es
necesario tamben cumplir con la Ley 41/2002 de Autonomalel Paciente, por la cual el
paciente puede decidir si participar o no en el estudio, sirug ello repercuta, en ningun
caso, en un perjuicio sobre la atencon que requiera delteima de salud correspondiente,
en este caso, el Servicio Aragores de Salud.

Para cumplir con esta normativa se ha redactado un documenigformativo, as como
un consentimiento informado. Ambos documentos deberanrsexplicados al participante,
el cual los cumplimentaa y rmai si esh conforme con suparticipacon. En caso nega-
tivo, si se trata de un paciente, se procedeir con el tratamnto habitual.
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2.2.2. Pasos

A lo largo de este apartado vamos a ver las diferentes fase® duay que seguir para
realizar la obtencon de la base de datos.

Calibracon

La calibracon de las @amaras es un paso previo a las grabanes necesario para
obtener una correcta reconstruccon 3D. Para que esta se#il, una vez calibradas, las
@maras deben permanecer en una posicon ja, ya que un mwiento deestas cambia
los pammetros propios del escenario.

La imagen grabada en el sensor de cualquier amara esa tissionada respecto al
modelo de amara con el que se trabaje en la reconstruccoBn nuestro caso el modelo
para la reconstruccon 3D es una @mara estenopeica, y madte la calibracon se busca
conocer los pamametros que modican la imagen para adaptara dicho modelo. Como
existen muchos factores que in uyen en la distorson, seabzan diferentes aproximaciones
que permiten corregir las distorsiones mas tpicas. En lagura 2.2 estin descritos los dos
tipos de distorson que vamos a corregirdistorson radial y distorson tangencial ).

Cheap CMOS chip

Cheap lens

Cheap camera

Figura 2.2: Distorsiones A la izquierda se muestra un esquema de las distorsiones sdes
(barril y cojn). A la derecha una gura de la distorsbn ta ngencial y su causa.

La distorson radial es producida por las lentes de la @ama, y dependiendo de su
forma se denomina cormunmente distorson de barril o de coj Para corregirla se em-
plea el modelo matematico siguiente, el cual introduce teepaametros de incertidumbre
desconocidos, siendp la variable radio dependiente de la posiconx;y):
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X = X1+ Kir? + kor* + kgr®
corrected ( 1 ) 2 \ 3 6) (2.1)
Yeorrected = Y(1+ Kir<+ Kor® + kar®)

La distorson tangencial es producida por elangulo de idmacon del plano sensor
sobre el plano proyectivo del modelo. Para corregirla se el este otro modelo con dos
nuevos paametros desconocidos:

Xcorrected = X +[2p1y + p2(r2 + 2X2)]

X 5 (2.2)
Yeorrected = Y +[Pa(r<+2y°) + 2 poXx]

Hasta ahora hemos corregido la distorson producida en lanagen. Una vez realizado
este proceso, gueremos conocer la proyeccon de un puntoe¢espacio real sobre el plano
proyectivo. Para conseguir esto se emplea aatriz intrnseca de la @amara [15] donde
est incluida la informacon de distancia focal, tamanale los pxeles y posicon del centro
optico en la imagen. Toda esta informacon se codi ca en catro paametros dentro de la
matriz.

01 O 10 1
X fx 0 ¢ X
?a)y& = %)O fy cyg ?@Yg (2.3)

W 0O 0 1 Z

El primer vector representa el punto visto en la amara en @vdenadas homogneas.
Este valor est en pxeles, mientras que elultimo vectorrepresenta el punto en el espacio
referenciado a la @amara, en la medida que deseemos (nosstempleamos centmetros).

Hasta ahora hemos visto los paametros intrnsecos de lamara, o propios de esta.
Pero para realizar una reconstruccon 3D hace falta tenealinformacon de la posicon y
orientacon de las @amaras con respecto a unas coordenadpropias dlel escenario. Esta
converson de coordenadas se consigue mediante el vectertthslacon t representado
por tres paametros y la matriz de rotacon R con otros tres paametros correspondientes
a losangulos de inclinacon en cada plano. Para obtener lmformacon de este vector y
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esta matriz es necesario emplear puntos de referencia disiidos en nas de un plano.
|
Pc=R(P, " t) (2.4)

Donde P, representa el punto en coordenadas de la @amaraPy el punto en coordenadas
del origen seleccionado.

Camera Coordinates Object Coordinates

Figura 2.3: Cambio de coordenadasRotacon y traslacon de un origen de coordenadas
a otro

Todos los paametros explicados hasta ahora son obtenidasediante el proceso de
calibracon. Para realizar este utilizaremos la librera de vison por computador para
C++ OpenCV [16]. Con esta librera se realiza un proceso de calibraa simpli cado
[17] el cual emplea una plantilla de calibracon plana. El etodo consigue los paametros
necesarios a trawes de, una vez jadas las amaras, obtanerias inagenes de la plantilla
de calibracon en ambas @maras. Para ello las @amaras bden estar sincronizadas, y
en instantes de tiempo diferente obtenemos una imagen de largilla en cada @amara.
En total obtendremos inagenes en 15 instantes diferenteagdoptando la plantilla una
posicon distinta en cada uno, as se consiguen muchas sgecuaciones de las estrictamente
necesarias para resolver el sistema de ecuaciones con lopdé&metros desconocidos
(5 debidos a la distorson, 4 intrnsecos de la @amara y, Gextrnsecos o de posicon y
orientacon). De esta forma se consigue dotar de robustezas datos obtenidos. La plantilla
es como la mostrada en la gura 2.4, y como el tamano de losuadros es jo y conocido
es posible reconstruir todos los paametros deseados.

El proceso de calibracon se realiza una sola vez mientras se muevan las @amaras.
En principio estas esan jas, pero como pueden pasar vaos das entre sesiones lo re-
alizaremos cada da que se obtengan grabaciones.
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Figura 2.4: Plantilla de calibracon - Cinco las y seis columnas

Consentimiento informado

La obtencon del consentimiento informado debe ser prevela primera seson de cada
sujeto. Como en este estudio ®lo se realiza una sesbn gaciente, siempre antes de cada
seson hay que realizar el proceso de informacon y obtemie del consentimiento. En el
apartado delegalidad hemos visto la necesidad de este paso.

Grabacon

La grabacon es el paso principal. Este proceso esh dizado para que no inuya
en el devenir habitual del desarrollo del examen cognosetti Un programa permite al
entrevistador activar y desactivar la grabacon de forma encilla, por lo que una vez
montado el sistema no es necesario que nadie mas permanezcda sala.

El proceso consiste en que el entrevistador activa la gralbag¢ acto seguido comienza el
desarrollo del ECMM-30y, una vez nalizadoeste, para la gtbacon. Durante la entrevista
se graba la imagen del sujeto desde ambas @amaras as conmo chero de audio de toda la
entrevista. En el chero de audio se graba tanto las pregurgadel entrevistador como las
respuestas del entrevistado. Las inagenes obtenidas déeegroceso estn distorsionadas
lo que hace necesario procesarlas para quitarles dicha dlisbn. Este procesamiento lo
realiza otra aplicacon empleando los pamametros obtedos en el proceso de calibracon.
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Copia de seguridad

Este es un proceso muy corto, pero muy importante. Se debe lre@a una copia de
seguridad de cada sesbn para poder garantizar la integed de la base de datos en todo
momento. El acceso tanto a la grabacon original como a la pi@a de seguridad debe estar
restringido a los investigadores para poder garantizar laeguridad de los datos de las
personas participantes.

2.3. Montaje

El sistema de grabacbon esa compuesto de las dos amarasodelo"Fire-i" de la em-
presaUnibrain as como dos miciofonos con respuesta direccional cardie. Como hemos
visto, las @amaras enfocan al entrevistado y los miciofars, al tratarse de direccionales,
esan enfocados tanto al entrevistador como al entrevistl. Toda la informacon es graba-
da en un ordenador donde esh el programa de grabacon irsdado. El ordenador del que
disponemos posee una conexon IEEE-13%reWire al que se conectan las amaras en
modo serie. Igualmente posee una entrada de micofono. Bstntrada de micofono lo
admite un canal mono a trawes de una conexominijack, por lo que tenemos que juntar la
sefal de ambos micofonos en uno. Para esto empleamos ua@ddor de dos conectores
minijack hembra (donde se conectaan ambos micofonos) a uminijack macho (para la
conexon con el ordenador).

2.4. Resultados

La base de datos que vamos a obtener consta de los siguientementos por cada
seson:

1. Dos cheros de vdeo (uno por cada @amara) de una resolon de 320x240 pxeles
a una tasa de grabacon de 10 fps.

2. Un chero de audio con la senal de ambos micofonos en uals canal a una fre-
cuencia de muestreo de 16 KHz y una codi cacon de 16 bits.
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3. El resultado del ECMM-30 del sujeto entrevistado.

4. El diagrostico nedico sobre la EA.

Buscamos tener una muestra de 10 sujetos sanos y 10 pacieotesla EA para realizar
el estudio estadstico y poder detectar alguna diferencian el movimiento. Como veremos
en los apartados de resultados y conclusiones, no ha sidoilplesobtener esta base de
datos debido a la necesidad de contar con el permiso del Cendé Etica del Hospital,
y el retraso en la tramitacon de dicho permiso por el cual ctinuamos a la espera de
respuesta. Finalmente la base de datos con la que hemos trjalol® es mucho nmas reducida,
con 7 sujetos sanos y 2 pacientes de EA.



Cap tulo 3

Localizacon de la cabeza

A lo largo de este captulo veremos las diferentes ecnisaempleadas para localizar la
posicon de la cabeza.

3.1. Localizacon en 2D

La localizacon en dos dimensiones (2D) consiste en enca@rtla posicon en la ima-
gen. Disponemos de una imagen de la cabeza por cada @amaraiennstante de tiempo
determinado. A partir de la imagen se busca conocer la pasicen ella de la cabeza en
coordenadas pixelicas. Para realizar esta lusqueda derfioa automatica hemos implemen-
tado dos tcnicas ya conocidas.

3.1.1. Algoritmo Viola & Jones

El primer nmetodo que vamos a ver para la deteccon de la calza es el desarrollado
por Paul Viola y Michael Jones [18], conocido como algoritmae Viola & Jones. Este
nmetodo realiza una deteccon de la posicon del objeto bscado. Se ha comprobado que
ofrece muy buenos resultados en la deteccon de caras denfee En concreto una mejora
del algoritmo realizada por Lienhart [19] es uno de los nettos mas utilizados para la
deteccon de caras.

Conocer la posicon de la cara o de la cabeza es equivalemger lo que este algoritmo
nos esutil para el objetivo buscado. Ademnas, no solo se ete@ en caras de frente, sino que
se puede entrenar para detectar cualquier objeto, siendogide por tanto entrenarlo con

13
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caras de per | u otras posiciones. Sin embargo, los resultzslobtenidos en estas posiciones
son bastante pobres, lo que no permite utilizarlo como nettw de deteccon robusto.

Descripcon

Viola & Jones est basado en el empleo de clasi cadores dbds, esto quiere decir que
un solo clasi cador no aporta unos resultados muy ables. Ess clasi cadores se disenan
para tener unaTasa de Falso Rechazo (FRRnuy baja, poxima a cero, lo que provoca que
tengan unaTasa de Falsa Aceptacon (FAR) alta. Para realizar la clasi cacon completa
se emplea una cascada de clasi cadores como la mostrada emueia 3.1, con el objetivo
de dar una deteccon positiva si todos los clasi cadores Idetectan, pero rechazar con
gue uno solo lo rechace. Este sistema permite aumentar lao@tlad de procesamiento
con respecto a ecnicas que necesitan procesar todos lassctadores, como puede ser la
Regla del Mas Votado[20].

) 00
& m o
P P
Cc1 Cc2

Rechazado Rechazado

Rechazado Rechazado

Figura 3.1: Cascada de clasi cadores Cada elemento representa un clasi cador que, si
acepta, contirua con el siguiente y, si rechaza, se detiene

Si consideramos que los clasi cadores son independiente®g las mismas caractersti-
cas (suposicon poco probable pero aceptable para enten@ééejemplo siguiente), podemos
considerar una cascada de 20 clasi cadores con uR&R = 0;001 y unaFAR = 0;5, el
clasi cador en cascada obtenda los siguientes resultaslo

FRR ot
FAR

FRR+(1 FRR) FRR+::+(1 FRR)?® FRR 002
FAR?® 0;00001

Mediante este ejemplo vemos que a pesar de que un solo clasiar da muchos falsos
positivos, el conjunto tiene una tas& AR incluso mucho mas baja que le&F RR.
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Para que este sistema funcione es necesario disponer de lasi cadores adecuados.
A continuacon estn explicados los clasi cadores que semplean, pero sabiendo que se
dispone de miles posibles es &cil comprender que hay quelizar una seleccon. Esta
seleccon se realiza mediante la ecnica dadaBoost [21]. Una vez seleccionados se suelen
emplear dos ordenamientos posibles para intentar aumenté& velocidad en el proce-
samiento: ordenar de clasi cador nmas apido de procesamnto a mas lento, u ordenar de
clasi cador con FAR menor aF AR mayor.

Los clasi cadores empleados utilizan las caractersticaHarr-like features [22]. Estas
caractersticas consisten en la diferencia entre la sumados pxeles de unos recangulos
con otros. En la gura 3.2 vemos sombreados unos recangsly blancos los otros.

1. Edge features

m H DEOQ

@ (b (c) (d)

A B 2.LinefeaturesEE ;&a %
[T H} @ (B © @ @@ ® @ h

3. Center-surround features

c D E@

(a) (b)

Figura 3.2: Harr-like features -A la izquierda las caractersticas empleadas en el algamb
original de Viola & Jones y a la derecha las empleadas en la orgjde Lienhart

Estos recangulos se desplazan y se escalan en elarea dersg considera que est el
objeto. Por ello, partiendo de estos pocos ejemplos se cgnen miles de clasi cadores
diferentes.

Para conseguir estos clasi cadores, la seleccon realisa mediante AdaBoost vy la
cascada nal, es necesario realizar un entrenamiento muystaso. Este entrenamiento
necesita muchos ejemplos del objeto buscado (recordemog g nuestro caso se trata
de caras) que no siempre es posible obtener, adenmas de mutbmpo de procesamiento
para obtener el clasi cador. Debido a estos problemas se pee emplear clasi cadores
ya entrenados previamente por otros grupos. Nosotros henegontrado 14 clasi cadores
entrenados entre caras de frente y caras de perl. Para podatilizar todos ellos en
nuestro bene cio, siendo que nuestro procesamiento no régpe una alta velocidad, y con
la idea de la cascada de clasi cadores, hemos disenado caacada de clasi cadores pero
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invirtiendo la idea. Sabemos que en cada imagen hay una carar lo que cada clasi cador
deber encontrar una cara como maximo. Como hemos visto em ejemplo anterior, cada
clasi cador completo tiene unaF AR muy baja (intentamos bajarla todo lo posible sin
gue se aumente en exceso el rechazo), por lo que si detectacara es muy probable que
sea correcta. As, vamos recorriendo los clasi cadores emtras no detecten una cara, y en
el momento que la detecten detenemos el proceso, como serghsen la gura 3.3.

Aceptado Aceptado

Figura 3.3: Cascada de clasi cadores Cada elemento representa un clasi cador que, si
rechaza, contirua con el siguiente y, si acepta, se detiene

Discuson

Este netodo tiene la ventaja de que la deteccon es muy al@, cuando una cara
se detecta es porque est all. Sin embargo tiene el incoemiente de que en muchas
ocasiones la cara no es detectada y por tanto en esos momeswgperdida por completo
la posicon. Si esto ocurriese en fotogramas salteados yp&ndo que la cabeza no se mueve
mucho entre fotogramas se podra suponer que la posicom éos fotogramas perdidos es
la posicon anterior. El problema en nuestro sistema es qu& cara no est solo de frente o
de per [, sino que tambéen se agacha cuando la persona es®j o es ocultada por la mano
o algun papel empleado en la entrevista. En estos momentos localizacon es perdida
por completo y el mantener la posicon anterior no es viabldPor ello, el empleo de este
sistema no es razonable, ya que se necesita la posicon etidonomento, siendo necesario
emplear algun otro netodo.

3.1.2. Cam-Shift

Otro procedimiento que vamos a utilizar para la deteccon & la posicon de la cabeza
en 2D es elCam-Shift [23]. Este netodo est basado en uno desarrollado previamte,
denominadoMean-Shift [24] en el que se desplaza una ventana en la direccon deldjeste
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dentro de una imagen de probabilidad, hasta alcanzar un maro. De esta forma si se
consigue una imagen de la probabilidad de encontrar el olgetieseado se puede buscar
la de dicho objeto. A continuacon esta explicado el sistma en mas profundidad.

Descripcon

El algoritmo de Cam-Shift sigue una serie de pasos:
1. Se selecciona un&egon de Intees (ROI) dentro de la imagen donde se espera
encontrar el objeto.

2. Se selecciona una localizacon inicial donde colocandantana empleada pardean-
Shift. Esta ventana se emplea para calcular la distribucon de pbabilidad empleada
en la creacon de la imagen de probabilidad, si no se dispopeeviamente de ella.

3. Se calcula la distribucon de probabilidad de la imagen.

4. Se itera el algoritmoMean-Shift hasta encontrar el centroide de la imagen de prob-
abilidad y se almacena la posicon del centroide y el momentde orden cero.

5. Para el siguiente fotograma se centra la ventana en la pasi del centroide y se

actualiza su tamano en funcon del momento de orden ceroe Suelve al punto 3.

En la gura 3.4 vemos el desarrollo del algoritmdVean-Shift que sigue los pasos
siguientes:

1. Consideramos la seleccon de la ventana donde se encuerl objeto como primer
paso, aunque realmente es el segundo oultimo paso @am-Shift

2. Se calcula el centro de masas de la ventana dentro de la im@agle probabilidad.

3. Se centra y escala la ventana en el centro de masas obteredcel paso previo.

4. Se vuelve al paso 2 mientras no se cumpla el criterio de cergencia seleccionado.
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Figura 3.4: Mean-Shift -Desplazamiento de la ventana hacia el centro de masas, hasta
cumplir el criterio de convergencia

Imagen de probabilidad Para calcular la imagen de probabilidad se puede emplear
cualquier nmetodo que asocie a un valor de pxel una probalolad. El netodo conunmente
empleado es una retroproyeccon de histograma. Para sulalo se suele emplear un
histograma obtenido del canal de coloH del modeloHSV (Figura 3.5) dentro de la
ventana seleccionada. El histograma obtenido se escala aierfa que el mayor valor tenga
probabilidad 1 y a cada pxel de la imagen real se le asociaélor del histograma que
corresponda a su color.

Figura 3.5: Modelo de color HSV H! Canal de Color. $ Canal de Saturacon. V! Canal
de Brillo
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En este caso se ha empleado el cartdl del modeloHSV pero se puede emplear
cualquier otro color o modelo as como emplear un histograammultidimensional.

El alculo del histograma se puede tener almacenado o cdiuen la propia secuencia.
En este trabajo vamos a crear el histograma de forma manualinicio de cada secuencia,
seleccionando una ventana donde se encuentra la cabeza. Ga@s probable seleccionar
elementos externos a la cabeza en los extremos de la ventaa@aas a ponderar los pxeles
centrales mas que los exteriores. Para ello, vamos obtemte® imagenes reduciendo la
ventana cada vez en un pxel por extremo hasta que desaparaz As, con todas estas
imagenes creamos el histograma.

Centro de masas Como ya hemos visto, tenemos que calcular el centro de masas d
una ventana, para ello se emplean los momentos. En el alouwe los momentos se emplea
la intensidad de la imagen de probabilidad en el punto{y) denominadal (X;y):

1. Galculo del momento de nivel cero:

X X
Moo = L (X;y) (3.1)

2. QGalculo de los momentos de primer nivel:

X X
Mo = Xl (X;y)
X X (3.2)
Moz = yl(x;y)
X oy
3. Galculo del centro de masas:
Mo Mo1
Xe = —— = —— 3.3
= Mo’ 7T Moy (3.3)

Convergencia Finalmente se necesita tener un criterio de convergenciarpadetener
el algoritmo Mean-Shift Este puede estar basado en un rumero maximo de iteraciones
en una distancia nmaxima entre centros de masas consecusycetc. Adenas, en el caso
de que el momentdV o tenga un valor O el algoritmo tamben debe detenerse puestue
ningun pxel tiene valor, lo que indica que el objeto se ha erdido.
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Discusbdn

Este nmetodo de seguimiento de un objeto, en nuestro esceioares muy inestable,
pero con una serie de pequefnos cambios adaptados a la stioaguede ser bastante
util. Ademas, a diferencia del algoritmo de Viola & Jones, no se producen perdidas en
la localizacon de la cabeza en ningun fotograma. El prinpal problema que provoca la
inestabilidad consiste en la confusbn del objeto con otsoelementos debido a una mala
imagen de probabilidad, la cual asigna excesivo valor a zendonde no se encuentra la
cara.

Una primera solucon, que adenas reduce el tiempo de @mybo, consiste en limitar la
imagen de husqueda a una regon alrededor de la ventana abtida en la deteccon anterior.
Esto evita distracciones de objetos alejados en la imagenngue los mas poximos pueden
seqguir inter riendo en el seguimiento.

Para conseguir que los objetos mas poximos no inter erarse puede realizar una
substraccon del fondo, de modo que los pxeles del fondalgan cero y los pxeles donde
existe movimiento o esh la persona mantengan su valor. Cagsto se consigue que los
distractores del fondo no perjudiquen en la deteccon. Detimos no actualizar el valor
del fondo a lo largo de la secuencia, ya que, al estar la pemdndo el tiempo en la
misma zona, complica el proceso y los bene cios que se puedbtener no compensan el
esfuerzo. Adensas, al tratarse de una secuencia no muy larga un escenario controlado,
es previsible que no se produzcan grandes cambios de ilumora Sin embargo, al no
actualizar el fondo, los cambios de iluminacon pueden pvocar que para el seguimiento
se tenga en cuenta parte del fondo. Aun as, es mayor el prtdma que se encuentra con
los distractores del propio cuerpo del sujeto, como puede & mano o la ropa que lleve.

Laultima mejora que se realiza es el empleo de los tres caesldel modelo de color
HSV de manera proporcional. De este modo se pretende crear la gma de probabilidad
con el histograma que mejores resultados aporte en cada matoela utilidad de emplear
los tres canales en vez de lo el cantdl de color radica en que al tratarse de una secuencia
relativamente corta el cambio de iluminacon no es muy relante, y el brillo o saturacon
en la piel puede ser un factor diferenciador del resto de elemos. Adenas, la ventaja que
aporta el canalH, frente al resto, esh en que el color de la piel es muy consta entre
personas e iluminaciones, por lo que una vez aprendido se gr@xportar a diferentes
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escenarios y personas. Pero en nuestro caso los histografascreamos en el primer
fotograma con una seleccon manual y ®lo se van a emplean & propia secuencia.

Para combinar proporcionalmente las imagenes de probaioihd aportadas por cada
canal proponemos emplear la ecuacon 3.4, en la que asigramun peso a cada imagen:

| = Wy Ih+ Ws Is+ W, I,
W Sum(l)=Sum(l; *)

P sum(1)=Sum(l,, ") + Sum(1¥)=Sum(l *) + Sum(l*)=Sum(l, )
] = h;s;v

(3.4)

Siendol la imagen de probabilidad nal, I; la imagen de probabilidad del canaj,
Sum(l;") la suma del valor de los pxeles de la imagen dentro de la tana o ( w) fuera.

Existe la posibilidad igualmente de actualizar los histogmas con cada nueva imagen
0 mantener los iniciales. La ventaja de actualizar radica &ue los cambios de iluminacon
en la cara son tenidos en cuenta, pero sin embargo tiene law#ggaja de ir anadiendo
poco a poco informacbon de elementos externos a la cara comaede ser el fondo o la
ropa. En las pruebas realizadas no hemos encontrado que wsiesna sea mejor que otro,
y dependiendo de la secuencia es uno u otro el que mejor se cantap

3.1.3. Combinacon de netodos

Teniendo en cuenta los dos netodos explicados hasta ahos puede conseguir uno
mas robusto realizando una combinacon de ambos.

Descripcon

Como ya hemos visto, los resultados del algoritmo §&ola & Jones es muy able en su
deteccon, mas aun si limitamos la lusqueda a una regin poxima a la anterior deteccon
de la cara. Sin embargo, no es capaz de distinguir la cara cariaciones delangulo de
proyeccon de esta. Por otra parte, Cam-Shift siempre aporta un resultado, a cambio,
baja mucho su abilidad y es nmas fcil que pierda el seguineinto. La localizacon de la
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cara en 2D la realizaremos nalmente combinando ambos nmedos mediante el algoritmo
siguiente:

1. Inicializacon manual.
2. Localizacon de la cara mediante el algoritmo d€am-Shift

3. Ampliacon de la regon localizada medianteCam-Shift en un valor proporcional al
tamano de la ventana obtenida.

4. Localizacon de la cara mediante el algoritmo d¥iola & Jones dentro de la regon
calculada.

5. SiViola & Jones obtiene un resultado positivo se considera\alido. En casontrario,
se mantiene el resultado obtenido pa€am-Shift Si la secuencia contirua, regreso
al segundo apartado, nalizacon del algoritmo en otro cas.

Discuson

Esta sencilla combinacon permite compensar los problemale ambos netodos. Aun
as, los errores cometidos poCam-Shift se mantienen cuando no corrig¥iola & Jones
por lo que se hace necesario un sistema de alarma que detehgaceesamiento cuando se
produzca un error y este pueda ser solventado manualmenten bistema sencillo aunque
e caz, consiste en detener el procesamiento si el movimierdel centro de la cabeza es
superior a una proporcon de su tamano, yeste tamano tapoco vara en una proporcon
excesiva. La forma de calcular ambos umbrales a3 hog ya que la posicon (no jada)
en la que esk grabando la amara puede variar su valor. Parintentar conseguir que el
sistema sea portable se puede decidir poner un netodo de eleton ajustable, y que el
propio revisor pueda variar los paametros a conveniencia

3.2. Localizacon en 3D

Una vez que se conoce la localizacon de la cabeza en los ptaproyectivos de ambas
@maras es posible realizar una reconstruccon de la pasn tridimensional de la cabeza.
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El emplear esta localizacon y no ®lo una en 2D aporta magformacon e independencia
de la posicon de las @amaras.

3.2.1. Estereovison

La reconstruccon tridimensional mediante estereovish est basada en la geometra
epipolar [25]. Esta geometra es tamben denominada de dovistas (perspectivas) de una
escena.

Reconstruccon 3D

Para calcular la posicon 3D de un punto es necesario qudessea observado por ambas
@maras. Tras el proceso de calibracon que ya hemos realdo, tanto los paametros
intrnsecos (calibracon) como extrnsecos (posicn de la amara) son conocidos. Adeneas,
conocemos la posicon en la imagen del punto que buscamas,neestro caso el centroide
de la cabeza, gracias a laocalizacon 2D. Teniendo esta informacbon se puede obtener
la localizacon tridimensional mediante la interseccm de los rayos proyectantes, como se
observa en la gura 3.6.

Figura 3.6: Estereovison -Obtencon de la posicon mediante interseccon de los rgos
proyectantes
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La forma de obtener la posicon consiste en la triangula@n entre los rayos proyectantes
y la posicon entre @amaras. Como hemos visto, esto se puedbtener de conocer la
imagen del puntoX en las @marasi =1;2,u' = P'(X; |,; L), obtenida mediante los
pamametros intrnsecos ( |, ) y extrnsecos ( .,,) de dicha amara.

Sin embargo, lo visto hasta ahora es teorico, y en la paata los rayos proyectantes
no se cortan, sino que se cruzan. Si los paametros de lasnaras esan bien calcula-
dos, y los puntos detectados en ambas inagenes son corregpentes, entonces los rayos
aproximadamente se cortan como se observa en la gura 3.7.

Figura 3.7: Cruce de rayos proyectantes la posicon X se obtiene mediante la mini-
mizacon de la distancia a los rayosX = X = mn ,(d2 + )

Las reproyecciones@,lp) del punto reconstruido en los planos proyectivos no coiAci
den con los puntos imagen empleados'(u?). Para calcular nalmente el puntoX en 3D
se realiza la optimizacon no lineal de la ecuacon 3.5.

X=R=mn (U PYX; §i s+ (U7 PG i 40 (3.5)
X
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Discuson

La reconstruccon tridimensional es muy exacta si los datocon los que se calcula
tamben lo son. El problema es que es una etapa muy dependiemnle los datos de entrada.
Esto supone que, en nuestro caso, el resultado obtenido es/rdapendiente de la posicon
del centroide de la cabeza detectada en la etapaldecalizacon 2D, y esta deteccon no es
muy robusta. Para comprobar que la reconstruccon aportaasultados ables etiquetamos
a mano los movimientos en una secuencia conocida, y compaoamon la informacon que
nos aporta la reconstruccon ( gura 3.8).

Desplazamiento en X

. . . . . | | | |
0 2 40 60 80 100 120 14 160 180 200
fotograma
Desplazamiento en Y

. . . . . | . |
0 2 40 60 80 100 120 14 160 180 200
fotograma
Desplazamiento en Z

2T N L[ T ”"' S| L

L . . . . . . I |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
fotograma

Figura 3.8: Deteccon 3D -Las Ineas rojas son detecciones manuales de cambio en el
movimiento, comienzos y nales. Cada gia ca representa einovimiento detectado en los
ejes(x;y; z) respectivamente

Se observa en los resultados una clara relacon entre los@sobtenidos con la recon-
struccon 3D y los datos que se pueden obtener manualmentésto indica que, aunque la
posicdn no sea exacta, el movimiento se puede obtener y esible emplear la informacon
para el estudio.

3.2.2. Cambio de coordenadas

En las ga cas observadas en la gura 3.8 esan representos los tres ejes de coor-
denadas X;y; z), pero para que esa informacon sea nmas comprensible debes conocer
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a guwe direccon corresponde cada una. Con la transformaai de coordenadas se pueden
referenciar a cualquier parte de la imagen que nos interegero para ello tenemos que
ser capaces de construir el eje de coordenadas deseado. Gt B, creamos un eje de
coordenadas referenciado a la mesa donde se coloca el sgj@teo se observa en la gura
3.9.

Figura 3.9: Coordenadas Sistema de coordenadas referenciado a la mesa

Este sistema de coordenadas se puede obtener conociendaieioporigen de coorde-
nadas y dos segmentos en la direccoX y Z. Una vez calculado el sistema de coordenadas
respecto al sistema de coordenadas con el que estamos obteto toda la informacon,
es posible realizar la transformacon de uno a otro. La trasformacon de un origen de
coordenadas a otro ya la vimos en el apartado @alibracon del anterior captulo, siendo
la ecuacbon 2.4 la que nos indica ®mo realizarla.



Cap tulo 4

Resultados

4.1. Pammetros de aralisis

De los datos obtenidos con el proceso explicado hasta ahosap®sible analizar un
gran rumero de paametros. Entre ellos se puede analizal éempo de reaccon a los
estmulos (preguntas), las frecuencias del movimiento da cabeza, cuanto se mueve la
persona, la velocidad a la que se desplaza, cantidad de infacon que tiene la senal de
desplazamiento, elangulo que adopta la cabeza, etc. Eltirtho paametro mencionado
pensamos que se podra obtener del ajuste que realiza el ggeo delCam-Shift mediante
una elipse y su inclinacon, pero los resultados que se haotenido son poco ablesy no se
van a emplear. Finalmente, debido al escaso tiempo del quertus dispuesto para realizar
el aralisis, hemos considerado conveniente limitar el estio a los siguientes paametros.

Tiempo de reaccon El tiempo de reaccon lo calculamos como el intervalo de tiepo
que transcurre desde que se formula una pregunta o una ordéasta que se comienza
una respuesta o un movimiento de respuesta. A lo largo del EGM30, tanto se formulan
preguntas como se manda realizar tareas. El @lculo de estempo es realizado manual-
mente ya que no hemos desarrollado ninguna herramienta dearocimiento del habla
gue pueda automatizarla. Lo que hay desarrollada es una hexmienta de reproduccon y
marcacon de eventos que facilita marcar preguntas y respstas.

A partir de los tiempos de respuesta a cada pregunta se pued&alizar diferentes
aralisis. As, un primer paametro a analizar puede ser étiempo medio de respuesta
(ecuacon 4.1). Por otra parte, se puede analizar el tiempde respuesta a cada uno de los
11 apartados existentes en &CMM-30, y analizar los resultados de cada apartado por
separado. Otro paametro que se puede emplear es el rumete preguntas en las que ha
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tardado nmas tiempo en responder cada persona, as analiznos en cwantas preguntas
ha tardado mas de 1 segundo, mas de 2 y nas de 3. Consideramen esteultimo aralisis

gue un tiempo inferior a 1 segundo corresponde a una respaesbntinua a la pregunta y
su valor puede depender adenas del error de marcacon.

— 1
T= N (tresp  test) (4.1)

Cantidad de movimiento La cantidad de movimiento la vamos a medir a partir de
los desplazamientos que realiza la cabeza. As, primerotebhemos una senal que contiene
la informacon del desplazamiento que se produce en cadastante de tiempo mediante
la distancia eucldea entre posiciones consecutivas.

P
Dln]=" (x[n 1] x[nD)?+(yln 1] y[h)?+(z[n 1] z[n])? (4.2)

A partir de esta sefal de desplazamiento obtenemos su paii@n que sel nuestra medida
de la cantidad de movimiento que realiza el paciente. Hay quener en cuenta que Si
gueremos comparar los resultados con otros obtenidos eretbhtes condiciones, habr que
normalizar a la tasa de grabacon.

1 X )
P=_— D[n] (4.3)
N
i=1
Velocidad de movimiento Elultimo paametro que vamos a medir es la velocidad

de movimiento de cada sujeto. Realmente, la velocidad se paeobtener de transformar
la senal de desplazamiento que hemos calculado previameef@cuacon 4.2) dividendola
por el tiempo entre fotogramas4 t). Obteniendo los maximos locales de velocidad, vamos
a obtener la velocidad maxima media, ya que cada desplazanio contiene un maximo
local. Hay que tener cuidado de ltrar los maximos localesebidos a ruido en la adquisicon
de la senal.

o1 X
V== (4.4)

N max
i=1
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4.2. Estudio estadstico

Mediante la separacon de los dos grupos de sujetos (corge sanos y pacientes con la
EA) intentamos comprobar si alguno de los paametros de asiio es diferenciador entre
ambos. Para realizar este estudio, estadsticamente, seidza comprobar la separacon
entre medias mediante un aralisis de varianzaNOVA [26].

El ANOVA lo vamos a utilizar para analizar una respuesta cuantitatavr de cada
paametro, variable dependiente, medida bajo unas condanes experimentales identi-
cadas por una variable categrica enfermo-sang o variable independiente. Como la
variable independiente (enfermo, sano) solo permite dosleges, lo existen dos medias
posibles y por tanto, el aralisis deANOVA es equivalente al aralisis de-Student

Para poder realizar este estudio, previamente hay que gatiaar tres condiciones de
las muestras obtenidas:

Independencia Las observaciones deben ser independientes entre si. Enstiaeestudio
lo asumimos ya que cada dato proviene de una persona difeeent

Normalidad Los diferentes grupos de muestras deben ser distribucionesrmales,
aungue no es tan importante como la independencia de las atvaeiones, pues eANOVA
es robusto. Esto quiere decir que, aunque las observacionessean normales, las medias
de los tratamientos son aproximadamente normales debido Borema Central del Lim-
ite. Para comprobar la normalidad de las distribuciones se puedplicar el netodo de
Kolmogorov-Smirnov(K-S) si los paiametros de la distribucon normal a la que geremos
saber si pertenecen los datos son conocidos. En nuestro castos datos no son cono-
cidos por lo que aplicaremos una adaptacon de este test pauna distribucon normal
desconocida, llamada test deilliefors.

Homogeneidad Laultima condicon que se debe cumplir es que las variangasean
iguales en ambos grupos. Para ello se realiza la pruebalégsene

Una vez comprobadas las condiciones anteriores se puedegder al estudio estadsti-
co. Aunque nosotros solo estudiemos 2 gruposANOVA permite comparar las medias
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de n grupos conn 2. Con este estudio pretendemos con rmar o rechazar la higsis
nula.

= Hy: Las medias de los grupos son iguales

= Hi: Al menos una de las medias es diferente

La prueba esa basada en la comparacon entre las variallades entre-grupo y y las
variabilidades intra-grupos y sigue el siguiente proceso.

Gilculo de la suma de cuadrados Si se denota al rumero de grupos comao, al
rumero de individuos por grupo comon; conj = 1;::;n Yy la media global comox.
Adenmas, X;; son los datos observados®f las medias de los grupos. La suma de cuadrados
entre gruposSCE, la suma de cuadrados dentro de grup&CD y la suma de cuadrados
total SCT se calcula del siguiente modo:

X

SCE = n(Xy X)2 (4.5a)
j=1
X X XX X

SCD = (xj X)?= X2 n; X2 (4.5b)
j=1 i=1 j=1 i=1 j=1
X Xi

SCT = (xj X)? (4.5¢)
i=1 i=1

Glculo de los grados de libertad Los grados de libertad entre grupo&LE , dentro

de los gruposGLD vy total GLT se calculan de la manera siguiente, sabiendo ogNees el
rumero total de individuos:

GLE = n 1 (4.6a)
GLD = N n (4.6b)
GLT = N 1 (4.6¢c)
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@lculo de los cuadrados medios El cuadrado medio entre grupo€ME y el cuadra-
do medio dentro de los grupo€MD se calculan de la manera siguiente:

SCE
CME = = (4.7a)
SCD

Estadstico de contraste F Finalmente se puede realizar la prueba dedNOV A em-

pleando el estadsticoF .
_ CME

CMD
Este valor se distribuye segun una distribuconF  Snedecorcon GLE grados de libertad
del numerador yGLD grados de libertad del denominador. Con estos valores se gee
calcular elp valor, que indica la probabilidad de que se produzca la obsenauisi la
hiptesis nula es cierta. Para rechazar la hiptesis nul@l p valor debe ser inferior a

F (4.8)

un determinado previamente. Nosotros hemos decidido consaleun = 0;05. Por lo
que si el resultado es inferior vamos a considerar que las msdde ambos grupos son
diferentes y por tanto el paametro correspondiente se@ndicativo de la EA.

4.3. Resultados

Para obtener los resultados deseados hemos considerado@oente emplear 10 mues-
tras de controles sanos y 10 de pacientes con la EA. Sin emlmargomo ya hemos visto,
debido a la poltica interna del Hospital Clnico Universitario "Lozano Blesa", y tras
comenzar las sesiones de grabacon en el mes de noviembsggs fueron suspendidas has-
ta que el Comie de Etica del Hospital aprobase el informe sobre el proyecto mentado.
En el mes de diciembre contintabamos sin respuesta de dichomit, y con la necesi-
dad de nalizar el proyecto (que no la investigacon) para omienzos del mes de enero,
por lo que decidimos intentar obtener los sujetos de araisspersonalmente. Esto ha im-
posibilitado obtener muestras su cientes al conseguir tasolo 11 sujetos mayores de 60
anos buscando entre familiares y amigos, de los cuales tailos? estn diagnosticados
con demencia senil o principio de la EA. Adenas, dos de las eg&tras no ha sido posible
procesarlas debidamente ya que la ropa que llevaban integelemasiado en el aralisis 0
la iluminacon del escenario no era adecuada. Por tanto, @mente olo disponemos de
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7 sujetos sanos y 2 pacientes con EA, uno diagnosticado comgipio de EA (EA+) y

el otro sin diagrostico claro (EA?). Adenas, debido a prokemas de disponibilidad de los
participantes y de los psimlogos, de las 9 sesiones, tasicsdos han sido realizadas por
un psimlogo clnico, siendo el resto realizadas por m &jo las indicaciones y supervison
de los psimlogos. Hay que anadir ademas que las sesioseshan realizado en escenarios
diversos para adaptarse a las posibilidades de los partigipes.

Teniendo en cuenta estos datos, los resultados obtenidosreeestran en la tabla 4.1. De
estos datos, ademas de observar la posible dependencia defas como el escenario (a lo
gue va asociado el entrevistador), existen dos variablesiéel y sexo) que tamben pueden
in uir en los resultados. El problema es que la muestra es egsivamente pequefa para
gue, aun obteniendo un resultado positivo o negativo en elalisis de ANOVA podamos
realizar ninguna a rmacon, y el resto de variables puedeser tanto o mas in uyentes en
el resultado.

Sujeto | Edad | Sexo | Escenario| Diagnostico| ECMM-30 | T(s) P |V (cm=9
01 67 | V() Sl Sano 29/30 0'5964| 0'1919| 3'8574
02 66 |V( ) S1 Sano 28/30 0'8191| 0'2407| 6'0484
03 60 | M( ) S2 Sano 30/30 0'4473| 0'3285| 8'0484
04 86 | M( ) S2 EA+ 20/30 1'3664| 0'1280| 4'5512
05 87 | M( ) S2 Sano 28/30 0'8800| 0'3781| 8'0540
06 62 | M( ) S2 Sano 30/30 0'6500| 0'3710| 8'2536
07 62 | V() S2 Sano 29/30 0'5655| 0'2610| 5'5216
08 81 | M( ) S3 Sano 30/30 0'6727| 0'1151| 45513
09 81 | V() S3 EA? 24/30 0'9936| 0'1271| 4'5320

Tabla 4.1: Datos obtenidos de las 9 sesiones procesadas

Tanto la Potencia P como laVelocidadV son datos obtenidos de forma no supervisada
(salvo las correcciones necesitadas por perdida en el segento). Esto signi ca que, en
caso de ser pamametros diferenciadores, se podran emgigpara obtener datos de ayuda
al diagrostico sin suponer un trabajo laborioso. En la gua 4.1 vemos la distribucon de
los resultados de estos paametros frente 8CMM-30 y al diagrostico.

Se puede observar que hay una tendencia general a estar sagpas los resultados de
los sujetos sanos y enfermos, pero algunas muestras se crupar lo que realizamos el
aralisis de ANOVA con el que veri car los resultados.
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P
V (cmis)

0 5 10 20 25 30 0 5 10 20 25 30

15 15
ECMM-30 ECMM-30

(a) Potencia de la senal (b) Velocidad

Figura 4.1: Paametros automatizados -Representacon del valor que adoptan estos
paametros frente al resultado en el ECMM-30 en cada obs&wsbn. En rojo sujetos con
EA y en azul sujetos sanos

Tanto en los resultados para la potencia como en los de la v&@ttad comprobamos las
condiciones previas. En el test de normalidad dglliefors obtenemos unp-valor mayor
a 05 para la potencia e igual a 987 para la velocidad, ambos superiores a= 005
con lo que no podemos descartar la hiptesis nulld,. Hy en este estudio consiste en
la pertenencia de la distribucon a una normal. El araliss de normalidad ®lo se puede
realizar con los sujetos sanos, ya que con dos observaciomese puede aplicar, por lo que
tampoco se puede descartdfly. Por otra parte, el test deLevenesobre la homogeneidad
obtiene unp-valor igual a 023 para la potencia e igual aQ para la velocidad, por lo que
tampoco se puede descartddo. En este casd consiste en que las varianzas son iguales.

Con los resultados obtenidos en las condiciones podemosapasevaluar el ANOVA
de cada variable (guras 4.2 y 4.3).

Suma de cuadrados Grados de libertad| Cuadrado medio| F p
Inter Grupos 0'0315 1 0'0315 3'91 | 0'0886
Intra Grupos 0'0565 7 0'0081
Total 0'088 8

Tabla 4.2: ANOVA con variable independiente la potencia

En ninguna de las dos podemos descartar la hiptesis nukyy que supone que las
medias son iguales. De todas formas, el resultado obtenidm @l pamametro de potencia no
esh muy alejado de la condicon dep < 005, y si esta fuese menos restrictiva s se podra
descartar Hy. Por lo tanto, con los resultados obtenidos, descartamost@s paametros
para diferenciar enfermos de sanos. En la representacoa ga de los resultados ( gura
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Suma de cuadrados Grados de libertad| Cuadrado medio| F p
Inter Grupos 5'0745 1 5'0745 1'81 | 0'22
Intra Grupos 19'5879 7 2'7982
Total 24'6619 8

Tabla 4.3: ANOVA con variable independiente la velocidad

4.2) se observa ®mo eshn entrelazados los grupos. SinlErgo, s que pueden serutiles
como condicon necesaria para ser EA. Por lo tanto, deperadido del valor obtenido
se podra descartar la enfermedad ya que los sujetos con EAtienen unos resultados
parecidos. Como ya hemos dicho, un estudio nas amplio senecesario.

: 8-
0.35- q
75¢
7L
03r q
6.5¢
@ g
o 0.25¢ 1 £
> 550
0.2F ; 1 sl

J— 35F

1 2 1 2
Grupo Grupo

(a) Potencia de la senal (b) Velocidad de la senal

Figura 4.2: Representacon ga ca del ANOVA - Representacon de la mediana (rojo),
cuartiles (azul) y valores extremos de los grupos (1-san@skEA)

Tamben se pueden valorar ambos paiametros de forma conpta. Con esto intentamos
observar si emplear ambos resultados aporta nmas informacique uno lo, pero se vuelve
a encontrar el mismo problema de que sujetos sanos se mezclam EA ( gura 4.3).

Finalmente evaluamos el paametro tiempo. Este pamamew lo hemos obtenido de
forma totalmente manual, o que supone dedicar demasiad@mpo a su medicon como
para poder serutil en el formato actual. Adenas, la depenencia de los criterios empleados
por el evaluador lo hace un paametro no generalizable. Un&z dedicado este tiempo por
un mismo evaluador, podemos analizar los diferentes resulbs obtenidos. En los aralisis
de normalidad y homogeneidad obtenemos ipvalor mayor que & para normalidad e
igual a @34 para homogeneidad, por lo que podemos aplicar el aredisie ANOVA.
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Figura 4.3: Velocidad frente a Potencia Representacon de los resultados de la velocidad
media frente a la potencia de la sefal. En rojo sujetos con BAen azul sujetos sanos

Suma de cuadrados Grados de libertad| Cuadrado medio| F p
Inter Grupos 0'4181 1 0'4181 14'51| 0'0066
Intra Grupos 02017 7 0'0288
Total 0'6198 8

Tabla 4.4: ANOVA con variable independiente el tiempo medide reaccon
En la tabla 4.4 se observa que g-valor es inferior a = 095, por lo que s se

puede emplear para diferenciar. En la gura 4.4 vemos la regsentacon ga ca de las
observaciones as como de los resultados daNOVA.
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20 25 30 1 2
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ECMM-30 Grupo

(a) Tiempo de respuesta (b) G ca de ANOVA

Figura 4.4: Representacon gi ca del tiempo -4.4a Tiempo medio de respuesta frente
al resultado del ECMM-30. En rojo sujetos con EA y en azul sugs sanos. 4.4b Repre-
sentacon de la mediana (rojo), cuartiles (azul) y valoregxtremos de los grupos (1-sanos,
2-EA)

Laultima evaluacon del tiempo de reaccon que realizanos es el rumero de veces que
este tiempo supera un umbral (tabla 4.5). As, los paciengediagnosticados tienen mayor
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rumero de veces una reaccon nmas lenta. Sobre un umbral dks los enfermos de EA son
los que mas observaciones tienen, aunque otro participantiene resultados pioximos. Si
subimos el umbral a tiempos superiores a 2 y 3 segundos, sadonfermos losunicos que
tienen alguna observacon, aunque en general pocas.

Umbral | 01| 02| 03| 04| 05| 06| 07| 08| 09
Ne> 15 315]2|13|10| 2|4 |6 |12
Ne> 25 000|300 0|0]2
Ne> 35 ojo0|{o0|j1,040;0]0]O

Tabla 4.5: Numero de veces que el tiempo de reaccon supewna umbral

No hemos considerado oportuno, hasta disponer de una basedd¢os mayor, por-
menorizar el estudio de tiempos de reaccon a cada uno de kgartados delECMM-30,
ya que carecen de validez estadstica y la informacon obnida por el tiempo medio global
y el rumero de veces que se supera un umbral son su cientesrpa&valuar el paametro
tiempo.



Cap tulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

El desarrollo del Master en Ingeniera Bionedica conll@a una serie de plazos de en-
trega del Trabajo Fin de Master que no tienen por qte coindir con el desarrollo de la
investigacon. Adenas, debido a que la obtencon de losatos en el Hospital debe cumplir
un proceso de aprobacbn, cuyo tamite es ajeno a quienesupicipamos en el proyecto, no
ha sido posible realizar las grabaciones dentro de los plazeecesarios para el Master. Es
por ello que los resultados presentados en este proyectoecan de una validez estadstica
able, pese a estar completamente desarrollado el nmetodcedadquisicon y evaluacon.
Hemos observado que existen estudios realizados con ®loestras de 6 enfermos y 6
sujetos de control, lo que consideramos insu ciente paralidar un paametro de estudio,
de hecho nuestro objetivo de 20 muestras totales tamben mnsideramos poco able y
solamente util para evaluar la metodologa. Al nal, con las 9 observaciones conseguidas,
hemos intentado realizar dicha evaluacon con el procediento desarrollado, pero como
ya hemos dicho, carece de validez.

Este contratiempo no impide, sin embargo, realizar una apr@con de dichos resulta-
dos, que pueden servir para valorar la metodologa cualii’zamente. As, observamos que
los netodos mas automatizados, a pesar de no ser \alidosunericamente con el estudio
realizado, s aportan una tendencia a la diferenciacony con un estudio mas amplio se
podran validar o descartar. Adenmas, como ya hemos comeatlo, s parecen servir como
condicon necesaria en los pacientes de EA.

Por otra parte, parece claro que el tiempo de reaccon es el@metro mas signi cativo
de los evaluados ya que en esta pequefa base de datos s pazcde diferenciar entre
pacientes con la EA y sujetos sanos.

37
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Igualmente podemos valorar el resultado obtenido de las h@mientas de aralisis. Se
ha conseguido obtener un sistema semiautonatico de arsis del movimiento ceflico en
los sujetos. As, es posible realizar dicho aralisis conmna pequefa supervison manual, lo
gue permitira procesar una base de datos amplia sin un gragsfuerzo por parte de los
investigadores.

Se ha conseguido igualmente obtener un sistema mnimameninvasivo, ya que los
sujetos analizados no tienen que variar en nada el procesolarentrevista psiquatrica
habitual. Este sistema trabaja de forma independiente a dia entrevista. Adenas, su
pequeno tamano y funcionamiento independiente a la pasicexacta de las @amaras
permite que sea realmente portable, y su utilizacon en difentes escenarios lo necesita
de una pequena etapa de colocacon y calibracon.

Este proyecto intere adenas en €V Encuentro de Neurocienciasde la Universidad
de Zaragozadonde presentamos el estado de desarrollo en esas fechas:

Rodrguez-Martnez MF, lopez-Anbn R, Roy JF, Herrero E, Orrite C, Saz P, Lobo
A. Aralisis computarizado del movimiento cehlico en sujeis con deterioro cognoscitivo
(Enfermedad de Alzheimer): Proyecto ACMCAV Encuentro de Neurociencias. 2008

5.2. Trabajo futuro

logicamente, la primera tarea que se debe realizar a partile este proyecto es nalizar
el estudio consiguiendo las 20 sesiones ya explicadas. Be @soceso nos encontramos
actualmente y en cuanto obtengamos el visto bueno procedaies a su concluson.

Tamben es cierto, que si bien 10 observaciones de sujet@smas y 10 de enfermos ya
comienzan a aportar una informacon estadstica relevae, pueden no ser su cientes para
independizar los resultados del resto de variables, por laeg) en la medida de lo posible,
se debera procurar aumentar estas muestras. Adenas, tdyan sera conveniente, una
vez conseguida una base de datos su cientemente extensaphan el estudio a un mayor
rumero de paametros.

Como ya hemos visto, la etapa menos robusta es la encargadabigner la posicon de
la cabeza en 2D. Para aumentar la automatizacon del sistearsera conveniente mejorar el
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sistema de deteccon de la cabeza, para ello se pueden aplictras cnicas. Por ejemplo,
en el seguimiento que hemos realizado, no tenemos en cuenfarmacon diramica de la
velocidad y direccon en instantes previos, yesta es infmacon que podra mejorar el sis-
tema. Sera conveniente por tanto, continuar implementatio herramientas de seguimiento
y localizacon para conseguir un nmetodo que automatizasen todo lo posible el sistema,
adenas de que hiciese nmas robusta la localizacon. Tanan podra ser adecuado emplear
modelos en 3D para esta localizacon, trabajando directaante con la informacon en 3D.

Ademas de aumentar la automatizacon en la localizaconel apartado de medida de
los tiempos de reaccon es completamente manual. Para podeitomatizar este apartado
se deben aplicar metodologas de segmentacion de locotordg forma nas avanzada,
reconocimiento del habla que sean capaces de identi car ym@&gunta y su correspondiente
respuesta. De este modo, adenas de automatizar el sistersa,objetivaran los resultados
ya que no dependeran de la persona que analice los eventos.

De cara a un sistema mas completo, se podra analizar el miowiento de la persona
desde el momento en que entra en la consulta hasta que sal®, looque se podra obtener
informacon de, por ejemplo, el proceso de sentarse y levarse, el cual puede ser mas
relevante que la informacon analizada hasta el momento.amben se podran obtener me-
didas de otros aspectos, como puede ser digitalizar la pagscrita delECMM u obtener
informacon de la direccon donde estn mirando el sujeto Desarrollando un netodo para
detectar la mirada se podra evaluar si el sujeto mira al en¢vistador o pierde el contacto
visual. Para poder conseguir esta informacon extra s& necesario un sistema nmas com-
pleto, con mayor resolucon en las @amaras, una tableta ditalizadora para la escritura o
una iluminacon infrarroja.

La mayor resolucon de las @amaras podra servir tamben para mejorar el aralisis
actual, permitiendo detectar puntos caractersticos ded cara como los 0jos o0 nariz, lo que
posibilitara conocer el vector normal al plano de la cara yon ello la posicon adoptada
por la cabeza.

En este proyecto hemos enfocado el estudio a pacientes coBAaya que era un grupo
al que, en principio, bamos a tener acceso. Sin embargo @sarrollo tecnobgico podra
ser aplicado a estudiar otros trastornos de conducta comogaen ser nifos con Trastorno
por De cit de Atencon, con o sin Hiperactividad(TDA/H) [ 1] [2].
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Apendice A ——ss———

Aplicacon

Para realizar los procesos de obtencon de la Base de Datod gcalizacon 3D de la
posicon de la cabeza, hemos desarrollado un programa bdsan dalogos en el entorno de
desarrolloMicrosoft Visual Studio .NET 2003y en el lenguaje de programacon orientado
a objetosC++ .

El programa disenado esh dividido en tres apartados (g@a A.1). Los dos primeros
corresponden a la grabacon de la base de datos, siendo ehmr apartado el encargado
de la calibracon de las @amaras y el segundo realiza el preso de grabacon y eliminacon
de la distorson. El tercer yultimo apartado contiene losdalogos de procesamiento.

25 Movimiento3D

Grabacién Procesarnienta

Calibrar H Grabar H Procesamiento H

Figura A.1: Vista inicial de la aplicacon-En el recuadro de la grabacon, el primer bobn
abre el dalogo de calibracon y el segundo el de grabaoo ElI bobn de procesamiento
permite abrir diferentes dalogos

El dalogo de calibracon (gura A.2) permite realizar este proceso indicando las car-
actersticas de la plantilla de calibracon que se va a enipar. Una vez indicadas estas
caractersticas se puede comenzar el proceso, visualidarla imagen capturada por cada

41
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@mara y desplazando la plantilla por el espacio de medaei. Un contador nos va indi-
cando cwantas veces se ha capturado la plantilla, y cuande sonsigue el rumero deseado
(el diseno actual esta en 15 muestras) se realiza el atruale la calibracon. Los datos de
calibracon son almacenados en un chercXML que sean empleados en etapas posteri-
ores. Este dalogo pertenece a un programa desarrolladoepramente por un investigador
del grupo (Elias Herrero), en el que est basado el estudiddimensional.

Calibracion de las camaras
-Dratos Calibracidn Camara 1 - Imagen Camara 1

. . Mimera de imdgenes validas capturadas: &
Activa Camaras

Datos de calibracidn:

Calibra

I Sin distorsionar
Mimero de cuadros
Filas: 5

Cols: i

Lada{cmd: | 3.5 Datos Calbracion Camara 2 -Imagen Camara 2 -

Mimero de imdgenes vilidas capturadas: &
Datos de calibracidn:

Ok

Figura A.2: Calibracon - Dalogo empleado para realizar el proceso de calibracode dos
@maras

Posteriormente tenemos acceso al dalogo de grabacondura A.3). En este dalogo carg-
amos el nombre del chero de calibracon correspondienteapa as almacenar los vdeos
grabados referenciados a dicho nombre, igualmente etiqaetos la seson de grabacon,
pudiendo conesto activar las amaras. Con las @amaras #eas se muestran las imagenes
capturadas por cada una, y se puede comenzar con la sesongdabacon. Para realizar
dicha grabacon es tan sencillo como pulsar el boon d&rabar y una vez nalizada la
seson pulsar el bobn deParar. Conesto se graban dos cheros de vdeo, uno por cada
@mara, y un chero con la senal de audio de la sesbn.

Elultimo dalogo perteneciente a la grabacon de la seen es el encargado de corregir la
distorsbn de los vdeos ( gura A.4). A este dalogo se acede desde el dalogo de grabacon
mediante el bobn Procesar Distorsbn. Se cargan tanto los vdeos de ambas @amaras como
el chero con los datos de calibracon. Si se seleccioner Proceso se puede visualizar a
la izquierda los dos vdeos originales, y a la derecha de @stsus correspondientes vdeos
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Grabacion de Videos

= = -

clajm] ——|

Mombre Avi

‘ Grabar J 0009 Procesar Distarsion

‘ Fichero calibracion

| 004l B |

Figura A.3: Grabacon - Dalogo empleado para realizar el proceso de grabacon das
sesiones

transformados sin distorson. Se puede ademas realizarpgbceso a mayor velocidad si no
se visualizan los vdeos. Para realizar el proceso, una vegargados todos los archivos se
pulsa el bobn Corrige Distorson.

Una vez realizado el proceso de grabacon y quitada la dissbn a dichas grabaciones se
puede comenzar con el procesamiento de los datos.

Un primer dalogo est disenado para la obtencon de loiempos de reaccon ( gura A.5).
Este dalogo permite seleccionar y reproducir uno de losdeos grabados en una seson y
la senal de audio correspondiente. A su vez permite marcas leventos deseados de forma
manual mediante el bobnEventoy almacenar el fotograma correspondiente en un chero
de texto. Cuando se acaba de procesar un vdeo se puede ceman el bobn Cerrar y
as permite abrir un nuevo vdeo y audio listo para su etiqetado.

El siguiente dialogo de procesamiento es el encargado dealzar la posicon de la cara
en 2D (gura A.6). Primero se selecciona el vdeo que se pestde analizar. Se carga el
primer fotograma en el recuadro principal, as como difergées datos necesarios para el
procesamiento, mediante el bobn d€€arga Datos Se selecciona sobre la imagen cargada
la ventana empleada para realizar el histograma de color. Mante el bobn Crea his-
tograma ademas de crear el histograma con la imagen seleccionada leoventana, esta

se representa en el recuadro colocado en la parte superiaredba de la imagen principal.
En la imagen del dalogo no vemos la imagen seleccionada @al histograma ya que
corresponde exactamente al rostro y este no se puede publicUna vez llegado a este
punto, mediante los botones d®lay y Stop se puede navegar por el aralisis. A la derecha
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A. Aplicacon

Procesa Distarsion

Seleccién de AV

I A0l _Secuencia_l_d.a ;I
Seleccion de Calibracion: Cortige Distorsién
[0t el ~] o ¥ Ver Proceso

Figura A.4: Distorson - Dalogo empleado para realizar y visualizar el proceso ddirei-

nacon de la distorson de las mamaras



45

Reproductor @]

B A 0 4

Aceptar

PLAY

CERRAR |
oD
Abre fichero de video Abre fichero de audio

[coa oSz uavi  w|  |C03_005_audioraw |

Figura A.5: Procesamiento de eventos Balogo empleado para etiquetar los tiempos de
preguntas y respuestas

de la imagen, bajo el recuadro antes mencionado, se représéam imagen de probabilidad

empleada en el algoritmo deCam-Shift, y observando esto podemos interpretar conde
estamos teniendo los mayores problemas. En cualquier moneese puede parar el aralisis
y corregir la deteccon autoratica de modo manual sobre lgropia imagen, continuando

el aralisis autorratico a partir de la deteccon manual. Los datos obtenidos de la posicon
de la cabeza en la imagen son almacenados en un chero de texto

Finalmente, unultimo dalogo es el que se encarga de obten la posicon en 3D de la
cabeza a lo largo de toda la secuencia (gura A.7). En esteathhgo es necesario cargar
cinco archivos diferentes: uno correspondiente a los dates calibracon de las @amaras,
dos correspondientes a las posiciones de la cabeza en 2D ela amara, y nalmente,
otros dos correspondientes al origen de coordenadas deseado por cada amara. Una
vez cargados los cinco archivos se puede proceder al prooésato mediante el bobn de
Procesa posicon 3D Finalmente se almacena la informacon tridimensional enn nuevo
chero de texto que podia ser empleado para los aralisis &glsticos deseados.

Aungue hemos integrado todo el proceso en un solo programamo hemos visto, los
diferentes apartados son totalmente independientes. Esés util para un trabajo donde
queramos ir modi cando los apartados de forma separada, yvisando que cada uno
funciona correctamente. En un sistema nmas desarrolladotesiebera ser mas autonatico
y no necesitara almacenar tantos archivos. El resto del pceso para realizar el estudio
explicado en este proyecto se implementaa empleando hemmientas diferentes.
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Sepuimiento Cabeza

Aceptar ‘

Capturar coordenadas

Fichiera de video

ADL_Raul_2_u.avi lJ | Carga Datos ‘ Crea histagrama ‘

Figura A.6: Aralisis 2D - Dalogo empleado para la localizacon de la cabeza en 2D

Localizacion 3D

Aceptar

Archiva de calibracian Fichero de datos 1

ol xml | | cot_n0z_1_u_valores -

Fichero de datos 2
| C01_002_Z_u_walores ﬂ

Fichero de coordenadas 1

|CEIl_|:cu:r 1 _u_origoo j

Fichero de coordenadas 2
| CO01_coor_2_u_origoo j

Figura A.7: Aralisis 3D - Dalogo empleado para la localizacon de la cabeza en 3D



Apendice B

Consentimiento Informado

Ttulo de la Investigacon:

\Aralisis computarizado del movimiento ceélico en suje tos con deterioro
cognoscitivo (Enfermedad de Alzheimer)" ACMCA

Investigador Principal:  Mario F. Rodrguez Martnez

Lugar de Realizacon:

Hospital Clnico Universitario \Lozano Blesa"

Centro Poliecnico Superior de la Universidad de Zaragoza

Promsito del estudio:

La realizacon de este estudio busca encontrar un patonarun en el movimiento de
pacientes que sean diagnosticados con demencia senil. @esste paton diferenciador de
estos pacientes frente a sanos u otras patologas como degiones. Partimos de la premisa
de que un paciente con demencia senil tiene un movimiento srdento y su tiempo de
reaccon ante un estmulo (pregunta) es nas elevado querepersonas sanas.

El estudio pretende evaluar con los datos obtenidos la vididad de emplear un sistema
de apoyo al diagrostico actual.

Le preguntamos por tanto si desea participar en este estudile investigacon. Para su
colaboracon necesitaramos que nos cediese una grabadle video y audio del proceso de
evaluacon que le realice su doctor. Grabaciones que en gin caso sean empleadas para
otros nes que la investigacon, y siendo eliminado el rosb en cualquier reproduccon
publica a n de mostrar los resultados obtenidos.

En cualquier caso, el que usted rechazase su participacomo implicara cambios en la
atencon que pudiera requerir por parte del Servicio Arages de Salud.
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Procedimientos/explicacon del estudio:

Realizacon de una grabacon de la Entrevista Psiquatica en la que se emplea el examen
cognoscitivo Mini-Mental. Para la grabacon se emplean doamaras de video y micofono.

Los datos adquiridos se van a analizar mediante ecnicas desbn por computador en
lusqueda de algun paton comun.

El procedimiento no variaa en nada la Entrevista Psiquérica realizada habitualmente.
Riesgos/bene cios

El estudio no supone ningun riesgo adicional al no modi caen nada el tratamiento
recibido.

Igualmente tampoco supone un bene cio directo al pacientga que los datos obtenidos no
afectaan en ningun caso al diagrostico recibido. Tan slo podian serutiles en diagrosticos
futuros.

Con dencialidad:

Tanto su nombre como su rostro no aparecer en ningun estwini publicacon. Los datos
bionetricos se almacenaian en un lugar protegido y se tonea las medidas necesarias
para mantener su camacter con dencial. El acceso a los daoclnicos procedentes del
estudio estaa restringido a personal investigador. En @lquier caso, y en virtud a lo
recogido en la Ley Organica 15/1999 de Proteccon de Datode Camcter Personal y a la
Ley 41/2002 de Autonoma del Paciente, Vd., tiene derecho r@vocar este consentimiento
en cualquier momento y a que los datos adquiridos sean eliaios de nuestra base de
datos mediante un escrito dirigido al investigador princigl del proyecto (Dr. Carlos Orrite
Urufuela) expresando su deseo de revocar su consentinoent

Coste/compensacon:

No existe ningun coste por participar en este estudio y, ague no exista un bene cio
directo de su participacon, s est previsto que, si Vd.as lo desea, se le entreguen todos
los informes que se deriven.

Alternativas a la participacon:

La participacon en este estudio es completamente volunta. Una vez realizadas las
grabaciones, todava poda negarse a que se analicen yisdhr que se destruyan sus
datos, o que se excluyan del estudio los resultados o datogseoidos con ellos en cualquier
momento del desarrollo del trabajo. Naturalmente, ni la désbn de no participar, ni
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el abandono en cualquiera de las fases del estudio, repemntde forma alguna en la
atencon que pudiera requerir por parte del Servicio Arages de Salud.

Derecho al abandono del estudio:

Tenda derecho a abandonar el estudio en cualquier momensin que ello suponga per-
juicio alguno ni repercuson sobre la atencon que pudier requerir por parte del Servicio
Aragores de Salud.

Datos de contacto del Investigador Responsable:

Prof. Dr. D. Carlos Orrite Urufuela

Centro Poliecnico Superior

Departamento de Electonica y Comunicaciones

c/Maria Luna, 2

50018 Zaragoza

Nombre del Participante:

Nombre del Investigador:

Firma del Participante:

___ He leido y comprendido este consentimiento informado.

___ La informacon de este consentimiento informado me ha sidexplicada.

Firma del investigador: Fecha:

NOTA: Se haan dos copias del consentimiento informado: anserl para el investigador
principal y la otra para el participante.
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MODELO DE CONSENTIMIENTO INFORMADO POR ESCRITO PARA
EL PACIENTE

Ttulo del PROYECTO: \Aralisis computarizado del movimiento ceélico en
sujetos con deterioro cognoscitivo (Enfermedad de Alzheim er)"
| TSP (Nombre y Apellidos)

He ledo la hoja de informacbn que se me ha entregado.

He podido hacer preguntas sobre el estudio y he recibido siente informacon sobre el
mismo.

He hablado CON: ..o (Nombre del investigador)

Comprendo que mi participacon es voluntaria.
Comprendo que puedo retirarme del estudio:

1. Cuando quiera
2. Sin tener que dar explicaciones

3. Sin que esto repercuta en mis cuidados nedicos

Presto liboremente mi conformidad para participar en el estlio.

Deseo ser informado sobre los resultados del estudio:  si no

Acepto que los datos derivados de este estudio puedan selizdados en futuras investiga-
ciones (relacionadas con esta): si no

Doy mi conformidad para que mis datos clnicos sean revisas por personal ajeno al cen-
tro, para los nes del estudio, y soy consciente de que estensentimiento es revocable.
He recibido una copia rmada de este Consentimiento Infornai.

Firma del Participante:

Fecha:

He explicado la naturaleza y el proposito del estudio al pante.
Firma del investigador:

Fecha:

Consentimiento informado del estudiolAralisis computarizado del movimiento celico
en sujetos con deterioro cognoscitivo (Enfermedad de Alamner)"



Apendice C

Examen Cognoscitivo Mini-Mental
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C. Examen Cognoscitivo Mini-Mental
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C. Examen Cognoscitivo Mini-Mental




Glosario

Algoritmo

Angulo de paralaje
C++

Cognoscitivo

Coordenadas homogneas

Cuartil

Gamara estenopeica

Distancia focal
Distribucon Normal

Geometra epipolar

Memoria Senantica

Plano proyectivo

Lista ordenada y nita de operaciones que per-
mite hallar la solucon a un problema, 13
Angulo formado desde un punto hacia la posi-
con de las dos @amaras, 5

Lenguaje de programacon orientado a obje-
tos, 9

Que es capaz de conocer, 1

Representacon de un punto bidimensional
(x;y) mediante tres valores X;y; w), siendo el
valor real la divison de x=w e y=w, 8

Dada una serie de valores ordenados: primer
cuartil, mediana de la primera mitad de val-
ores; segundo cuartil, mediana de la serie; ter-
cer cuartil, mediana de la segunda mitad de
valores, 34

Gamara sin lentes donde la luz penetra a
trawes de un pequeno agujero, 7

Distancia entre el plano proyectivo y el punto
de entrada de luz a la amara, 8
Distribucon Gaussiana, 29

Geometra proyectiva intrnseca de dos
imagenes, 23

Memoria de la informacon referida a concep-
tos extrapolados de situaciones vividas, 1

Plano donde se forma la imagen que
sela grabada,plano de imagen8
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Sndrome

Teorema Central del Lmite

Conjunto sintomatico con cierto signi cado y
gue por sus caractersticas posee cierta identi-
dad, 1

Si tenemos un grupo numeroso de variables
independientes y todas ellas siguen el mismo
modelo de distribucon (cualquiera que este
sea), la suma de ellas se distribuye segun una
distribucon normal, 29
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