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RESUMEN

Las evaluaciones de riesgos y seguridad en el trabajo generalmente se han realizado
con observaciones efectuadas in situ por personal especializado. Esta evaluacion de
riesgos tradicional es costosa e ineficaz, especialmente en los paises en desarrollo,
donde hay una necesidad de recursos humanos mds capacitados. Ademas, el estado
del arte resalta que incluso los especialistas calificados carecen de precision intra- e
inter-observador, pues a menudo se equivocan en juicios de riesgos principalmente
debido a sesgos subjetivos o condiciones visuales sub6ptimas en el lugar de trabajo,
como ser iluminacion reducida, oclusiones de equipos, auto-oclusiones y dangulos de
video inadecuados.

En esta tesis presentamos diversas propuestas, basadas en el uso de vision artificial,
para facilitar la toma de decisiones, estandarizar el proceso de evaluacién y reducir el
tiempo requerido para estimar el riesgo ergonémico y cuantificar el uso de equipos de
proteccion individual. En el primer capitulo se presenta la introduccién a las
tecnologias de la Industria 4.0 como marco bdsico de requerimiento de soluciones a los
problemas antes mencionados. El segundo capitulo detalla las soluciones propuestas
desde la vision artificial y las redes neuronales para la estimacion del riesgo
ergonomico. En el tercer capitulo se presentan dos soluciones basadas en redes
neuronales para la inspeccion y cuantificacion del uso de equipos de proteccion
personal. Finalmente, se presentan las conclusiones y el trabajo futuro. Los resultados
indicaron que los métodos propuestos facilitan el proceso de evaluacion de riesgos 'y
condiciones de trabajo en aplicaciones reales en entornos desafiantes, utilizando entre
otras fuentes videos obtenidos por medio de cdmaras deportivas egocéntricas,
teléfonos inteligentes y drones.
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Abstract

Risk and safety assessment at worksites is generally carried out through on-site
observations performed by specialized personnel. This traditional risk assessment
procedure is costly and ineffective, especially in underdeveloped countries, where

specifically trained human resources are scarce and expensive. Also, the state-of-art
points out that even qualified specialists lack intra- and inter-observer precision, and
often err on risk judgments, mainly due to subjective biases or workplace sub-optimal
visual conditions, such as reduced illumination, equipment occlusions, self-occlusions,
and inadequate video angles.

In this thesis we present several computer-vision- based solutions aimed to facilitate
decision-making, to standardize the evaluation process, and to reduce the amount of
time required for estimating ergonomic risk and quantifying the use of personal
protective equipment. In the first chapter, the introduction to Industry 4.0 technologies
is presented as a basic framework requiring solutions to the problems mentioned. The
second chapter details the proposed solutions based on computer vision and neural
networks for the estimation of ergonomic risk. In the third chapter, two solutions based
on neural networks for the inspection and quantification of the use of personal
protective equipment are presented. Finally, conclusions and future work are
presented. The results indicated that the methods facilitated the process of assessing
risks and working conditions in real applications in challenging environments, using
video recorded with sports egocentric cameras, smartphones, and drones.
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Capitulo 1

Introduccion

La irrupcion de las industrias 4.0 ha llegado al ambito académico. Sin embargo, hay
poca evidencia de su continua aplicaciéon en las industrias Latinoamericanas, por lo cual
son un nicho de investigacion creciente y que evoluciona a pasos agigantados. La reduc-
cion en los costos del hardware y la democratizacién de las tecnologias de software ha
permitido vislumbrar un futuro guiado por los sistemas colaborativos, donde los tra-
bajadores como agentes se integran a sistemas inteligentes ciberfisicos ( ,

).

Esta cuarta revolucion industrial podria sefialar una mejoria de calidad de los pro-
cesos productivos al vincular trabajadores, mdquinas y materiales, formando un nuevo
sistema de produccién que permite un intercambio de informacién mdés rapido y es-
pecifico a lo largo de la cadena de suministro ( , ). Como actores en
este proceso de cambio de paradigma, los cientificos deberiamos tener una visién ho-
listica de las interacciones socio-tecnolégicas, para plantear soluciones y aplicar nuevos
enfoques centrados en el ser humano, para facilitar la adopcién de las nuevas tecnolo-
gias digitales y diseminar los sistemas de trabajo habilitados para la industria 4.0 (

) ).

Para alentar el proceso de integracion de trabajadores, equipo y materiales han sur-
gido los sistemas ciberfisicos. Dichos sistemas tienen como meta la integracién de pro-
cesos donde los computadores y redes de sensores monitorean y controlan los procesos
fisicos. Generalmente la integracion se logra a lo largo de varios ciclos de retroalimen-
tacion donde los procesos fisicos afectan la toma de decisiones y viceversa (

, ).

Particularmente en la Argentina se tiene poca evidencia de la integracion de las tec-
nologias 4.0 al entramado productivo. Como se muestra en la Figura 1.1, en la Gltima
Encuesta Nacional de Trabajadores sobre Condiciones de Empleo, Trabajo, Salud y Se-
guridad de la Superintendencia de Riesgos de Trabajo ( , ), el 80.3%
de los trabajadores argentinos expresaron no haber presenciado la adopcién de nuevas
tecnologias en su lugar de trabajo. Ademas, de los trabajadores que si manifestaron te-



® No
® si

Figura 1.1: Trabajadores que experimentaron cambios tecnoldgicos en su puesto de tra-
bajo en Argentina.

@ Positivo
@ Negativo

Figura 1.2: Percepcion sobre el cambio tecnolégico en el lugar de trabajo.

ner algan cambio tecnolégico en su trabajo, dos de cada tres expresaron percibir dicho
cambio tecnolégico como positivo (ver Figura 1.2), lo cual abre claras posibilidades para
nuevos desarrollos tecnolégicos en la Argentina.
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Figura 1.3: Temas de investigacion en sistemas de la industria 4.0 centrados en el ser
humano (Rauch vy cols,, 2019).

1.1. Problematicas a abordar

Entre las investigaciones enmarcadas dentro de la industria 4.0, el anélisis de los
riesgos laborales ha crecido recientemente como una sub-érea de interés, donde nue-
vas tecnologias son disefiadas para la ayudar en la reduccién de accidentes laborales.
Dichas tecnologias hacen énfasis en la reduccién de riesgos especificos a lo largo de
las diferentes etapas de un ciclo productivo. Un ciclo productivo integrado a la indus-
tria 4.0 puede ser dividido en las etapas de planeamiento, ejecucién y mantenimiento.
Las herramientas de la industria 4.0 realizan medicién continua durante las etapas de
ejecucion y mantenimiento y facilitan con evidencia cuantitativa el proceso de toma de
decisiones en la etapa de planeamiento (ver Figura 1.3).

En esta tesis nos enfocaremos en proponer soluciones a dos problematicas de inves-
tigacion:



= Sistemas de apoyo al proceso de estimacion de riesgos ergonémicos (ERE), cuya
meta es ofrecer soporte a todas las etapas del sistema productivo.

= Sistemas para el monitoreo de utilizacién de equipo de proteccién personal (EPP)
mediante vision artificial, relacionados con ejecucion y el mantenimiento del sis-
tema productivo, por medio de ayuda sensorial.

1.2. Estimacion de Riesgos Ergonomicos en la Industria 4.0

El impacto de la recopilacién y el andlisis automatizados de datos en la industria 4.0
estd dando forma a un nuevo grupo de aplicaciones, donde los avances tecnolégicos en
sensores de hardware y software abren caminos novedosos para la ergonomia (

) M ) ) ) )'

Los métodos utilizados en la Industria 4.0 estan soportados en sensores inerciales,
textiles inteligentes y vision por computadora, o una mezcla de ellos ( ,
; , ; , ). Podemos mencionar, entre otras tecno-
logias, el uso de redes de sensores inerciales y electrogoniémetros corporales (
, ), sensores RGB-D ( , ;
) ; ) ; ) ), in-
clinémetros y acelerémetros ( , ;
) ; , ), camaras estéreo (Liu,
) e incluso camaras RGB ( , ; , ; ,
). Ademas, debido al rdpido desarrollo de los métodosy técnicas de vision por compu-
tadora (CV) en la dltima década, la identificacion y el andlisis de la postura humana se
pueden automatizar para ayudar en los métodos de estimacion de riesgos ergonémi-
cos (ERE) basados en la observacion de eleccion ( , ;

) ) ’ ) ) )'

1.2.1. Soluciones propuestas

En el capitulo 2 seguimos las ideas propuestas recientemente por ( )
y ( ), que utilizan cdmaras RGB combinadas con modelos de apren-
dizaje de maquina para generar estimaciones de ERE siguiendo en video el sistema de
evaluacion de la postura de ( ). A diferencia de estas ideas pioneras nosotros
proponemos la siguientes soluciones:

1. En ( )yen
( ) proponemos un método para calcular automatica-
mente las ERE siguiendo el método RULA de ( ) para
la investigacion de trastornos en las extremidades superiores relacionados con el



trabajo, dicho método funciona con fotos o secuencias de video analizadas utili-
zando la red neural OpenPose ( , ). OpenPose estima los esqueletos
de las personas presentes en una imagen. De todos los esqueletos obtenidos filtra-
mos los datos ruidosos. Por ello descartamos los esqueletos que se detectan con
un tamafo y una confianza que estdn por debajo de unos umbrales definidos por
el usuario. Para cada esqueleto en una imagen se calculan los dngulos de articu-
laciones como estipula el método RULA. Estos dngulos se utilizan posteriormente
para calcular el RULA Grand Score ( , ) de acuerdo con
criterios establecidos.

2. En ( )y en
( ) incursionamos en una solucién
en cuatro dimensiones, utilizamos la red neuronal STAF (
, ) para la deteccion y seguimiento de trabajadores, y la red neuronal
VIBE para la estimacion del movimiento de las articulaciones corporales 3D a lo
largo del tiempo tiempo. Adicionalmente, se utiliza el método REBA de
( ) para la evaluacién ergonémica de todo el cuerpo.

1.3. Monitoreo de utilizacion de EPP en la Industria 4.0

El monitoreo de utilizacion de equipos de proteccion personal en los entornos labo-
rales es un drea de investigacion de creciente interés en la tematica de la industria 4.0, ya
que sus resultados permiten mejorar en la toma de decisiones por parte de los expertos,
y por ende, reducir el costo econémico, social y ético generado por los accidentes labo-
rales ( , ). Dicha problematica se ha abordado de dos formas, utilizando
identificadores por radiofrecuencia (RFID) y aplicando vision artificial.

Identificadores RFID

( ) han propuesto un sistema de puerto mévil para la identificaciéon
por radiofrecuencia RFID. Para verificar que solo el personal que utilice adecuadamen-
te los EPP pueda ingresar al drea protegida, se colocan antenas o lectores de RFID en
la entrada del sitio de construccion, lo cual garantiza que los trabajadores que ingresan
al sitio de construccion presenten el EPP. Sin embargo, esta propuesta solo asocia que
el EPP marcado y la ID del trabajador se encuentran cercanos, pero no permite deter-
minar si el EPP esté usado, retenido o colocado en el suelo. Ademds, solo controla que
se cumplan las normas en el ingreso al sitio de trabajo y no durante la ejecucion de las
actividades laborales.

( ) proponen un sistema de cascos inteligentes que cons-
ta de una red de disparadores RFID a prueba de agua y recargable. En el casco monta un
detector de rayos infrarrojos, un sensor térmico, una bateria de litio, un receptor blue-



tooth con conectividad una aplicacién para teléfono inteligente y una placa de circuitos
embebidos. Ademads, en el controlador base propone una aplicaciéon web y un servidor
en la nube. Con todo esto el sistema es capaz de emitir una alarma en el celular y en el
centro de mando si un trabajador no usa su casco por mas de un segundo. El sistema es
claramente complejo y de dificil implementacion.

Sistemas de vision artificial

El interés por el uso de sistemas de vision artificial para prevenir riesgos laborales
ha aumentado significativamente. Esto se debe, entre otras causas, al bajo costo y el
uso masivo de cdmaras digitales, la aparicion de plataformas de c6digo abierto que fa-
cilitan la creacién rapida de prototipos de soluciones de visién por computadora, y el
crecimiento de comunidades que comparten sus datos codigos y posibles soluciones
a los errores ( , ). En la historia del arte de la deteccion de tra-
bajadores en el ambiente laboral se han utilizado caracteristicas visuales para detectar
equipos de construccion y trabajadores, como deteccién de bordes (

, ), el histograma de gradientes orientados (HOG), anélisis en
el modelo de color HSV y técnicas de aprendizaje como las maquinas de soporte vecto-
rial ( , ; , ).

En video con camara estdtica, los pixeles que no presentaban movimiento a lo lar-
go del video eran filtrados con algoritmos de sustraccion de fondo, para facilitar extraer
las entidades en movimiento en una futura clasificaciéon en tiempo real ( ,

). Estos procedimientos se realizaban como un primer paso en el seguimiento de
las entidades que conformaban un espacio de trabajo, pues la utilizacién de EPP per-
mitia distinguir a los trabajadores del resto de personas en el video (

) ; ) ; , ’

, ). Sin embargo, no se aplicaron ampliamente en utilizacién de EPP,

pues estaban limitadas a ciertos proyectos donde las condiciones visuales se mantie-

nen constantes. Dichos trabajos fueron disefiados para monitorear el desempefio de los

trabajadores de la construccion en la construccion en interiores y en la mayoria de sus

pruebas se limitaron al laboratorio o a un espacio pequeiio ( , ). Por

ello, recientemente han surgido desarrollos basados en redes neuronales, que ofrecen
nuevas soluciones en la temadtica.

El aprendizaje profundo (DL, en inglés) permite que modelos computacionales com-
puestos por varias capas de procesamiento aprendan representaciones de datos en va-
rios niveles de abstraccion, y gracias a este concepto descubran representaciones preci-
sas de forma auténoma en grandes volimenes de datos ( , ).
El DL ha hecho recientemente grandes avances en el reconocimiento de imagenes y vi-
deos ( , ). Un caso particular de DL es el de las redes convolucionales o
redes neuronales convolucionales (CNN, en inglés) ( , ;

, ), que actualmente constituyen el estado del arte de varios problemas
de visién por computador, dado su buen desempefio, sus problemas de reconocimiento



e interpretacion en imagenes y video ( , ). Su capacidad para actuar de
manera adecuada en estos contextos se basa en caracteristicas fundamentales: conexio-
nes locales, pesos compartidos, agrupacion y uso de un gran nimero de capas (

) ).

El propdsito de las CNNs es extraer una gran cantidad de caracteristicas de una ima-
gen, y luego usar esas caracteristicas para detectar o clasificar los objetos en una imagen.
Dependiendo de la necesidad emplean una gran cantidad de filtros, diferentes arquitec-
turas y pardmetros que se pueden aprender en capas. El aprendizaje de una CNN, puede
ser visto como un ajuste o optimizacién multivariada en funcién de los componentes de
clasificacion, con el objetivo final de minimizar el error ( , ; ,

).

La aparicion de las CNN ha llevado a un rdpido desarrollo en el campo de la detec-
cién de objetos. Por este motivo, destacaremos las CNN recientes en el campo del mo-
nitoreo de utilizacién de EPP. ( ) utilizaron CNNs basadas en regiones
(R-CNN) para detectar si un trabajador no llevaba casco.

( ), en cambio, primero realizan el seguimiento de los trabajadores en video y des-
pués infieren si cada trabajador posee un casco en el drea de la cabeza.

( ) propusieron un algoritmo basado en un detector de caja multiple
de disparo tnico (SSD) para detectar cascos, y del mismo modo, ( )
utilizaron CNNs para detectar los cascos de los trabajadores. Sin embargo, hasta la fe-
cha, se han realizado pocos estudios para identificar multiples EPP, y por ende, no se
aprovecha plenamente el poder de los algoritmos DL.

Soluciones propuestas

En el Capitulo 3 abordaremos dos procedimientos propuestos para el monitoreo de
equipo de proteccién personal. Ambos se especializan en mediciones con cdmara no-
estdtica y en especifico son propuestas para trabajar con videos generados en cdmaras
RGB sujetas al casco del trabajador o para cdmaras sujetas a drones.

1. En ( ) proponemos un sis-
tema basado en la red neuronal YOLO ( ), que nos permite
detectar objetos con gran eficiencia a través de imagenes, y a diferencia de los
trabajos mencionados en la revisién bibliogréfica, es capaz de detectar guantes,
ropa de alta visibilidad, casco y también a los trabajadores, lo cual es novedoso,
pues no se han encontrado evidencias de desarrollos que funcionen en visiéon por
computador y que puedan detectar multiples equipos de proteccion personal en
el trabajador al mismo tiempo.

2. En ( ), proponemos
un procesamiento en dos etapas. En la primera etapa se realiza la deteccién y lo-
calizacion del area de interés, mediante la red neuronal OpenPose ( ,



), Y en la segunda etapa un clasificador Resnet 152 ( ,
) es re-entrenado para detectar presencia o ausencia de casco y chaleco del
alta visibilidad.

1.4. Diseminacion de los resultados

1.4.1. Articulos en revistas indexadas

= Massiris Fernandez, M., Fernandez, J. A., Bajo, J. M., y Delrieux, C. A. (2020). Ergo-
nomic risk assessment based on computer vision and machine learning. Computers
and Industrial Engineering, 149(November), 106816.
https://doi.org/10.1016/j.cie.2020.106816

» Massiris Ferndndez, M., Fernandez, J. A., Bajo, J., y Delrieux, C. (2020). Sistema
automatizado para monitorear el uso de equipos de proteccién personal en la in-
dustria de la construccion. Revista Iberoamericana de Automadtica e Informatica
industrial, (Agosto), ISSN 1697-7920.
https://10.4995/riai.2020.13243.

1.4.2. Articulos en conferencias internacionales

= Massiris Ferndndez, M., Ferndndez Muiioz, J. A., y Delrieux, C. (2018). Deteccion
de equipos de proteccion personal mediante la red neuronal convolucional YOLO.
Actas de Las XXXIX Jornadas de Automadtica, 1022-1029. Badajoz, Espana, 24 de
noviembre de 2017.

= Massiris Fernandez, M., Bajo, J., Delrieux, C. (2019).Aproximacion a la evaluacion
de riesgos ergonomicos mediante vision por computadora. XXVII Jornadas de Jo-
vens Pesquisadores, Asociacién de Universidades del Grupo Montevideo, Sdo Car-
los, Brasil, 23-25 de octubre de 2019.

» Massiris Ferndndez, M., Bajo, J., Fernandez, J. A., Delrieux, C. (2020).Joint An-
gle Estimation with VIBE: an Evaluation Using Virtual Avatars. IEEE ARGENCON
2020, Ciudad de Resistencia, Chaco, Reptublica Argentina, 1-4 de Diciembre de
2020.

» Massiris Ferndndez, M., Bajo, J., Martinez, S., Ferndndez, J. A., Delrieux, C. (2020).
Vision-Based Ergonomic Risk Estimation: Deep-learning Strategies. 9th Internatio-
nal Workshop on Soft Computing Applications, SOFA 2020, Arad, Romania, 27-
29th November 2020.



Capitulo 2

Estimacion de riesgos Ergonomicos

2.1. Antecedentes de la problematica

La Organizacién Mundial de la Salud detalla que los trastornos musculoesqueléticos
relacionados con el trabajo (TME) surgen cuando la tensién mecdanica es mayor que la
capacidad de carga de los componentes del sistema locomotor humano (

, ). El gobierno Argentino a través de la Resolucién 295/2003 (

, ), define los TME como los trastornos crénicos musculares, tendi-
nosos y nerviosos derivados del trabajo. Este tipo de esfuerzo mecdanico excesivo sobre
las estructuras biolégicas puede ocasionar diferentes consecuencias, como por ejem-
plo lesiones de musculos y tendones (distensiones o desgarros), ligamentos (esguinces
o desgarros) y huesos (fracturas, microfracturas involuntarias, cambios degenerativos).
También es posible que se produzcan irritaciones en el punto de insercién de los muscu-
los y tendones y en la vaina del tenddn, asi como restricciones funcionales y procesos
degenerativos tempranos de huesos, cartilagos, meniscos, vértebras, discos interverte-
brales o articulaciones ( , ).

Como respuesta, han surgido en las empresas los llamados los programas de eva-
luacién de riesgos ergonémicos (ERE), cuyo fin es identificar y reducir factores de riesgo
laboral. La palabra Ergonomia se deriva del griego ergon (trabajo), nomos (leyes) y el su-
fijo de cualidad. La Asociacion Internacional del Ergonomia (IEA) define a la Ergonomia
como la disciplina cientifica que se ocupa de la comprension de las interacciones entre
los seres humanos y otros elementos de un sistema. También puede ser definida como
la profesion que aplica la teoria y los métodos para optimizar el bienestar humano y el
rendimiento del sistema productivo ( , ). La ergonomia tradicionalmente se
ha trabajado desde tres perspectivas: la perspectiva fisica, la perspectiva cognitiva y la
perspectiva organizacional. Sin embargo, es claro que para realizar el anélisis ergono-
mico de un puesto de trabajo se debe aplicar un enfoque holistico, pues no es posible
distinguir los limites entre las diferentes perspectivas ( ,

; ) ; ) ).



Los factores relacionados con los TMEs se suelen reducir aplicando la perspectiva
fisica de la ergonomia. Dichos factores de riesgo pueden ser listados como la aplica-
cion de fuerzas de alta intensidad, la manipulacién de objetos pesados durante mucho
tiempo, la manipulacién frecuente y repetida de objetos, movimientos repetidos de las
extremidades superiores, posicién no erguida, esfuerzo muscular estético, inactividad
muscular, movimientos repetitivos, vibraciones, factores relacionados con el entorno fi-
sico y las condiciones ambientales, y trabajo a altas o bajas temperaturas (

, ; , ; , ). Ademads, otras condiciones
laborales insalubres como el ruido y los entornos cerrados, y factores psicosociales co-
mo la presion del tiempo o el apoyo social insuficiente, son factores que contribuyen a
la naturaleza multicausal de estos trastornos ( , ;

) ).

En la Uni6n Europea (UE), los TME son la principal causa (mds del 50 %) de las en-
fermedades relacionadas con el trabajo, y son responsables de mas del 40 % de todas las
pérdidas econémicas por problemas de salud y seguridad ocupacional ( , ).
En la misma linea, en los Estados Unidos de América (EE.UU.) ( , ;

, ), estos trastornos son responsables de més del 30% de
todas las enfermedades y accidentes no mortales. Por dltimo, en ( )
se hace una comparacion entre las condiciones de trabajo entre los paises de Améri-
ca Latina, donde los paises que reportaron mayor nimero de trabajadores expuestos a
movimientos repetitivos en el trabajo (50% - 60 %) son Argentina, Ecuador, Honduras y
Nicaragua.

2.1.1. TMEs en La Argentina

En la Encuesta Argentina a trabajadores sobre Condiciones de Empleo, Trabajo, Sa-
lud y Seguridad ( , ), se han considerado varios atributos que definen
la salud de la poblacién trabajadora argentina. Para esto se les pidi6 a los trabajadores
identificar areas del cuerpo donde sienten malestar que atribuyen a posturas y/o esfuer-
zos derivados de su trabajo. Estas dreas de malestar se han agrupado en la Figura 2.1. En
resumen el 52,4 % de los trabajadores manifiestan sentir malestar en la zona de la espal-
da, y 3 de cada 10 sufren malestar en otras zonas del cuerpo consideradas. Finalmente,
llama la atencion que s6lo el 28,5% no presenta ninguna manifestacion de estas condi-
ciones.

De la misma forma, en ( ) se menciona que en los trabajadores que
realizan posturas corporales inco6modas o manipulan cargas excesivas, la frecuencia de
los TME por la sintomatologia dorsal crece hasta el 71,7% (ver Figura 2.2). Asimismo,
estar expuesto a al menos uno el riesgo ergonémico duplica las probabilidades de su-
frir molestias en las extremidades, en la regién superior y en la regién dorsal, ademas
aumenta la frecuencia (en més de 10%) de expresar malestar en las extremidades infe-
riores y en la region del cuello. Casi el 30% de los trabajadores que manipulan cargas
y tienen posturas incomodas tienen bajo bienestar psicofisico y tienen los indices més
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29,6%

Miembros Regioén dorsal Miembros Cuello Ninguna
inferiores superiores Molestia

Figura 2.1: Zonas del cuerpo donde los trabajadores argentinos expresaron algin tipo
de malestar relacionado con su trabajo.

27.9%
B Expuesto [ No expuesto

17,3%

14,5%

Enfermedades Mala salud Bienestar Accidentes de 3 6 mas
laborales percibida psicofisico bajo trabajo consultas al
médico

Figura 2.2: Indicadores de bienestar o situaciones nocivas segtin trabajadores expuestos
a posturas forzadas (Gadea y cols., 2019).
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altos de accidentes y enfermedades. El 50 % de trabajadores expuestos a manipulacion
cargas, posturas corporales incomodas y Las vibraciones han demostrado que el trabajo
afecta negativamente su salud.

2.2. Evaluacion de riesgos ergon6micos

La evaluacion de riesgos ergonomicos (ERE) fue propuesta en 1997 por el Instituto
Nacional de Seguridad y Salud Ocupacional (NIOSH) de EE. UU.,, la cual contiene una
serie de pasos que se deben incluir en cada programa de ergonomia, cuyo fin es generar
un proceso sistemdtico para identificar, analizar y controlar los factores de riesgo en el
lugar de trabajo. Como resultado, un programa de ergonomia eficaz debe incluir una
ERE basada en la evidencia para reconocer y rectificar las deficiencias en una amplia
gama de situaciones laborales ( , ).

Una gran cantidad de métodos y herramientas han sido disefiadas en las ultimas dé-
cadas para las ERE. Dichos métodos puede ser clasificados de la siguiente manera (

M ) ) M ) M ) )'

» Autoevaluacion, donde los trabajadores se evaltian a si mismos utilizando formu-
larios disefiados especificamente.

» Observaciéon humana, donde personal especialmente calificado recopila una es-
timacion de los dngulos de las articulaciones del cuerpo a través de observaciones
in situ o andlisis de video fuera de linea.

» Medicion directa, donde se adosan al cuerpo del trabajador herramientas antro-
pométricas o de medicion inercial para recopilar datos.

» Evaluacion de visién por computadora, donde los modelos del cuerpo humano
se determinan automaticamente mediante CV a partir de tomas de fotos o videos,
lo que proporciona una medicién ergonémica basada en modelos més escalable,
sistemdtica y objetiva.

Actualmente, los métodos més utilizados para la ERE en los lugares de trabajo in-
dustriales caen dentro de los dos primeros (autoevaluaciones y observacion humana
por parte de especialistas). En ( ) se consigna que los métodos de
ERE mds comunes en Iberoamérica son RULA (79.5%), REBA (56.5 %), OWAS (56.9%) y
NIOSH (59 %). Estos métodos han sido ampliamente descriptos en la bibliografia (

, )). Por ejemplo, en ( ) se realiza una comparacion
sencilla basada en la inclusiéon de factores de riesgo ergonémico como la postura, fre-
cuencia de movimiento, fuerza aplicada, tiempo de recuperaciéon, medio ambiente, si
los métodos dindmicos o si analizan el cuerpo entero (ver Tabla 2.1).
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Tabla 2.1: Comparacioén de los métodos de ERE (Battini y cols., 2014).

POSTURA FRECUENCIA FUERZA RECUPERACION AMBIENTE DINAMICO CUERPO ENTERO

OWAS Vv v X X X v v
OCRA Vv v v v v X X
RULA VvV X v X X X X
REBA VvV X v X X X X
NIOSH X v v X v X v

Los enfoques de autoevaluacion y los de observacién humana aunque son précticos
de usar, se ven severamente afectados por sesgos subjetivos. El estado del arte resalta
que incluso los ergonomistas experimentados a menudo se equivocan en las decisio-
nes subjetivas, por lo cual resulta dificil comparar mediciones entre diferentes ergono-
mistas o0 comparar mediciones del mismo ergonomista espaciadas en el tiempo. Otro
factor que genera error son las condiciones visuales subdptimas en el lugar de trabajo
como ser la mala iluminacioén, las oclusiones, y dangulos de toma inadecuados en videos
o imdgenes (Plantard y cols., 2017). En Iberoamérica, Diego-Mas y cols. (2017) realizan
un estudio donde detallan los errores mas comunes cometidos por los ergonomos. Los
resultados muestran que aproximadamente el 30% de las evaluaciones realizadas por
los profesionales tenian errores. En el 13 % de las evaluaciones, los errores fueron graves
o se invalidaron por completo los resultados de la evaluacion (ver Figura 2.3).

@ No error
@ Error de Aplicacion
@ Error moderado

@ Error severo

Figura 2.3: Porcentaje de valoraciones con errores y categoria de error. (Diego-Mas vy
cols., 2017).
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2.3. Estimacion de riesgos Ergonémicos mediante la red
neuronal convolucional OpenPose y el método RULA

Para la primera solucién exponemos en detalle la metodologia y los resultados pre-
sentados en ( , ) yen (

, ). A continuacion, describimos los fundamentos del método RULA, para lue-
go pasar a presentar la tecnologia de vision computacional adoptada para su evaluacion
automatica. Dicha tecnologia propuesta utiliza videos o fotos generados por dispositi-
vos RGB de bajo costo para proporcionar un solucion flexible que puede reproducirse
facilmente y difundirse abiertamente.

2.3.1. Descripcion de la metodologia RULA

El método RULA introducido por ( ) fue disefiado para pro-
porcionar el lamado RULA Grand Score (GS), i.e., un puntaje numérico global que repre-
senta el nivel de carga postural del sistema musculoesquelético de un trabajador, con
respecto a las posiciones de las partes del cuerpo. Este GS se obtiene de un esquema de
combinacion jerdrquica, donde cada parte del cuerpo se evaliia de forma independien-
te con respecto a los dngulos de las articulaciones por puntajes. Dichos puntajes estan
determinados por umbrales angulares.

Estos puntajes de partes del cuerpo se combinan luego en puntajes intermedios A 'y
B de RULA, que resumen respectivamente el estrés de las extremidades superiores y el
estrés del resto del cuerpo. Finalmente, el GS combina en un solo valor ambos puntajes
intermedios, y sus factores de fuerza y estrés muscular. Por ultimo, el GS se relaciona
con cuatro niveles de accién, que indican gradualmente la necesidad de una mayor in-
vestigacion o la aplicaciéon de cambios ergonémicos en el lugar de trabajo.

El primer paso en RULA es observar las diferentes tareas que realiza el trabajador.
Por este motivo, el analista debe seleccionar las posturas corporales mas criticas que
se realizan durante un periodo prolongado, que son repetitivas, que se sabe especifica-
mente que son dafiinas, o que representan una desviacion crucial en comparacién con
las posiciones seguras y neutrales. Como regla préctica, se deben observar varios ciclos
de trabajo antes de una seleccién de postura critica. Por esta razén es que se establecen
los supuestos expuestos al principio de esta seccion. Si el ciclo de trabajo es muy largo
(0 no hay ciclo de trabajo), el analista a menudo opta por tomar instantdneas a interva-
los de tiempo regulares ( , ; , ;

, ). Esta estrategia también permite una medicién rdpida de la duracién

asociada con cada posicion del cuerpo y el tiempo trabajado entre descansos (
, ; , ). Los principales beneficios de aplicar RULA son su
nula necesidad equipamiento extra y la simplicidad del procedimiento, lo que a su vez
con el resultado entendido facilita la finalizacion de la evaluacion. Como resultado, los
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especialistas adoptaron este método ERE como una herramienta de deteccion para di-
ferentes escenarios de trabajo ( , )-

Como fue mencionado en el inicio de este capitulo, RULA es una herramienta er-
gonoémica de ERE ampliamente aceptada. Usualmente es realizada a través de la ob-
servacion humana directa, y més recientemente, con ayuda de fotos o de grabaciones
de video por parte de investigadores y profesionales en el campo ( ,

; , ; , ; , ). Sin embargo, la
inspeccién humana conlleva inherentemente errores de percepcion y, a veces, una va-
riabilidad sustancial intra e interobservador ( , ; , ).
Por dicha razén, disefiamos nuestro método para calcular automaticamente las puntua-
ciones RULA a partir de fotos o secuencias de video.

2.3.2. Descripcion de Red Neuronal OpenPose

La estimacion de la pose humana es un problema de larga data en 4rea de visién por
computadora. El uso de herramientas de aprendizaje automatico como las CNN ha au-
mentado la solidez de estos métodos, logrando en algunos casos que el modelado y la
deteccion de la accién humana, incluidas situaciones en las que las articulaciones o las
extremidades estdn parcialmente ocluidas o incluso ausentes en una imagen. Este pro-
ceso se define como la tarea de ubicar las articulaciones del cuerpo como las rodillas,
codos, hombros) en imagenes, y como segundo paso, la busqueda de poses especificas
que coincidan con las articulaciones observadas en el espacio de posibles poses articu-
ladas ( , ).

Hoy en dia, las herramientas de software de c6digo abierto de ultima generacion co-
mo OpenPose ( , ) permiten la deteccién en tiempo real de articulaciones
y extremidades a partir de imagenes y videos digitales. OpenPose propone un proceso
donde se toma como entrada una imagen completa, aplicando una CNN de dos ramas,
la primera dedicada a predecir conjuntamente mapas de confianza para la deteccion de
articulaciones del cuerpo, y la segunda dedicada a campos de afinidad de partes para la
asociacion de las articulaciones ( , ).

Dada una imagen de entrada, la red entrega una lista de cuerpos detectados, ca-
da uno con un esqueleto asociado de articulaciones definidas previamente. Usamos el
modelo OpenPose de 25 articulaciones (OP25), donde las articulaciones del esqueleto
se enumeran siguiendo el orden especifico que se muestra en la Figura 2.4. Finalmen-
te, la articulacion k-ésima perteneciente al esqueleto s-ésimo, J, estéd representada por
OpenPose como la tupla

T =[x0 v prl- (2.1)
Para cada articulacién detectada, el modelo proporciona un vector con su posicion re-
lativa en la imagen y la confianza de la estimacion, que varia de 0 a 1 con respecto a la

confianza maxima. A partir de esta informacion, calculamos una confianza de deteccién
de esqueleto general p como el promedio de las confianzas de estimacion conjunta, que
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Figura 2.4: articulaciones del esqueleto de OpenPose 25.
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2.3.3. Estimacion del angulo de la articulacion

(2.2)

Los dangulos de la articulacién del cuerpo establecidos en la Tabla 2.2 se utilizan para
estimar los puntajes RULA automdticamente. Por ejemplo, el &ngulo de Flexion del codo
izquierdo (EL) se obtiene de las posiciones observadas del hombro, el codo y la mufieca
izquierdos, correspondientes respectivamente a OP25 articulaciones del esqueleto # 04,
03 y 02, como se muestra en la Figura 2.4. Dos dngulos especificos de Tabla 2.2 utilizan
puntos fidiceos de referencia calculados a partir de puntos OP25 en conjunto: ME (mi-
tad de las orejas) representa un punto a medio camino entre ambas orejas, y MK (mitad
de las rodillas) denota un punto entre las rodillas (ver Algoritmo 1).

Algorithm 1 Confianza preservando media de dos articulaciones.
Articulacién no detectada codificada como [0,0,0].

1: INPUTS: ]1,]2

Jo —max(Jy, J2)
else
Jo—3U1+72)
end if
OUTPUT: J,

if min(J;, J») ==1(0,0,0] then

Definimos estos puntos fidiceos para calcular dos dngulos que son criticos para la
evaluacion de RULA, es decir, flexion del cuello (NF) y flexion del tronco (TF), que co-
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Tabla 2.2: Angulos de RULA calculados a partir de OpenPose 25.

Nombre del 4ngulo Acrénimo!  Articulaciones involucradas?
Flexion del Codo Izquierdo EL Z04,03,02
Flexién del Codo Derecho ER /05,06,07
Flexién del Hombro Izquierdo SL Z03,02,09
Flexién del Hombro Derecho SR £06,05,12
Flexi6én del Hombro Izquierdo 2  SL2 Z03,02,01
Flexién del Hombro Derecho 2 SR2 £06,05,01
Flexi6n de la Rodilla Izquierda KL Z£09,10,11
Flexion de la Rodilla Derecha KR /12,13,14
Flexi6én del Pie Izquierdo FL /10,11,22
Flexion del Pie Derecho FR /13,14,19
Torsién del Cuello NT Z00,01,02
Inclinacién Izquierda del Cuello NB /17,01,02
Inclinacién Derecha del Cuello NB2 Z/18,01,05
Flexién del Cuello NF /ME, 01,08
Torsiéon Derecha del Tronco TT Z£02,08,09
Torsién Izquierda del Tronco TT2 Z£05,08,12
Inclinacién del Tronco TB Z09,08,01
Flexi6n del Tronco TF /MK, 08,01

I Acrénimos de los nombres en inglés.
2Articulaciones numeradas segtin Figura 2.4 excepto ME y MK (ver texto).

munmente son dificiles o imposibles de calcular de otra manera, ya que las articulacio-
nes requeridas con frecuencia se ocluyen. Por esta razon, se calcula un punto medio a
partir de dos puntos laterales que permite usar como referencia los datos no ocluidos
(ver Algoritmo 1).

2.3.4. Cdlculo de puntuaciones de RULA

RULA aplica umbrales a los dngulos de las articulaciones para calcular las puntua-
ciones. Estos umbrales estan claramente definidos para algunas articulaciones, por ejem-
plo codos y rodillas, pero no estdan delimitados explicitamente para otros. Este tultimo
grupo incluye abduccién del hombro, trabajo del brazo fuera del cuerpo, torsién del
cuello, inclinacidn lateral del cuello, torsion del tronco y dngulos de inclinacion lateral
del tronco ( , ; , ). Por lo tanto, para obtener estas
partes del cuerpo o puntajes RULA locales, definimos los umbrales que se muestran en
la tercera columna de la Tabla 2.3.

Por ultimo, se necesitan algunos parametros adicionales para evaluar algunas pun-
tuaciones RULA, ya que OpenPose 25 solo proporciona posiciones de articulaciones y
confianzas a partir de la entrada visual. Por ello, para proporcionar una evaluaciéon de
RULA completa, los usuarios deben establecer manualmente puntuaciones de posicion
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Tabla 2.3: Puntuaciones RULA calculadas en base a los esqueletos detectados.

RULA Formula! Puntuaciones
+1 (—=20°, 20°)
+2 (—o0, —20°)

Posicion del brazo superior [SL,SR] +2 (20°, 45°)

+3 (45°,90°)

+4 (90°, 00)
Abduccién superior del brazo max(SL2, SR2) +1 (110°, 00)
+1 (60°, 100°)
Posicién del brazo inferior [EL, ER] +2 (=00, 60°)
+2 (100°, co)
Brazo trabajando hacia fuera del cuerpo  max(SL, SR) +1 (30°, 00)
+1 (0°, 10°)
. +2 (10°, 20°)
Angulo del cuello NF +3 (20°, 00)
+4 (—o0, 0°)
Angulo de Torsion del Cuello abs(90°—NT) +1 (5°, 00)
Angul Inclinacié 1 11 _
gulo de Inclinacion del Cuello abs(65°-INB.NB2]) +1 (5°, 00)
angle
+1=0°
. .. +2 (1°,20°)
Angulo de Flexion del Tronco (TFA) TF +3 (20°, 60°)
+4 (60°, 00)
Angulo de Torsién del Tronco (TTA) max(TT, TT2) +1 (100°, c0)
. L +1 (—o0, 85°)
Angulo de Inclinacion del Tronco TB +1 (95, 00)

ILas abreviaturas de los angulos se dan en la Tabla 2.2.

y torsion de la mufieca, puntuacién de equilibrio de piernas y puntuaciones de uso de

fuerza y musculo.

Ademads, nuestro método utiliza dos umbrales (tamafo y confianza) para descartar
datos de esqueleto no deseados que pueden ser falsos positivos. El umbral de tama-
o considera un drea minima del esqueleto en proporcion a la resolucién de la ima-
gen, mientras que el umbral de confianza se aplica para descartar esqueletos cuyas ar-
ticulaciones estdn ocluidas o detectadas con poca confianza. En resumen, las férmulas
proporcionadas intentan compensar las posibles oclusiones en cada lado del cuerpo,
utilizando el promedio de los dngulos de las partes del cuerpo izquierda y derecha, los
puntos medios fiduciales o los valores maximos. Los umbrales y férmulas especificos se

derivan de multiples experimentos descritos en la siguiente seccion.
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2.3.5. Meétodos de evaluacion

Como se menciona en ( )y ( ), las condiciones de
filmacion usuales en el entorno laboral son desafiantes para las técnicas de CV, dado
que es usual que se presenten situaciones como la presencia de iluminacién irregular,
la variacién en el punto de vista y las oclusiones, todos factores que pueden provocar
la pérdida de informacion relevante. El método propuesto se basa en los siguientes su-
puestos dependiendo de la informacién ingresada por el usuario. Si el usuario ingresa
una sola foto, la imagen debe ser representativa de una postura potencialmente critica.
Si el usuario ingresa una secuencia de video, las imagenes se toman a intervalos regu-
lares y son representativas de una sola actividad laboral bajo evaluacion. En el caso de
secuencias de imagenes, se obtiene una puntuacion general de RULA para la actividad.

Para investigar la aplicabilidad de nuestro método basado en CV dados estos facto-
res, diseflamos varios experimentos simulados y controlados para cuantificar los efectos
de la auto-oclusion, para comparar la calidad de la evaluacién del angulo de las articu-
laciones y para validar los umbrales propuestos en la Tabla 2.3. Finalmente, validamos
el método en una situacion real de trabajo al aire libre bajo la supervisién técnica de er-
gonomistas experimentados, quienes también evaluaron los puntajes RULA asociados.

Los métodos de validacion implicaron tres niveles de comparacion:

1. Confianzas de deteccién de esqueletos y articulaciones dependiendo del punto de
vista, como aplicaron antes ( )y

( ).

2. Comparacién de dngulos calculados dependiendo de los puntos de vista contro-
lados en el laboratorio y simulados, de la misma forma que ( ).

3. Calculo de acuerdo entre la puntuacién RULA a través del método propuesto y ob-
servaciones de ergonomistas experimentados, de acuerdo con

( ), ( )y ( ).

Las auto-oclusiones pueden ser definidas como las regiones de oclusién proyecta-
das sobre el mismo objeto de estudio. Dichas auto-oclusiones son comunes en los pro-
blemas de visién por computadora especialmente al trabajar con humanos, pues por
regla general desde un punto de vista lateral, solo es posible visualizar la mitad del cuer-

po ( , 2006).

En un primer experimento, probamos la metodologia propuesta contra las auto-
oclusiones. Usamos un modelo 3D simulado como referencia para las articulaciones
y las posiciones del cuerpo para proporcionar vistas controladas. El conjunto de datos
generado contiene 300 muestras de puntos de vista de cdmara aleatorios siguiendo el
método de Hammersley, que proporciona una semi-esfera de equidistribucion angular
entre las muestras ( ) ).
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Camara

Mapas de oclusién

Figura 2.5: Regiones de oclusion ( , ).

En nuestro caso, un conjunto de combinaciones de poses, posiciones de articulacion
y dngulos de articulacion fueron elegidos para capturar la confiabilidad de la deteccion
de los puntos antropométricos en fotografias en primer plano desde todos los puntos
de vista posibles, donde el centro de la semiesfera coincide con el centro de gravedad
del modelo (ver Figura 2.7).

En segundo lugar, la subseccién 2.3.6, muestra datos recolectados de una secuencia
de imégenes controladas donde un sujeto real (con aprobacién ética y sin anteceden-
tes de lesiones) realiza acciones de torsion y flexion del tronco, respectivamente Figu-
ras 2.18 y 2.19). Finalmente, en la seccién 2.3.7, validamos nuestro método en cinco
videos de escenarios de trabajo reales probando la concordancia en los datos de mues-
tra a muestra, como se expresa mediante el kappa de Cohen no ponderado (k) entre
los puntajes de riesgo RULA del método propuesto y las evaluaciones asistidas de siete
ergonomistas experimentados. Como se menciona en ( ), dado que RU-
LA se realiza principalmente mediante observacién manual, los expertos generalmente
analizan solo algunas posturas corporales que consideran criticas.

Estos experimentos tuvieron como objetivo probar nuestro método con secuencias
de tareas realizadas en diferentes lugares de trabajo reales al aire libre. Se seleccionaron
cinco videos que contenian una o mas de las dificiles condiciones de visualizacion men-
cionadas anteriormente (por ejemplo, iluminacion irregular, vistas de cdimara en movi-
miento, oclusiones). Grabamos dos trabajos diferentes (revoque de pared y martillado)
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Camara

Figura 2.6: Semi-esfera 3D de Hammersley.

(@) (b) (©

Figura 2.7: Las imégenes de la persona simulada en el dataset.

y seleccionamos tres videos de acceso publico de diferente desempefio profesional real,
aunque estos videos no fueron grabados especificamente para evaluaciones ergonémi-
cas. Para cada video, los ergonomistas seleccionaron los fotogramas de acuerdo con el
método descrito en la subseccién 2.3.4, es decir, seleccién manual de imagenes o foto-
gramas tomados a intervalos regulares. Finalmente, el acuerdo de evaluacion se calcul6
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Figura 2.8: Confianza p en la deteccion del esqueleto frente a la cdmara vs (a) latitud y
(b) azimut.

como en ( , ; , ). Los ergonomistas evaluaron conjun-
tamente las puntuaciones de las mufiecas y las piernas, asi como las de los musculos y
la fuerza. Ademas, en estos videos se aplicaron umbrales de tamafio y confianza de 0,35
y 0,2 respectivamente.

2.3.6. Pruebas en entorno controlado
Prueba de confianza de deteccion de esqueletos

Primero, estdbamos interesados en estudiar la confianza de deteccion del esqueleto
p como una funcion del punto de vista de la cdmara. Los dos gréficos de la Figura 2.8
muestran los valores de confianza de detecciéon promedio obtenidos, p, para todo el
conjunto de datos frente a la latitud del punto de vista (o &ngulo de visién vertical) y el
azimuth (o dngulo de visién horizontal ). Como resultado, las latitudes de las cdmaras
(Figura 2.8(a)) se agruparon en tres categorias: 0° —45°, 45° —75° y 75° — 90°.

Tabla 2.4: Confianzas de la deteccién de esqueletos vs. puntos de vista en rangos de
latitud.

rangos 0°—-45° 45°-75° 75°-90°

mean 0.660 0.588 0.360
std 0.082 0.159 0.169
min 0.469 0.070 0.250
max 0.799 0.782 0.696
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Tabla 2.5: Confianzas de la deteccion de esqueletos vs. puntos de vista en rangos de
azimut.

rangos 30°-150° 210°-330° Otros

mean 0.740 0.589 0.576

std 0.088 0.041 0.129
min 0.250 0.374 0.070
max 0.799 0.653 0.750

Los angulos del punto de vista dentro de la primera categoria proporcionaron bue-
nas confianzas de adquisicion de esqueletos, que disminuyeron ligeramente en la se-
gunda categoria y empeoraron mucho en la tltima. Por lo tanto, la latitud de la cAmara
debe limitarse preferiblemente a 45°, o como maximo a menos de 75°, para evitar la
pérdida de confianza debido a las auto-oclusiones.

De manera similar, los dngulos de azimuth también se agruparon en tres categorias:
30° —150°, 210° —330° y otros angulos (ver Figura 2.8(b)). La primera categoria repre-
senta puntos de vista frontales del modelo 3D, donde las articulaciones de la cara, los
pies, el tronco y las extremidades casi nunca se auto-ocluyen. En la segunda categoria
(puntos de vista posteriores), la auto-oclusion de los dedos de los pies, la nariz y los ojos
reduce el mdximo p (ver Tabla 2.5). Finalmente, los puntos de vista laterales del sujeto se
incluyen en la tercera categoria, proporcionando una alta variabilidad en las confianzas
del esqueleto.

Dadala simetria de la postura precisa del modelo 3D (Figura 2.7), la auto-oclusion la-
teral afecta aproximadamente a la mitad de las articulaciones del cuerpo consideradas.
Tanto la vista frontal como la posterior del sujeto brindan las mejores confianzas esque-
léticas requeridas para la evaluacion RULA, ya que las articulaciones auto-ocluidas son
muy pocas, como los tobillos en vista frontal, o las menos relevantes para el método,
como los ojos y nariz en vista trasera. Por lo tanto, el uso de azimuts de vista de caAmara
frontal (90° +45°) o posterior (270° +45°) deberia proporcionar detecciones corporales
adecuadas para el método propuesto.

Test deteccion de puntos antropométricos vs. punto de vista

En RULA, las puntuaciones corporales de las articulaciones toman diferentes valo-
res que se agregan mediante tablas. En este experimento, probamos varios métodos pa-
ra calcular las puntuaciones de RULA del conjunto de datos simulado.Nuestro objetivo
aqui es encontrar la mejor manera de calcular correctamente cada puntuaciéon a par-
tir de la informacion generada por OP25. De acuerdo con la Tabla 2.3, dado que la parte
superior del brazo, el cuello y el tronco pueden obtener la puntuaciéon maxima de la par-
te del cuerpo (+4), deben tratarse como las mediciones de RULA m4s relevantes, y por
ende se debe hacer hincapié en ellas al calcular sus dngulos relacionados. Sin embargo,
RULA no incluye una identificacién clara de los puntos antropométricos involucrados
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Figura 2.9: La confianza (escala en el eje radial) de la deteccién de punto antropomé-
trico en funcién del azimuth de la cdmara para (a,b) nariz, (c,d) cuello y (e,f) hombro
izquierdo.
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Figura 2.10: La confianza de la deteccién de punto antropométrico en funciéon del azi-
muth de la cdmara para (a,b) codo izquierdo, (c,d) mano izquierda y (e,f) hombro dere-
cho.
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Figura 2.11: La confianza de la deteccién de punto antropométrico en funciéon del azi-
muth de la cdmara para (a,b) codo derecho, (c,d) mano derechay (e,f) centro de cadera.
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Figura 2.12: La confianza de la deteccién de punto antropométrico en funciéon del azi-
muth de la cdmara para (a,b) cadera izquierda, (c,d) rodilla izquierda y (e,f) tobillo iz-
quierdo.
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Figura 2.13: La confianza de la deteccién de punto antropométrico en funciéon del azi-
muth de la cdmara para (a,b) cadera derecha, (c,d) rodilla derechay (e,f) pie derecho.
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Figura 2.14: La confianza de la deteccién de punto antropométrico en funciéon del azi-
muth de la cdmara para (a,b) ojo izquierdo, (c,d) ojo derecho y (e,f) oido izquierdo.
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Figura 2.15: La confianza de la deteccién de punto antropométrico en funciéon del azi-
muth de la cdmara para (a,b) oido derecho, (c,d) dedo pulgar del pie derecho'y (e,f) dedo
menique del pie derecho.
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Figura 2.16: La confianza de la deteccién de punto antropométrico en funcién del azi-
muth de la cdmara para (a,b) talén del pie derecho, (c,d) dedo pulgar del pie izquierdo y

(e,f) dedo menique del pie izquierdo.
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Figura 2.17: La confianza de la detecciéon de punto antropométrico en funcion del azi-
muth de la cdmara para (a,b) talon del pie izquierdo

en su medida angular ( , ). Para la puntuacion del cuello, se conside-
16 el &ngulo formado por la articulacién media de la cadera y el cuello, y tres posibles
opciones para el tercer punto: la nariz, el punto medio entre las orejas y el punto me-
dio entre los ojos. Asimismo, seleccionamos nuevamente las articulaciones de la mitad
de la cadera y el cuello para calcular la puntuacion del tronco y evaluamos los puntos
medios entre las rodillas, los tobillos y los talones como candidatos para el tercer punto.
Las puntuaciones de la parte superior del brazo se evaluaron a partir de los dngulos for-
mados por las articulaciones de la cadera, el hombro y el codo de cada lado del cuerpo.

Para la nariz, la Figura 2.9(a) muestra confianzas de deteccion bastante diferentes
(po) para las vistas frontal y posterior del sujeto. En particular, el intervalo de azimuth
(225° —315°) muestra una confianza nula debido a la auto-oclusion de la cabeza misma.
Las Figuras 2.14(a) y 2.14(c) muestran las confianzas del ojo derecho e izquierdo respec-
tivamente (p16y p15)- El 0jo derecho se detecta correctamente en el intervalo de azimuth
(315° — 135°), mientras que el ojo izquierdo presenta un comportamiento similar en el
rango (45° —225°). Por lo tanto, no hay posibilidad de inferir la posicién de ningtn ojo
en el rango (225° —315°), que coincide por completo con el punto ciego posterior de la
nariz.

La deteccién de confianza de los oidos (p;1g y p17) se muestra en la Figura 2.15(a) y
2.14(e). En este caso, las oclusiones laterales son responsables de otros puntos ciegos,
es decir, ambos oidos no pueden detectarse simultdineamente con suficiente confianza
desde casi cualquier punto de vista, excepto por los azimuts frontal (90°) y trasero (270°).
La ausencia de un intervalo combinado de punto ciego para los oidos es la razén que nos
llevé a definir un punto ME (medio del oido), dicho punto es utilizado para obtener la
puntuacion del cuello de la Tabla 2.3 aplicando el algoritmo 1 sobre ambos oidos.
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Finalmente, las confianzas de la articulacion del hombro obtenidas, po2 y pos, mues-
tran puntos ciegos laterales estrechos ubicados alrededor de 0° y 180° para el hombro
izquierdo y derecho, respectivamente (ver Figuras 2.9(e) y 2.10(e)). La auto-oclusion ex-
plica estos puntos ciegos laterales, que también se detectaron en las confianzas de las
articulaciones de la rodilla pyg y p13 (ver Figuras 2.12(c) y 2.13(c)). Como se presenta
en la Tabla 2.3, solucionamos este problema para los dngulos de los hombros usando
el promedio de los dngulos de los hombros izquierdo y derecho (SL y SR). Mientras que
para calcular el dngulo de flexion del tronco (TA), se utiliza el punto medio entre las ro-
dillas MK, dicho punto se define a partir de ambas articulaciones de la rodilla mediante
el algoritmo 1.

Pruebas de umbral de flexién y torsion del tronco

Como se menciona en la Subseccion 2.3.4, RULA aplica umbrales para puntuar el
riesgo ergondmico. Aunque estos umbrales son claros en algunos dngulos, no estan de-
finidos explicitamente para otros. Por lo tanto, en la Tabla 2.3 proponemos umbrales ba-
sados en varias pruebas de laboratorio controladas. Un ejemplo de estos experimentos
es el andlisis de variacion en el tiempo del dngulo del tronco (TTA) y dngulo de flexion
del tronco (TFA) en tomas de video controladas, para establecer umbrales adecuados
para sus puntuaciones RULA asociadas (ver Figuras 2.18'y 2.19). El gréfico de postura de
torsion del tronco de la Figura 2.18(d) linea TFA (naranja) y TTA (azul) frente al tiempo.
Notablemente, TTA muestra dos picos que indican que el movimiento de giro se ejecut6
dos veces (en este caso, primero a la izquierda y luego a la derecha). Ademés, las postu-
ras criticas de esta accion fueron identificadas por unanimidad por los especialistas en
estos cuadros de pico. Por otro lado, TFA experiment6 una variaciéon casi nula durante
esta accion, como se esperaba. Dado que RULA califica las posturas de torsion del tron-
co con una puntuacion de +1, seleccionamos un umbral TTA de 100° para calcular su
puntuacién RULA (ver Tabla 2.3).

En la secuencia de accion de flexiéon del tronco (desde una posicién de pie hasta
agacharse y luego hacia atras), el lado derecho del cuerpo del sujeto estaba ocluido (ver
Figura 2.19(a)). Sin embargo, nuestro método fue consistentemente capaz de inferir las
articulaciones ocluidas requeridas para calcular las puntuaciones locales RULA con su-
ficiente precision. El grafico de tiempo de la Figura 2.19(d) permitié una forma rédpida
de seleccionar una pose critica de la banda central TFA (naranja). Ademads, la pose cri-
tica representada en la Figura 2.19(a), para la cual TFA toma el valor minimo en toda la
secuencia, fue considerada representativa de la accion por todos los ergonomistas para
calcular sus puntajes RULA (TFA + 4, TTA 0). Este gréfico también muestra que tanto TFA
como TTA disminuyeron durante la acciéon de flexion del tronco. Por un lado, un anélisis
fotograma a fotograma de este grafico nos permiti6 establecer los umbrales necesarios
para calcular los cuatro niveles de puntuacién RULA de flexion del tronco, que también
se muestran en el grafico. Por otro lado, el umbral previamente seleccionado para TTA
impidi6 que el método obtuviera una puntuacion incorrecta de torsion del tronco RULA
en cualquier imagen la secuencia.
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Figura 2.18: Prueba de laboratorio de torsion del tronco: (a) esqueleto OpenPose 25 su-
perpuesto en una persona, (b,c) muestras de la simulaciéon del conjunto de datos ren-
derizados en 3D y esqueletos computados y (d) grafico de d&ngulos del tronco inferidos
TFA (naranja) y TTA (azul) vs fotograma, la accién de torsién ejecutada una vez para
cada lado del cuerpo.

Finalmente, para verificar nuestro procedimiento, mostramos las posturas criticas
previas de torsion y flexion del tronco a nuestro personaje 3D artificial para generar
dos conjuntos de datos sintéticos adicionales (ver Figuras 2.18(b) y 2.18(c), y las Figu-

34



Angle

0 50 100 150

Frame

(d)

Figura 2.19: Prueba de laboratorio de flexién del tronco: (a) esqueleto OpenPose 25 su-
perpuesto en una persona y (b,c) muestras de la simulaciéon del conjunto de datos ren-
derizados en 3D y esqueletos computados y (d) grafico de d&ngulos del tronco inferidos
TFA (naranja) y TTA (azul) vs fotograma, la accién de torsién ejecutada una vez para
cada lado del cuerpo.

ras 2.19(c) y 2.19(b)), cada una desde 300 puntos de vista aleatorios. A partir de estos
conjuntos de datos, pudimos corroborar la validez de nuestros resultados.

35



(d) (e)

Figura 2.20: Muestras de la secuencia de trabajos con signos de Marshall.

36



2.3.7. Resultados en videos de secuencias de trabajo

Los parametros de trabajo se establecieron como se indica en la Tabla 2.3. Se in-
cluyeron los umbrales de confianza y los umbrales de tamafo vertical para minimizar
los errores de deteccién. En las puntuaciones de RULA que no tienen un umbral clara-
mente establecido, se asignaron manualmente las puntuaciones (ver Subseccion 2.3.4).
Los siguientes experimentos tenian como objetivo probar nuestro método con videos
de trabajadores reales completando trabajos en diferentes escenarios de trabajo al aire
libre.

Primero, analizamos un video de un operador que realiza sefiales de Marshall a un
avion, desde un punto de vista fijo ubicado en su espalda (ver Figura 2.20). En esta se-
cuencia, se tomaron fotogramas periédicamente para estudiar la precision de nuestro
método para evaluar los dngulos de las extremidades superiores, especificamente des-
de un punto de vista posterior en ausencia de posturas de flexién y torsion del tronco.
Este video fue propuesto debido a la relevancia de estos dngulos en RULA. Ademads, un
andlisis temporal similar al de la Subseccion 2.3.6 permitio la caracterizacion estadistica
de los dngulos entre el cuerpo y la articulacion, es decir, media + desviacion estandar.
Segun la Tabla 2.3, nuestro método proporcioné dngulos de hombro promediados (SL,
SR) de 83,41°+ 26,8°, y dngulos de codo promediados (EL, ER ) de 120,79°+ 49,17°, lo
que arroja un puntaje promedio de posicién del brazo superior e inferior RULA de +3
y +2, respectivamente. Como se discuti6 en la Subseccion 2.3.6, el punto de vista pos-
terior es un punto ciego para varias articulaciones OpenPose, que se podrian usar para
calcular el 4ngulo del cuello en RULA. Este fue el caso de esta secuencia, donde incluso
la oreja izquierda del trabajador se auto ocluy6 en algunas imagenes, por ejemplo, en
la Figura 2.20(e). Sin embargo, el uso del punto medio del oido (ME) nos permitié ob-
tener angulos de cuello precisos para cada imagen, de 6,72 °+ 4,34 °, lo que arroja una
puntuacion de cuello RULA de +1 para la mayor parte de esta secuencia.

A continuacioén, aplicamos nuestro método en los videos de actividades laborales de
revoque de pared y martilleo, ambos tomados a mano con un teléfono celular. En estos
casos, los ergonomistas tuvieron grandes dificultades de evaluacién debido a las oclu-
siones repetidas y la vision de la cdmara no estética. Por ejemplo, las piernas del yesero
en la Figura 2.21 siempre estdn ocluidas por una carretilla, mientras que las articulacio-
nes del cuello y la mitad de la cadera nunca se detectan con poca confianza.

Sin embargo, la inferencia ocasional de las articulaciones de la rodilla ocluidas obte-
nidas de OpenPose 25 permitié que nuestro método usara el punto de la rodilla media
(MK) y que calcule un dngulo de flexién del tronco (TF) de 39.13°+ 30.03° para toda la
secuencia Ademads, el método proporcioné promedios del &ngulo del hombro izquierdo
(SL) y derecho (SR) de 43.46°+ 24.86° y 27.85°+ 12.02°, respectivamente. Estos resulta-
dos produjeron una puntuacién RULA adecuada de la posicién del brazo superior de +2
para la mayor parte de la secuencia, incluso bajo la influencia de la auto-oclusion del
brazo izquierdo en algunas tomas (ver Figuras 2.21(a)-2.21(c)).
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Tabla 2.6: Puntajes RULA y consenso con evaluaciones de expertos obtenidas en videos
de trabajos al aire libre (en las secuencias de perforacion y martilleo se evalué a dos
trabajadores, obteniendo los mismos puntajes).

Video Tronco Cuello Puntaje Brazo Antebrazo Puntaje Puntaje | xde

A B RULA | Cohen
Senales de Marshall 2 1 5 4 3 4 5 0.65
Revoque de pared 3 4 5 3 2 7 7 0.66
Martilleo 5 4 5 3 3 7 7 0.81
Tala de arboles 1 4 4 5 3 2 7 7 1.0
Tala de arboles 2 4 4 5 3 2 7 7 1.0
Perforacion 1 5 3 5 3 3 7 7 0.61
Perforacion 2 5 3 5 3 3 7 7 0.61
x de Cohen 0.44 0.68 0.66 1.0 0.61 0.58 1.0

Del mismo modo, en el video del trabajo de martilleo, el lado derecho del sujeto casi
siempre estd ocluido (ver Figura 2.22). La articulacion del hombro derecho se detecta
en todos los fotogramas. Sin embargo, cuando el codo derecho no es visible ni inferido,
el método no puede calcular SR o ER. Sin embargo, nuestro método fue capaz ocasio-
nalmente de inferir las ubicaciones de estas articulaciones ocluidas, permitiendo asi el
célculo de la puntuaciéon de RULA en estos pocos fotogramas. Por ejemplo, en la imagen
que se muestra en la Figura 2.22(d), el codo derecho del trabajador es claramente visible
y la mufieca derecha puede inferirse con buena confianza. Esto permiti6 el célculo de
las puntuaciones locales RULA utilizando los dngulos SR y ER de la Tabla 2.2. En estas
condiciones sub6ptimas, nuestro método gener6 una medicién combinada del &ngulo
del hombro de 36.80°+ 13.12° para este video, por lo que, en la mayoria de los casos, ob-
tuvo una puntuacién RULA de la posicién del brazo superior de +2. Dicha puntuacién
fue considerada una buena estimaci6n por los ergonomistas. Otro ejemplo, es la medida
del dngulo del cuello 42.69° + 12.79°, el punto ME resulté como el punto medio de las
orejas en las Figuras 2.22(a), 2.22(b), 2.22(c) y con la oreja izquierda en la Figura 2.22(d).

A continuacién, aplicamos nuestro método en los videos de trabajo conjunto tala
de arboles y perforacion. El objetivo principal de estos experimentos fue corroborar que
nuestro método evaliia correctamente la puntuacién del tronco de varios sujetos al mis-
mo tiempo. OpenPose 25 proporcion6 consistentemente dos esqueletos para cada foto-
grama de cada secuencia. Esto nos permiti6 calcular simultdneamente puntajes RULA
individuales para cada trabajador.

En la secuencia de tala de arboles (ver Figuras 2.23), dos trabajadores realizan ac-
tividades de trabajo coordinadas alrededor de un arbol, mientras que en el video de
perforacion (ver Figuras 2.24), dos operadores realizan la misma actividad de forma sin-
cronizada para mantener equilibrado un taladro pesado. En la secuencia mencionada,
los ergonomistas seleccionaron por consenso el fotograma clave que se muestra en la
Figura 2.23(b) para analizar los dngulos del tronco individuales para cada trabajador.
Esta eleccion se basé principalmente en la ausencia de auto-oclusiones (Figura 2.23(a)),
oclusiones de las herramientas de trabajo (Figura 2.23(c)) y oclusiones del otro traba-
jador (Figura 2.23(d)), proporcionando asi mejores condiciones para evaluar las pun-
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tuaciones de RULA. En el fotograma seleccionado, el método propuesto calcul6 dngulos
de flexion del tronco (TF) de aproximadamente 29° y 18° para el trabajador izquierdo
y derecho, respectivamente. Vale la pena sefialar que el método también fue capaz de
manejar oidos completamente ocluidos (inferidos en las orejeras de seguridad), pro-
porcionando puntajes de cuello RULA precisos (+4) de los puntos ME a pesar de esta
situacion desafiante.

Finalmente, en la secuencia de trabajo de perforacion (Figuras 2.24), los especialistas
estaban mds interesados en examinar las variaciones de la puntuacién del tronco RU-
LA alo largo de la secuencia. Nuestro método midi6 con precisién los TF promediados
por los trabajadores desde aproximadamente 14° a 86°, lo que proporciona datos va-
liosos para que los ergonomistas detecten rdpidamente imagenes con posturas criticas.
La tabla 2.6 muestra los puntajes RULA obtenidos en los cinco videos, y la estadistica
de Cohen entre los resultados del método propuesto y las evaluaciones de los expertos,
calculados por puntaje individual y por video individual.
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(a) (b) (©)

(d) (e)

Figura 2.21: Muestras de la secuencia de trabajos de revoque de paredes.
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(@) (b)

(© (d)

Figura 2.22: Muestras de secuencia de trabajo de martilleo.
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(@ (b)

(©) (d)

Figura 2.23: Muestras de secuencia de trabajo de tala de arboles.
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(© (d)

Figura 2.24: Muestras de la secuencia del trabajo de perforacion.
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2.4. Estimacion de riesgos Ergonémicos mediante la red
neuronal convolucional VIBE y el método REBA

En ( )Y
( ) proponemos un flujo de trabajo usando STAF ( ,
) y VIBE ( , ) para la extraccién de articulaciones

corporales y estimacion de movimiento en 4D, con lo cual se computa el método de eva-
luacién de riesgo ergonémico REBA. El modelo se evalta utilizando escenarios virtuales
disefiados especificamente en Unity3D. Finalmente, estudiamos el efecto de la posicion
de la cdmara en la calidad de los resultados.

STAFF

2D

W, REBA
VIBE Y § SCORE

>

Figura 2.25: Metodologia propuesta.

2.4.1. Descripcion de Red Neuronal STAF

( ) presentan una nueva metodologia con un enfoque integral para el
seguimiento de poses 2D de varias personas al mismo tiempo, que combina dos pasos
en una sola solucién. En un primer paso, detecta y agrupa partes del cuerpo en 2D, esos
grupos son llamados esqueletos. En el segundo paso, STAF asocia los movimientos de
los esqueletos a lo largo del tiempo utilizando una red de campos de afinidad espacio-
temporal recurrente. Con una cdmara estdtica, la red puede manejar a varias personas
en movimiento ( , ). Como resultado de esta etapa, se deben obtener ano-
taciones de esqueletos 2D para describir los movimientos de las personas a lo largo del
video ( , ).

2.4.2. Descripcion de Red Neuronal VIBE

VIBE utiliza una Red Adversaria Generativa (GAN) entrenada y un médulo temporal
para predecir los pardmetros de pose y forma para cada fotograma de un video (

, ). Més explicitamente, dados los esqueletos que describen el seguimiento

de una persona, se utiliza un modelo temporal para predecir el modelo SMPL (skinned

44



multi-person linear model) para cada fotograma. Al mismo tiempo, un discriminador
de movimiento intenta distinguir entre secuencias ostensibles y estimadas. Al hacerlo,
se anima a la red a producir poses que representen movimientos plausibles. En el esta-
do de la técnica, se ha demostrado que el método funciona para secuencias de video de
longitud arbitraria y que VIBE supera a todos los métodos en conjuntos de datos 3DPW,
MPI-INF-3DHP y Human3.6M ( , ). Sin embargo, atin no se ha pro-
bado en las complejas condiciones de los entornos de trabajo.

2.4.3. Descripcion de la metodologia REBA.

( ) presentan REBA, un método de evaluacion de riesgo
ergonémico disenado para generar una estructura de examen postural sensible a los
riesgos musculoesqueléticos en diversas tareas. El método se basa en la separacion del
cuerpo en secciones articulares para evaluarlas de forma independiente, en términos de
planos de movimiento. REBA proporciona un sistema de puntuacién para la actividad
muscular causada por posturas estéticas, dindmicas, que cambian rdpidamente o ines-
tables. El resultado de REBA es un nivel de accion con una indicacién de la gravedad de
la evaluacion. En este capitulo, nos centraremos en las desviaciones cruciales de los an-
gulos articulares que establece REBA: los dangulos de los codos, los hombros, las rodillas,
el torso y el cuello.

2.4.4. Dataset

Aligual que ( ), evaluamos nuestra solucién mediante un experi-
mento sintético en Unity3D que cuantifica los efectos de auto-oclusién. Diseiamos un
conjunto de datos sintéticos para analizar en un entorno controlado los posibles dngu-
los de cdmara que pueden aparecer en aplicaciones industriales reales, como cdmaras
montadas en la cabeza de un trabajador, cdmaras estabilizadas en drones o incluso cé-
maras de vigilancia. El Trabajador sintético simula el levantamiento del un objeto con
la mano derecha, lo que agrega una variacion de los dngulos de las articulaciones con
respecto al lado izquierdo del cuerpo. El software realiza los siguientes pasos:

» Calcula una distancia aleatoria de entre 2 y 5 metros desde el modelo y la cdmara.

= Define un conjunto de ubicaciones de la cdmara aleatorias en un hemisferio su-
perior de radio R. Usamos la distribucién de Hammersley (ver Figura 2.6) para ob-
tener un conjunto distribuido uniformemente de posiciones de cimara

( ); ( ).

= Reproduce la animacién del esqueleto a una velocidad de fotogramas determina-
da (30fps), guardando los fotogramas del renderizado como partes de un video
para cada una de las posiciones del conjunto de posiciones de cdmara calculado
(ver Figura 2.26).
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Figura 2.26: Fotogramas de un ejemplo de simulacién tomados con una posicién de
cdmara aleatoria.
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Figura 2.28: Error del 4ngulo del cuello vs altura y azimuth de la cdmara.

= Con cada una de estas adquisiciones la posicion 3D de las articulaciones especifi-
cadas por el usuario se registra en un archivo de texto CSV.

Mediante este procedimiento se realizaron un total de 1.073 tomas de video simula-
das. La estimacion real para cada error absoluto del angulo de la articulacion se calcula
como la resta del dngulo de la articulacion real (inferido de la animacion del esqueleto)
y el angulo de la articulacién obtenido por el modelo VIBE. Para todos los videos gene-
rados, se aplic6 la metodologia propuesta y luego se calcul6 la puntuacién de precision.
El conjunto de datos estd disponible en https://shorturl.at/jow68. El método pre-
sentado se desarroll6 utilizando Python 2.7, Tensorflow, Numpy, Pims, Pandas, OpenCV
y Plotly. Desarrollamos el c6digo en una computadora con una tarjeta grafica GeForce
GTX 1080 ti, un procesador Intel Core i7, 16 Gb de RAM y bajo Ubuntu 18.04.

2.5. Resultados

En esta seccién, presentamos los resultados de la evaluacion del error entre el an-
gulo articular real en el avatar y el calculado en el flujo de trabajo de visién artificial
que proponemos como alternativa a la medicién ergonémica asistida por humanos. La
animacion consistié en un movimiento de levantamiento, que es una de las tareas mas
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LeftElbowAng
180

Figura 2.30: Error del 4ngulo del codo derecho vs altura y azimuth de la cdmara.

comunes en el lugar de trabajo. El algoritmo se configur6 para calcular todos los dangulos
de articulacién disponibles. Cuando VIBE no detecta a ninguna persona desde un punto
de vista, todos los errores de dngulo de articulacién se establecen en un valor maximo

de 180°.

En el estado del arte de los métodos observacionales para la evaluacién ergonémica,
la practica muestra que aproximadamente el 30 % de las evaluaciones realizadas por los
practicantes presentaron errores (Diego-Mas y cols., 2017). Por lo tanto, en la siguiente
presentacion, describimos el error en cada posicién de la cdmara usando una escala de

LeftShoulderAng
180

Figura 2.31: Error del dngulo del hombro izquierdo vs altura y azimuth de la cdmara.
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RightShoulderAng
180

Figura 2.33: Error del 4ngulo de la rodilla izquierda vs. altura y azimuth de la cdmara.

color que refleja errores mayores o menores que la evaluacién asistida por humanos
(verde menos de 30°, naranja 40°, rojo 50°y negro mads de 90°).

Los errores del dngulo del tronco (Figura 2.27) y del angulo del cuello (Figura 2.28)
tienen una media similar de 34,93° y 33,38°, como el resto de dngulos los errores aumen-
tan cuando la cdmara se coloca en un punto de vista cenital. Sin embargo, los errores son

razonables en el resto de puntos de vista.

Como puede verse en la Figura 2.29, el dngulo del codo izquierdo fue el que tuvo el
peor error (media 74,42°, std 24,86°). Esto se puede atribuir a que esta fue la articulacién

RightKneeAng
180

Figura 2.34: Error del dngulo de la rodilla derecha vs. altura y azimuth de la cdmara.
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en la toma de video simulada que tuvo el mayor movimiento, En algunas ocasiones la
articulacién se confundia con el fondo, lo cual generaba falsas detecciones. De manera
similar, el error en el codo derecho (Figura 2.30) también cambi6 significativamente en
la animacién y por lo tanto present6 un error alto (media de 43,25°, std 31,72°) .

El hombro izquierdo (Figura 2.31) y el hombro derecho (Figura 2.32) fueron estima-
dos durante el experimento con errores menores (media 23,75°, std 21.43°a la izquierda
y 34.92°, std 35.27°a la derecha). Finalmente, las rodillas generaron un error promedio
de 25.0°(std 38.12°) y de 27.31°(std 35.72°) respectivamente para la rodilla izquierda y la
rodilla derecha. Ademads, como era de esperar, también sufren autoclusiones cuando la
camara esta en una perspectiva cenital.
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Capitulo 3

Deteccion de equipos de proteccion
personal

Los equipos de proteccion personal (EPP) son fundamentales para prevenir acciden-
tes laborales y enfermedades profesionales ante la presencia de riesgos especificos que
no se pueden aislar, ni eliminar ( , ). En este Capitulo nos proponemos pre-
sentar dos soluciones para el monitoreo de la utilizacién equipo de proteccion personal
desde la perspectiva de la Industria 4.0.

3.1. Antecedentes de la problematica

En la Argentina la ley 19.587 de 1972 establece que el empleador debe adoptar e
implementar medidas de higiene y seguridad adecuadas para proteger la vida e integri-
dad de los trabajadores, dentro de lo cual se incluye el suministro y mantenimiento de
EPPs ( , ). Dichos EPPs son reglamentados por la Resolucién
299 de 2011. Para una determinada actividad econ6mica se pueden necesitar diferentes
EPPs, como ser guantes, gafas, calzado de seguridad, tapones para los oidos, orejeras,
cascos, respiradores, overoles, chalecos de alta visibilidad, o trajes de cuerpo entero, en-
tre otros ( ) ).

Sin embargo, en la préctica debido a las limitaciones socio-econ6micas no siempre
es posible cumplir la ley. La utilizacién de EPP deberia ser preventiva, es decir, hasta
que el riesgo pueda reducirse o anularse. Sin embargo, en los sectores econ6micos que
trabajan con maquinaria pesada, y en particular en la industria de la construccién, la
ausencia o el uso inadecuado de los EPP por parte de los trabajadores es una de las prin-
cipales causas de accidentes y lesiones evitables ( , ). Por ejemplo,
en Argentina la Encuesta Nacional a trabajadores sobre Condiciones de Empleo, Traba-
jo, Salud y Seguridad ( , ) de todos los trabajadores que consideran que
el tipo de tarea que realizan requiere la utilizacion de EPPs, el 50,6 % declaran dispo-
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ner de todos los elementos necesarios, y el 32,3 % menciona que cuenta con algunoy el
17,1 % senala que no los tiene (ver Figura 3.1).

W Todos
Algunos

B Ninguno

32,3%

Poblacién trabajadora

Figura 3.1: Utilizaciéon de EPP de los trabajadores que expresan necesitarlos (Gadea y
cols., 2019).

76.7% I Todos

Algunos

[l Ninguno

1 a 40 Trabajadores 41 a 200 Trabajadores Mas de 201
Trabajadores

Figura 3.2: Utilizacion de EPP de los trabajadores que expresan necesitarlos segun ta-
mafo de empresa (Gadea y cols., 2019).

Como se puede ver en la Figura 3.2, el porcentaje de personas que reciben EPP au-
menta a medida que aumenta el grado de riesgo de la tarea y el tamafio del estableci-
miento. Ademads, es mayor la utilizacién de EPP en trabajadores registrados en los sec-
tores primario y secundario de la economia (ver Figura 3.3) (Gadea y cols., 2019).

52



M Todos
Algunos

B Ninguno

50,2%
48,5%

41,3%

20,3%
17.4%

Sector Primario Sector Secundario Sector Terceario

Figura 3.3: Utilizacién de EPP de los trabajadores que expresan necesitarlos segtin sec-
tor productivo.

Kelm vy cols. (2013) mencionan algunos factores por los cuales un trabajador escoge
no utilizar EPP, como por ejemplo, les resulta incomodo de usar, el EPP puede afectar
su productividad, la exposicion a un peligro es breve y por lo tanto, no creen que es ne-
cesario, la educacién y capacitacion son inadecuadas o no disponibles especificamente
para el adecuado uso de EPP, y no usan EPP porque simplemente se olvidan. Por todas
las razones mencionadas, es comun que los encargados de HST utilicen metodologias
para el control de utilizaciéon de equipo de proteccion personal.

Dichas metodologias pueden ser dividas en dos. La primera es reglamentada por
el Gobierno Argentino a través de un formulario, que debe ser llenado por el perso-
nal de HST o por la ART segun corresponda, y firmado por el empleado (Gobierno de
Argentina, 2011). Sin embargo, la historia menciona que este tipo de informes pueden
subestimar los peligros y requieren la colaboracion en general de los trabajadores en la
medicion del uso de EPP lo cual genera que sus efectos se tornan dificiles de medir e
imprecisos a lo largo del tiempo (Guo vy cols., 2017). La segunda es la metodologia mas
utilizada en proceso de monitoreo del uso de EPP, se realiza a través de la observacion
in-situ por parte de expertos, lo cual resulta en una limitante y ademds es costosa debido
ala necesidad de contratar personal especializado para realizar esta tarea (Mosberger y
cols., 2014).

El estado del arte indica que estas dos de metodologias tienen varias deficiencias
asociadas, y en general dependen en gran medida de la intervenciéon humana (Igelmo
v cols., 2020; Yu, Guo, Ding, Li, y Skitmore, 2017), pues es comun encontrar una nota-
ble variabilidad en los resultados obtenidos por diferentes evaluadores, o incluso por
un mismo evaluador en diferentes contextos. La variabilidad inter-observador se de-
be principalmente a factores subjetivos como ser el entrenamiento, la experiencia o los
medios de observacion, mientras que la variabilidad intra-observador normalmente se
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Figura 3.4: Proceso Propuesto, de izquierda a derecha: (1) dividir en bloques de 13x13,
(2) hacer predicciones con YOLO re-entrenado y (3) establecer umbrales para obtener
solo las detecciones mas confiables.

asocia con fatiga cognitiva y cambios en la observacion del entorno (Park, Elsafty, v Zhu,
2015). Como ultimo paso en las metodologias expuestas, se pueden implementar co-
rrecciones utilizando realimentacion visual o auditiva para prevenir o mitigar el peli-
gro (Yu y cols,, 2017), y tambien se pueden implementar incentivos o se pueden focali-
zar esfuerzos durante el entrenamiento del personal (Kelm y cols., 2013). Por las razones
mencionadas anteriormente, proponemos el monitoreo de utilizacién de equipos de
proteccién personal en los entornos laborales a través de las metodologias ofrecidas por
la industria 4.0.

3.2. Deteccion de equipos de proteccion personal median-
te la red neuronal convolucional YOLO

Esta seccion se centra en el monitoreo de la presencia y el uso adecuado del EPP
por parte de trabajadores de la industria metaltrgica. Para ello, se utiliza la red neuronal
convolucional (CNN) denominada “You Only Look Once” (YOLO) (Redmon y Farhadi,
2017), cuya topologia esté especificamente disefiada para resolver problemas de vision
artificial con un alto rendimiento. En YOLO, la deteccién de objetos se toma como un
problema de regresion, la red convolucional predice simultdneamente multiples cua-
dros delimitadores que rodean los objetos en la imagen y predice probabilidades condi-
cionales para cada clase p(Clase|Objeto). Ademads, la red neuronal puede alcanzar una
velocidad operativa de 45 cuadros por segundo (fps) en computadoras de propésito ge-
neral. Ademads, codifica implicitamente informacién contextual, y modela el tamafio yla
forma de los objetos, asi como su apariencia (Redmon y Farhadi, 2017) (ver Figura 3.4).
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Dataset de trabajadores metaldrgicos

Debido a las regulaciones de proteccion de datos de la Union Europea y Argentina,
se tomaron como muestra 5 videos obtenidos de YouTube.com, los cuales fueron gra-
bados con cdmaras deportivas sujetas al casco de un trabajador, destacando que dicha
colocacién de la cdmara no impide el desarrollo normal de la actividad productiva y
es posible grabar las tareas colaborativas de estos trabajadores metaltrgicos. Posterior-
mente, cada video fue dividido en imagenes (1354 en total). Finalmente cada imagen
fue etiquetada manualmente utilizando la herramienta YOLO-mark ( , ), la
cual fue disefiada por los mismos autores de YOLO. Las anotaciones se guardaron en ar-
chivos txt siguiendo el formato de YOLO. Por lo demds, siguiendo las recomendaciones
de YOLO, se aleatorizaron las imédgenes y se dividieron en grupos, el 80 % de las image-
nes fueron destinadas a entrenamiento, el 10% a pruebas y, finalmente, el 10 % restante
para validacion. Por ultimo, se ajust6 la red a la cantidad de clases a entrenar y se va-
lidaron los tamafios de referencia de los objetos (anchors, en inglés) en relacién con el
mapa de caracteristicas de YOLO.

Entrenamiento

Para el proceso de entrenamiento se utiliz6 la distribucién original YOLOv2, via Dark-
net ( , ), emplenado una computadora con 16 GB de memoria,
una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1080 TI y un procesador Intel Core i5. Debido
a la gran cantidad de herramientas y la flexibilidad que ofrece Python, se utiliz6 para la
puesta en produccion una version de YOLO2 desarrollada bajo Keras con un backend de
Tensorflow y OpenCV ( ,s.1.). El proceso de entrenamiento fue relativamente
sencillo, se genera un archivo con los pesos de la red cada 1000 épocas, y tras 22.000 épo-
cas se compararon los resultados entre si, y se seleccionaron los coeficientes de la red
neuronal generados en 9.000 épocas, pues estos presentaban las mejores estadisticas.

Ve

Meétricas de Precision

Las medidas de precision fueron seleccionadas en base al objetivo principal del mé-
todo de deteccion de cascos, ropa de alta visibilidad, guantes y clases de trabajadores
de forma individual. Para aclarar el significado de las métricas, primero debemos de-
finir el significado de VP (verdadero positivo), FP (falso positivo) y FN (falso negativo).
Maés precisamente, VP es el nimero de clases detectadas con éxito. Se considera que una
clase se detect6 correctamente cuando el area predicha por la red y el drea esperada se
superponen al menos en un 0,7 (IOU). FP es el numero de objetos detectados que no
coinciden con los etiquetados manualmente ( , ). FN es el nimero de obje-
tos de cada clase que la red neuronal no detect6. VN, el numero de clases no existentes
que no fueron detectadas, no es tenido en cuenta en este tipo de experimentos dado
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Categoria Referencia Estimado por lared

VP Si Si
FP No Si
FN No No
VN Si No

que emplearlo trivializa la validez de los resultados. La Tabla 1 presenta las definiciones
de VB, FP y FN. En la seccion 5.3 se muestran ejemplos de VB, FP y FN.

Precision o valor predictivo positivo.

La primera métrica es la precisién, que es muy popular para evaluar el reconoci-
miento de imagenes. La precision se define como una relacion VP / (VP + FP) ymide
la confiabilidad de la deteccién o proporcion de casos verdaderamente positivos entre
los casos positivos detectados por la prueba, teniendo en cuenta que VP + FP es el nu-
mero de objetos detectados en cada clase en funcion de la red neuronal entrenada (

, ; ) ).

Sensibilidad

La sensibilidad se establece como la relacion VP / (VP + FN), haciendo hincapié
enque VP + FNrepresenta el numero real de objetos de cada clase ( ,

; , ).

La curva de precision-sensibilidad

Esta curva muestra el equilibrio entre precisién y sensibilidad. Una alta precision es-
ta relacionada con una baja tasa de falsos positivos mientras que una alta sensibilidad
estd relacionada con una baja tasa de falsos negativos. Un buen clasificador o detec-
tor podria encontrar un punto de equilibrio con resultados tanto precisos como de alta
sensibilidad ( , ; , ).

Precision media

Esta es una aproximacion del drea bajo la curva de precision-sensibilidad (AP) que
representa una generalizacién con respecto al umbral para cada clase (
) ).
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Media de precisién media

La precisi6on media de cada clase es equivalente al AP, tomando este valor se calcula
la media. En la practica, un valor de precision media (mAP) m4s alto indica un mejor
rendimiento de la red neuronal ( , ).

3.2.1. Resultados

El rendimiento de la red YOLO re-entrenada se midi6 en funcién de su precision y
velocidad. En este apartado se analizan 14,23 minutos de video. Dicho video es indepen-
diente de los que se utilizan para entrenar y probar la red neuronal, pero cumple con las
caracteristicas necesarias para dicho proposito. Fue grabado con una cdmara deporti-
va sujetada al casco de un trabajador metaltrgico en una construccion, por lo que esta
es una oportunidad para medir los resultados en condiciones reales, y ahondar en las
oportunidades de mejora. En el video, los trabajadores detectados estdn etiquetados en
verde, la ropa de alta visibilidad detectada en negro, los guantes detectados en rojo y
los cascos detectados en azul (ver https://youtu.be/54gwd21cjpg). Como punto de
equilibrio al analizar las curvas de precision-sensibilidad para cada una de las clases, se
eligi6 0.55 como el umbral de confianza para el estudio.

Mean average precision : 0.57
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Figura 3.5: Curvas precision-sensibilidad para cada una de las clases.
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https://youtu.be/54gwd2lcjpg

Figura 3.6: Ejemplo de verdadero Positivo en el fotograma 17956.

Un ejemplo de verdadero positivo se muestra en la Figura 3.6 Destacamos la difi-
cultad de reconocer el casco que tiene diferentes adhesivos que dificultan el reconoci-
miento por color o forma, ademds de reconocer los guantes en dos posiciones distintas
y al trabajador sentado de forma poco convencional. En el fotograma de la Figura 3.7 se
observa que la red neuronal es capaz de detectar parcialmente al trabajador, sin embar-
go, se clasifica como falso negativo al guante del trabajador y el trabajador que esta en
el suelo. En unas pocas imégenes los objetos son etiquetados erréneamente causando
falso positivos, en el caso de la Figura 3.8 se etiqueta de trabajador a un tubo vertical,
por lo cual se cuenta para cada una de las clases como FP.

Figura 3.7: Ejemplo de falso negativo en el fotograma 17871.
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Figura 3.9: Ejemplo de etiquetado multiple en el fotograma 17786.

Como se puede ver en la Figuras 3.11 y 3.10, para la eliminacién de cuadros deli-
mitadores superpuestos es necesario implementar en futuro un supresor, de tal forma
que, si dos detecciones comparten un drea determinada, el supresor debe eliminar la
deteccion que presenta menor confianza. El objetivo de dicho supresor debe ser que un
determinado objeto no sea reconocido més de una vez.
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Figura 3.10: Ejemplo de etiquetado multiple en el fotograma 00015.

Sag

Figura 3.11: Ejemplo de etiquetado multiple en el fotograma 20448.

Ejemplo de impacto del rango visual

Como la trayectoria de los trabajadores es estocastica (Yu vy cols., 2017), los traba-
jadores fueron capturados en diferentes tamafios en los videos, sefialando que si los
trabajadores estdn cerca de la cdmara, se capturan con un tamafo m4ds grande y tienen
caracteristicas de imagen mads ricas. Por el contrario, los trabajadores lejos de la cAmara
son capturados con un tamafo mds pequefo y exhiben caracteristicas de pérdida de
detalles y desenfoque. Esto se amplifica cuando se habla de un EPP especifico, ya que
son mads pequefios que cualquier trabajador. Si bien es cierto que, como se puede ver
en el video, existe una dificultad en detectar los guantes cuando el trabajador estd lejos,
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Figura 3.13: Ejemplo de impacto del rango visual 00095 .

este es uno de los inconvenientes esperados al usar YOLOV2, pues en su entrenamiento
de base es dificil de encontrar articulos pequefios en comparacion con con el tamafo
de laimagen (Redmon y Farhadi, 2017).

Ejemplo de impacto de las oclusiones

Lared neuronal demuestra que es capaz de reconocer los guantes cuando estan cer-
ca de la cdmara. Esto es importante porque nos permite detectar si el trabajador que
lleva la cdmara estd usando guantes, como el que se muestra en la Figura 3.16. La red
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Figura 3.15: Ejemplo de impacto de las oclusiones 19532.

neuronal también funciona en la deteccién parcial de trabajadores, como se muestra en
la Figura 3.17 .

Ejemplo de impacto de la postura individual y de la distorsién generada por el tipo de
lente

La red Yolo estd disefiada para captar las generalizaciones de las clases entrenadas,
por lo cual es menos probable que falle cuando se expone a las diferentes posturas que
puede mantener un trabajador. Como se puede apreciar en la Figura 3.19 la distorsién
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Figura 3.16: Ejemplo de impacto de las oclusiones 19560.

Figura 3.17: Ejemplo de impacto de la postura individual y de la distorsién generada por
el tipo de lente 19764.

en la lente genera dificultad para reconocer las lineas rectas, sin embargo, la red neu-
ronal entrenada mantiene la capacidad de superar las dificultades que esto genera e
interpretar correctamente la escena.

Velocidad

Si bien es cierto que este tipo de andlisis no necesita realizarse siempre en tiempo
real, la velocidad es una métrica importante porque uno de los objetivos de este trabajo
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Figura 3.18: impacto de la postura individual y de la distorsiéon generada por el tipo de
lente 18141.

Figura 3.19: impacto de la postura individual y de la distorsién generada por el tipo de
lente 18380.

es minimizar el tiempo que dedican los ingenieros de seguridad a analizar este tipo de
escenarios. La velocidad de la red neuronal entrenada YOLOV?2 se refiere al tiempo que
consume dicha red neuronal al detectar todas las clases entrenadas en el video de 14,25
minutos, con un formato de 1200 x 720 pixeles y 30 cuadros por segundo. Para el cdlculo
de la velocidad, se utiliza la misma tarjeta grafica GTX 1080 utilizada durante el entre-
namiento. Como resultado, se obtiene la red neuronal para utilizar 14,23 minutos para
analizar el video mencionado.
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3.3. Deteccion de equipos de proteccion personal median-
te las redes neuronales convolucionales OpenPose y
Resnet

Nuestro objetivo en esta seccion es disefnar y probar una nueva metodologia para
detectar el uso correcto de EPP en videos sin cdmara fija, utilizando técnicas de CV y
aprendizaje automadtico, con el fin de prevenir accidentes laborales.

3.3.1. Descripcion de Red Neuronal OpenPose

Como ya menciondramos, OpenPose (OP) se destaca de otras CNN de ultima ge-
neracion, porque tiene una alta tasa de deteccioén de personas al identificar los puntos
antropométricos de un esqueleto ( , ). A diferencia del objetivo estableci-
do en el Capitulo anterior, para la deteccién de EEP se requiere la version més pequena
de OP. La red OP18 fue seleccionada porque es mds liviana y rdpida, y sus esqueletos
contienen 18 puntos antropométricos, suficientes para nuestro propdésito. OP18 toma
una imagen digital RGB como entrada de un CNN multicapa de dos etapas. En el primer
paso se predicen los mapas de confianza de los 18 puntos antropométricos del cuerpo,
mientras que en la segunda etapa, estos puntos se asocian con todos los esqueletos E
posibles. La red obtiene como salida un conjunto variable de tuplas (E.x, E.y, E.c), aso-
ciado a la posicion estimada 2D (x, y) y con la confiabilidad de la estimacién, c, de 18
puntos antropométricos agrupados en E esqueletos de acuerdo con la figura 3.20.

1415

Figura 3.20: Puntos antropométricos en OP ( , ).

65



3.3.2. Descripcion de Red Neuronal Resnet

ResNet (Residual Network) es una CNN caracterizada por la inclusién de conexiones
residuales, que permiten extender la conectividad directa de una capa a cualquier ca-
pa posterior, facilitando aumentar el nimero de capas sin pérdida de la capacidad de
generalizacion ( , ). Esto la convierte en una de las mejores redes de clasifi-
cacion en términos de precision frente al costo computacional. En este trabajo se eligio
el modelo ResNet de 18 capas (RN18). Para adaptar esta red a nuestro problema, se han
re-entrenado las dltimas tres capas de dos RN18, la primera para clasificar cascos y la
segunda para clasificar chalecos de alta visibilidad.

3.3.3. Implementacion de la metodologia

(a) Deteccion (b) Segmentacién (c) Clasificacion

Figura 3.21: Determinacion de las regiones de interés.
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Algorithm 2 Deteccion antropométrica de EPP

t t
Conf’ UTam

ca

- Vi e e c
Input: Vid, uConf’ Uram Conf’ UTam’

img—Vidl]j]

esqueletos — OP18(img)

forall k inesqueletos do

E —esqueletos|k]

E.Casco— NC

E.Chaleco— NC

if Econfy > ugonf and E7g,, > u?am then

E.Rca— segmentarCabeza(E)

if E.Rcaconys > ug., - and E.Rcarqm > ug,,, then
| E.Casco<~— RN18°4(E.Rca)

end

E.Rtr — segmentarTronco(E)

if E.RtTconf > ugonf and E.Rtrram > u¥,  then
| E.Chaleco— RN18' (E.Rtr)

end

end

end

end

Result: E.Casco, E.Chaleco

u u forall j inVid do

El algoritmo 2 y la Figura 3.21 presentan una descripcion general de la metodologia
adoptada. Cada fotograma del video de entrada Vid se analiza inicialmente con la red
OP18. Por cada esqueleto E obtenido con suficiente tamano Erqp, y confiabilidad Ecoy f,
se determina una regién de interés (ROI) asociada con la cabeza(E.Rca), y otra asociada
conal tronco (E.Rtr). En dichas regiones se espera encontrar cada EPP de interés. Como
se muestra en la Figura 3.21, estos ROI se definen a partir de los puntos OP18 relaciona-
dos con las partes del cuerpo con indices j., = [1,16,17] para E.Rcay j;r = [1,2,5,8,11]
para E.Rtr. Esta segmentacion permite definir para cada E, valores minimos de tamafio
y confiabilidad para cada ROI, llamados u?, P ugs ul ry uf’  en el algoritmo 2.

Finalmente, las sub-imégenes obtenidas de E.Rca y E.Rtr con tamafo y confiabili-
dad suficientes son procesadas por RN18 entrenadas para detectar la presencia de un
EPP especifico. Por lo tanto, las redes de clasificacion RN18°“ y RN18" asignan respec-
tivamente a cada E dos etiquetas, E.Casco y E.Chaleco, ambas con valores (Si, No).
Finalmente, cada E procesado se almacena en una base de datos para su posterior pro-
cesamiento estadistico.
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3.3.4. Umbralesy ROI

Para los propdsitos de esta investigacion, la funciéon segmentarTronco() del algo-
ritmo 2 define ERtr como el rectdngulo de drea minima, con lados paralelos a los bor-
des de la imagen, que contiene todos los puntos antropométricos de E asociados con
la cintura y los hombros. Para definir la regiéon de la cabeza, los puntos de referencia
antropométricos mds comunes son la base del cuello y el punto medio entre ambas ore-
jas (Ankrum y Nemeth, 2000). Sin embargo, las dos orejas solo son detectables en los
planos frontal y posterior, mientras que en los planos laterales, solo una oreja es visible.
Debido a la compleja geometria involucrada en esta region, en este trabajo la funcién
SegmentarCabezal() del algoritmo 2 delimita E.Rca como como un cuadrado con la-
dos paralelos a los bordes de la imagen, cuyo centroide se estima como el punto medio
de los oidos en el plano frontal, o como el punto antropométrico asociado al oido visible
en un plano lateral, y cuyo lado es el doble de la distancia desde la base del cuello hasta
dicho centroide (véase Figura 3.22).

Figura 3.22: Puntos antropométricos de E.Rca.

Como se establecio en la seccién anterior, el tamafio del esqueleto y los umbrales de

15 E E ca ca tr tr 3
confiabilidad (u7,,, v uCOnf), la cabeza (u7;,. y uConf) y el tronco (ug,,. v uConf) se uti-
lizan para eliminar esqueletos y objetivos de ROI que pueden presentar problemas en
la etapa de clasificacion. En particular, los umbrales de confiabilidad evitan considerar
resultados inexactos, mientras que los umbrales de tamaio filtran pequefios ROI que

pueden generar clasificaciones falibles. En los experimentos de este trabajo, se utilizan

los siguientes umbrales de confianza: ugon ;= 0.35, ug‘; nf = 03y ugo nf = 0.3. El umbral
u];am = 0.2, se define como el valor minimo de la relacion entre la altura del esqueleto

EtTam v la altura de la imagen. Finalmente, dado que los clasificadores RN18 estan di-
sefiados para recibir una imagen RGB de 224 x 224 px en su entrada, se usa un umbral
minimo a lo largo de la diagonal de cada ROI de interés u$? =112 pxyuf =112px.
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3.3.5. Conjunto de datos y entrenamiento

(@

(h) @ ()

Figura 3.23: Dataset E.R°® con etiquetas de “Casco” (a)-(e) No y (f)-(j) Si.

El dataset construido para este trabajo consta de ROI extraidos de mas de 30 videos
disponibles en Internet como se indica en la Sec. 3.3.4. Dichos videos retinen diversas
actividades laborales reales de los trabajadores de la industria de la construcciéon, con
diferentes condiciones de iluminacion y perspectiva de la escena. Para acelerar el pro-
ceso de etiquetado, se han seleccionado videos de secuencia continua en los que todos
los trabajadores que aparecen en la escena pueden ser clasificados directamente con las
mismas etiquetas de EPP objetivo en todo momento.
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Figura 3.24: Dataset E.R'" con etiquetas de “Chaleco” (a)-(f) No y (g)-(I) Si.

Posteriormente, al seleccionar los fotogramas, se maximiza la diversidad de las mues-
tras. Por lo tanto, para las clases de notacion positiva Casco y Chaleco, se han incluido
varios colores y patrones. La clase negativa de Casco incluy6 a trabajadores sin cabe-
llo, con diferentes cortes y colores de cabello, con y sin gorra o sombrero, y en general
elementos visuales que no sean un casco aprobado (ver Figura 3.23). Finalmente, la cla-
se negativa de Chaleco incluy6 torsos desnudos o camisetas y camisas de diferentes
patrones y colores, asi como la variabilidad de género (ver Figura 3.24). Brevemente, el
dataset incluye un total de 23.303 subimégenes de la cabeza y 21.378 subimégenes del
torso, obtenidas de esqueletos asociados con trabajadores de la industria de la construc-
cion.

Para el entrenamiento del clasificador RN18°4, se realiz6 una particion aleatoria con
15.367 subimégenes E.Rca para entrenamiento y 7.666 para validacién, mientras que pa-
ra el clasificador RN18"" se eligieron 14.264 subimégenes E.Rtr para el entrenamiento y
7.114 para validacién. Finalmente, los dos conjuntos de re-aprendizaje se dividieron en
80%-20% para entrenamiento y prueba, respectivamente, proporcionando los resulta-
dos recopilados en las matrices de confusion de las tablas 3.1 y 3.2, que contiene las de-
finiciones habituales de los pardmetros de rendimiento de clasificacién multiclase: sen-
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sibilidad = vp/(vp + fn), precision = vp/(vp + f p), especificidad = vn/(vn+ fp), valor
predictivo negativo (VAN) = vn/(vn+ fn)yexactitud = (vp+vn)/(vp+vn+ fp+ fn).

Tabla 3.1: Matrices de confusién para la validacién de ResNet18? Casco de seguridad

Real
v f Total
4.558
p vp = 4.546 fp=12 Precision = 0.997
£
"g 3.108
& n fn=13 vn =3.095 NPV =0.995
4.559 3.107 7.666
Total || Sensibilidad = 0.997 | Especificidad = 0.996 | Exactitud = 0.996

Tabla 3.2: Matrices de confusion para la validaciéon de ResNet18" Chaleco de alta visibi-

lidad.
Real
v f Total
2.776
p vp =2.754 fr=22 Precision = 0.992
£
'-qE_; 4.338
& n fn=18 vn=4.320 NPV =0.996
2772 4.342 7.114
Total || Sensibilidad = 0.994 | Especificidad = 0.995 | Exactitud = 0.994

El entrenamiento de las redes RN18 se realiz6 en la plataforma de computacién en
la nube de Google Colab utilizando el paquete Fast.ai, mientras que OP18 se instala lo-
calmente con Pytorch en una PC con procesador Intel Core i7 con 16 GB de RAM y una
tarjeta Grafica NVIDIA GeForce GTX 1080 TI. El software de evaluacién fue disefiado
para ejecucion local en GPU en lenguaje Python en Ubuntu, logrando una velocidad de
procesamiento promedio de 3.57 f ps.
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3.3.6. Resultados experimentales

Para la validacion de la metodologia propuesta se plantearon tres videos de acti-
vidades laborales usuales del sector de la construccién. Dichos videos fueron escogidos
porque presentan diferentes condiciones y dificultades técnicas: (1) cAmara estabilizada
en un dron volando a baja altura al mediodia (Figura 3.25), (2) cdmara deportiva sujeta
al casco de un trabajador al atardecer (Figura 3.26) y (3) smartphone sostenido manual-
mente con buena iluminacién (Figura 3.27).

El primer video (Figura 3.25') contiene un grupo de 10 trabajadores en fundicién
de concreto. Las imédgenes de las Figuras 3.25(a), 3.25(b) y 3.25(f) muestran oclusiones
importantes debido principalmente a la perspectiva de captura y la presencia de ba-
rras de hierro verticales. La metodologia permite rechazar los esqueletos de trabajado-
res con oclusion parcial a través de los umbrales de confiabilidad. Un umbral tipico de
ugon r= 0.35 permite descartar esqueletos de trabajadores con aproximadamente la mi-
tad del cuerpo ocluido, y por lo tanto, se reduce la cantidad posible de errores posibles.
Asimismo, el efecto de la distancia u oclusiones parciales en un objetivo puede contro-

S
larse por su umbral de tamafio (u7,,, =0.2).

La red OP18 estd disefiada para inferir puntos antropométricos ocluidos a partir de
otros puntos visibles, sin embargo, los puntos inferidos presentan valores bajos de con-
fiabilidad. Esta capacidad de inferencia permite a la metodologia obtener ROI adecua-
das para realizar la clasificacion del uso de EPP con oclusiones parciales. Por ejemplo,
un umbral de u/ | 7= 0.3 permite rechazar el andlisis del casco del trabajador E1 en la fi-
gura 3.25(b), mientras que la inferencia se hace con el mismo u(; | pensu oreja derecha
y hombro en la Figura 3.25(g), lo cual proporciona un E.Rca apropiado para clasificar
correctamente el uso de casco. Sin embargo, este umbral excluye del andlisis a los tra-

bajadores E2, E3 y E5 en esta figura.

La importancia de rechazar las detecciones con el umbral de tamafo se aclara en la
Figura 3.25(h), donde se descartan dos detecciones falsas (D1 y D2). Sin embargo, el mé-
todo falla con el trabajador E7 en situaciones como la que se muestra en la Figura 3.25(c).
Adicionalmente, se presenta otra falla con el mismo trabajador E7 en la Figura 3.25(e),
porque el casco es poco visible y presenta calcomanias que dificultan su deteccion y
clasificacion.

En resumen, en la Figura 3.25(a) E2, E3, E7 y E10 se detectan correctamente en la
Figura 3.25(b) E1 y E2, en la Figura 3.25(c) se detecta correctamente los chalecos de E7 y
El, y en la deteccién incorrecta el casco de E7, en la Figura 3.25(d) se detectan correcta-
mente E1 y E2. En la Figura 3.25(e), se detectan correctamente los chalecos de E5y E7,
en los cascos se etiqueta positivamente en E5 y negativamente en E7. En las tltimas tres
figuras de cada video, se ejemplifican los esqueletos utilizados para la primera instancia
de deteccioén, por lo cual se aceptan como buenas detecciones en la Figura 3.25(f) E1 y

Ver https://youtu.be/yuNDOfnuUhU
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Figura 3.25: Resultados del video de evaluacién 1 Dron.
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(@) (b)

(g) (h)

Figura 3.26: Resultados del video de evaluacion 2 Atardecer.
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Figura 3.27: Resultados del video de evaluacion 3 (smartphone).
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E5, en la Figura 3.25(g) E1 y finalmente en la Figura 3.25(h) E1, E2, E4 y E5, asi como las
falsas detecciones D1 y D2, se ignoran.

Las condiciones de adquisicion del segundo video generan muchas imédgenes borro-
sas debido al movimiento de la cdmara (Figuras 3.26(g) y 3.26(d)). Ademas, este video
presenta ciertas dificultades mencionadas en el estado del arte (

, ), como ser cambios en la iluminacién (Figuras 3.26(h) y 3.26(e)), oclusiones
inherentes al tipo de trabajo (Figuras 3.26(b) y 3.26(f) )) y la diversidad de posturas y
tamarnos (Figura 3.26(e)). Sin embargo, la metodologia propuesta puede recopilar infor-
macion util al trabajar solo con los esqueletos y ROI més confiables.

En las Figuras 3.26(f) y 3.26(g) se ilustran las dos dificultades mads comunes encon-
tradas en la metodologia propuesta para la clasificacion del casco. En este caso, se rela-
ciona con el uso anormal de ropa adicional en la cabeza, sumado a la apariencia borro-
sa antes mencionada generada por el movimiento y la esperada distancia de la cdmara.
Sin embargo, en las Figuras 3.26(a) el mismo casco del trabajador en primer plano esta
correctamente clasificado, por lo cual probablemente este error pueda ser solucionado
utilizando algtin tipo de re-identificador.

Finalmente, la Figura 3.27 muestra una secuencia de trabajo en grupo en la que nin-
gun trabajador estd usando EPP. El método propuesto logra discernir correctamente la
no utilizacién de EPP entre trabajadores con posturas variables, ocluidas y con diferen-
te ropa de trabajo. En los pocos casos en los que una clasificacién es errénea, como en
la Figura 3.27(a), se originan por la deformacién de ROIs rectangulares, que deben ser
transformadas a ROIs cuadradas antes de ser ingresadas en RN18. En una vasta propor-
cién de los casos, la metodologia es robusta, proporcionando resultados fiables y de alta
precision.
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Capitulo 4

Discusion, conclusiones y trabajo futuro

4.1. Aportes de esta tesis
Esta investigacion comenzo con los siguientes objetivos generales de investigacion:

1. Proporcionar un método econémico de captura de la postura del cuerpo humano,
no invasivo y preciso, que calcule los factores de riesgo para la evaluacion de ries-
g0s ergonémicos.

2. Ofrecer un método basado en CV para determinar la utilizacién de equipo de pro-
teccion personal, enfocdndose primero en la deteccion del trabajador y luego en
la posterior deteccién de presencia o ausencia del EPP recomendado.

Para el primer objetivo se propuso la deteccién de las articulaciones de los traba-
jadores mediante fotos o videos, utilizando la red neuronal OP25 y el método para la
evaluacion ergonémica RULA. Para probar la validez del método propuesto se evalud la
confianza en la deteccion de las articulaciones y de los d4ngulos ergon6émicos en funcién
del punto de vista del observador. Ademas, simulamos avatares virtuales en 3D, lo que
proporcion6 una forma adecuada y sistemética de generar un conjunto de datos conoci-
dos que de otra manera serian dificiles y costosos de obtener ( , ;

, ). Se eligieron latitudes inferiores a 45° como los puntos de vista mds adecua-
dos para mantener las auto-oclusiones corporales al minimo, mientras que la seleccién
del azimuth se recomienda dependiendo del interés en la evaluacién de articulaciones
particulares.

Los cdlculos de dngulos de hombros, cuello y tronco también se probaron a fondo
con conjuntos de datos construidos a partir de modelos 3D simulados y experimentos
de laboratorio con personas reales. Estos dngulos de los hombros, el cuello y el tronco
son de suma importancia en RULA, pues poseen la mayor influencia en la medicién del
riesgo ergonoémico en RULA. Se propuso el uso de dos puntos fidticeos de referencia (ME
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y MK) para facilitar mediciones de los dngulos del cuello y el tronco bajo las frecuentes
condiciones de auto-oclusion. Los resultados experimentales también permitieron esti-
mar los rangos y umbrales angulares de las articulaciones del cuerpo adecuados, segin
sea necesario para calcular las puntuaciones de RULA como es mencionado en la Ta-
bla 2.3.

Por ultimo, se llevaron a cabo evaluaciones ergonoémicas basadas en video en esce-
narios de trabajo reales al aire libre y bajo la supervision de ergonomistas experimen-
tados. Nuestro método proporcion6 puntajes RULA robustos simultdneos para mads de
un trabajador. Cada video evaluado presentaba diferentes condiciones de iluminacion,
oclusiones y puntos de vista con cdmara inestable. Los resultados obtenidos fueron alta-
mente coincidentes con las evaluaciones de los expertos (ver Tabla 2.6). Estos resultados
muestran que las variaciones razonables en la vista de la cdmara no influyen significa-
tivamente en los resultados en condiciones de trabajo reales, segtin lo predicho por las
pruebas experimentales implementadas en seccién 2.3.6.

Las puntuaciones de la parte superior de los brazos tuvieron la mejor concordan-
cia entre los especialistas y nuestra propuesta. Este puntaje es el mds significativo en la
evaluacion RULA y, por lo tanto, este acuerdo brinda un respaldo significativo a nuestro
sistema. Por otro lado, las puntuaciones del tronco tuvieron el menor acuerdo (aunque
un coeficinte Kappa de 0,44 se considera un acuerdo moderado en la literatura (

, )). Sin embargo, este coeficiente es similar al acuerdo entre los propios exper-
tosy, por lo tanto, puede atribuirse al menos parcialmente a la variacion inter-subjetiva
en lugar de a la variacién en nuestro sistema. Finalmente, hay un acuerdo total en el
GS. Estos resultados demuestran la utilidad de la CV en general, y del método propues-
to en particular, para realizar una ERE a partir de fotografias tomadas al aire libre o en
condiciones de observacion sub6ptimas.

En el capitulo 3 se han propuesto dos soluciones para el segundo objetivo, dichas so-
luciones son basadas en vision artificial para la mediciéon cuantitativa de la utilizacién
de equipo de proteccion personal. La primera solucion se basa en la red neuronal convo-
lucional Yolo, y cuyo objetivo es la deteccién de cascos, guantes, ropa de alta visibilidad
y los trabajadores. La segunda solucion parte de lo desarrollado en la seccion 2.3.2, pues
utiliza OP para segmentar la cabeza y el pecho de un trabajador, por tltimo, dichas areas
segmentadas fueron enviadas a un clasificador para detectar presencia o ausencia de
casco y chaleco de alta visibilidad. La evidencia presentada en el capitulo 3 se centra en
métodos de captura modernos como drones, cdmaras deportivas, videos egocéntricos,
o smartphones, que tienden a ser dispositivos de captura muy inestables. Adicionalmen-
te, al apoyarse en el descubrimiento de esqueletos, la metodologia aborda el problema
de manera injointangle/novadora, para lo cual no existe evidencia previa en el estado
del arte. Por tanto, estas metodologias se presentan como alternativas de solucion via-
blesy practicas, aplicables en condiciones reales de trabajo y aptas para un seguimiento
continuo, sin supervision y en tiempo real.

En la primera solucion propuesta para la deteccién de equipo de proteccién perso-
nal, se llevé a cabo un analisis de caso complejo y los resultados revelaron que el detec-

78



tor Yolo entrenado era robusto bajo varios escenarios y condiciones. Ademads, se com-
prob6 que es relativamente eficiente en el tiempo. El proceso podria mejorarse agre-
gando un supresor de no maximos para asi reducir los etiquetados multiples y ampliar
el abanico evaluaciones para poder corroborar las buenas mediciones obtenidas. La se-
gunda solucion propuesta se basa en la deteccion de las personas con la red neuronal
OP18, para segmentar el drea de la cabeza y del torso, cada drea de interés segmentada
es enviada a una red de clasificacion Resnet18 entrenada. El método propuesto permite
una correcta distincién en la no utilizacién de equipos de proteccion personal en traba-
jadores con posiciones variables y cerradas y diferente vestimenta de trabajo.

En todos estos casos la metodologia es robusta, proporcionando resultados fiables
con una precision de mas del 99 %, lo cual va en congruencia con otros métodos del es-
tado del arte. Sin embargo, las demés metodologias comparadas no son evaluadas en
video generado por cdmaras deportivas o drones (ver tabla 4.1). En comparacion con la
técnica propuesta, las tecnologias basadas en color (DCT, LAB, HOG y SVM) presenta-
ron una gran exactitud en interiores. Sin embargo, como fue mencionado en el estado
del arte estas tecnologias presentan deficiencias en exteriores y en general cuando se
presentan variaciones en la iluminacion, el color y la pose (Seccién 1.3). La Tecnologia
YOLO3 solo fue testeada en ambientes controlados en el laboratorio ( ,

).

Tabla 4.1: Resumen comparativo de las técnicas de deteccién de EPP

Tecnologia Exactitud Casco Chaleco
YOLO 2 ( , 2018) 62% % %
HOG + SVM ( , ) 81% v X
DCT + SVM ( , ) 91% Vv X
Fast R-CNN ( , ) 95% v X
LAB + SVM ( , ) 95% X v
HOG + SVM ( , ) 98 % X V4
YOLO 3 ( , ) 99 % v v
OP18 + RN18 ( , ) 99% Vv Vv

4.,2. Limitaciones de los resultados

Dento de la solucién propuesta para la estimacién de RULA utilizando CV, cabe se-
fialar dos puntos a mejorar. En algunos casos, los sesgos de deteccion del esqueleto ge-
nerados por oclusiones o auto-clusiones pueden dar lugar a desviaciones importantes
de la medicion de dngulos. Por esta razon, nuestro método incorpora umbrales de con-
fianza y de tamafio basados en el esqueleto para descartar detecciones potencialmente
defectuosas. Adicionalmente, los datos de confianza de las articulaciones del cuerpo es-
timadas de video pueden usarse para construir estadisticas sobre las estimaciones da-
das, ademds, dicho anadlisis estadistico podria tener en cuenta las tendencias centrales
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y también los valores extremos. A su vez, estas estadisticas podrian habilitar métodos
para obtener medidas angulares mds precisas, que serdn trabajadas en el futuro. En este
sentido, el acopio de datos permitird evaluar la existencia de sesgos sisteméticos y even-
tualmente se podran proponer métodos para corregirlos. De todas maneras es previsible
que en el futuro continte la tendencia a aumentar la resolucién y otras prestaciones de
los sensores, por lo que es esperable tener capacidades robustas muy superiores a las
que se tiene con el ojo desnudo.

La segunda limitacién se debe al hecho de que las medidas angulares no se calculan
a partir de estimaciones de articulaciones corporales en 3D, sino a partir de proyeccio-
nes en 2D. Esto claramente puede generar distorsiones proyectivas. Como se mostro,
el fenémeno se puede controlar eligiendo la mayor distancia focal posible y con vistas
de cdmara con azimuth y elevacion adecuadas en las que no se ocluyan los dngulos re-
queridos de la articulacién del cuerpo. Nuestro método desaconseja el uso de dngulos
de vision verticales mayores a 45° o vistas de cdmara en las que los trabajadores se to-
man lateralmente. Estos dos problemas atin pueden conducir a errores y a veces sesgos
sistemdticos, que pueden debilitar la importancia de una estimaciéon de RULA a partir
de una sola instantdnea, dado que si bien la posicién de la cdmara puede controlarse
hasta cierto punto, las posiciones de los trabajadores no. Sin embargo, cuando se ana-
lizan muchos fotogramas de forma conjunta, y cuando la postura de trabajo que se va
a medir no es estdtica segin se ve desde la cdmara, la informacién acumulada de estos
fotogramas se puede utilizar para reforzar tanto la importancia como la precisién de la
medicion. Esto requeriria desarrollar métodos de identificacion y regresion a lo largo de
varios cuadros conjuntos, y un método heuristico para computar los valores a partir de
las estimaciones individuales.

Vale la pena notar que las pequenas discrepancias en los puntajes locales de RULA
suelen tener poca importancia con respecto al puntaje general. Esto se debe al disefio je-
rarquico de RULA, que utiliza la agregacion de puntuaciones ponderadas como método
para reducir el impacto del ruido en sus diferentes etapas ( , ). Esta
caracteristica es sin duda favorable para nuestro método, ya que los errores de localiza-
cién y proyeccion de la articulaciéon corporal se asimilan como ruido, pero no descar-
tamos la posibilidad de que nuestro método se aplique a otros modelos de estimacién
ergondmica, en los cuales esta situacion ventajosa puede no ocurrir.

También se ha afirmado que los métodos de ERE ergonémicos basados en CV no
proporcionan absolutamente todos los datos requieridos para calcular las puntuaciones
de RULA ( , ; , ), pues aun se depende de algunas me-
diciones realizadas por los expertos. Sin embargo, otros métodos de adquisicién como
sensores portatiles (por ejemplo, acelerémetros e inclinémetros) apenas miden algunas
articulaciones ( , ). Por lo general, requieren dispositivos de uso especifi-
cos, haciéndolos intrusivos, influyendo y en ocasiones restringiendo la evaluacion real,
ya que los trabajadores son conscientes de su uso, lo que puede hacer que ejecuten sus
tareas de una forma sesgada ( , ; , ). Ademads, las senales
adquiridas de estos dispositivos son mucho mds dificiles de manejar que una imagen
digital, debido al ruido caracteristico y las perturbaciones inherentes a la tecnologia de
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deteccion. Dado que estos sensores solo producen datos de posicion a lo largo del tiem-
po, los célculos del 4ngulo de articulacién dependen en gran medida del procesamiento
de la senal y los problemas de sincronizacion, que estan lejos de ser propensos a errores.

Por ultimo, otras tecnologias basadas en CV, como las cdmaras RGB-D, no pueden
funcionar bajo la luz solar directa y tienen un rango operativo mds restringido (

, ). En general, a nuestro leal saber y entender, esto hace que nuestra contribu-
cion sea pionera en lograr una evaluacion de puntaje RULA confiable y robusta, basada
en CV y completamente automatizada, pudiendo realizar en condiciones realistas (ie,
iluminacién desigual, oclusiones y oclusiones, posicién variable de la cdmara y varios
trabajadores).

4.3. Trabajo futuro

Se espera que la evolucion de las tecnologias de aprendizaje profundo proporcione
bibliotecas de CV de cédigo abierto aun maés precisas y flexibles, lo que puede mejorar
las caracteristicas de nuestra propuesta en un futuro préximo y mitigar los posibles in-
convenientes mencionados anteriormente. Esto puede habilitar, entre otras cosas, una
deteccion especializada de puntos de la mano y el rostro que puede fortalecer nuestro
método automatizado para ERE relacionadas con la mufieca y la cabeza, lo cual podria
reducir la dependencia de las mediciones realizadas por los expertos.

Como se indica en ( ), también serdn necesarias mas mejoras pa-
ra cumplir con las tareas relacionadas con ERE mads desafiantes. Por ejemplo, todavia
se desconoce si el género, los somatotipos o la etnia ejercen una influencia significativa
en la precision de la deteccion conjunta. Por esta razon, es posible que se requiera una
evaluacion previa de caracteristicas antropomeétricas para disefiar un modelo que pue-
da adaptarse a estas y otras condiciones particulares. Como en tantos otros escenarios,
el acopio de datos de calidad es un factor determinante, aspecto al cual nos estamos
dedicando. Como se mencion6 arriba, ademés de RULA, hay otras propuestas de eva-
luacion rédpida que parecen valiosas de incorporar, como la Evaluacion Rapida de Todo

el Cuerpo (REBA ( , )) yla RULA modificada para trabajadores
informaticos (MRULA ( , )), ya que ambos métodos se basan en los
principios de RULA.

Finalmente, en el contexto de la 14.0, la adquisicién de la postura corporal en tiem-
po real es valiosa para realizar la fusién de datos con otras fuentes de informacioén, es-
pecificamente en las industrias de fabricacion discreta y de procesos, para extraer in-
formacion latente sobre las condiciones de trabajo y la optimizacién logistica. En este
entorno, nuestro sistema es totalmente adaptable e integrable, ya que proporciona in-
formacién en los formatos de intercambio de datos mas utilizados, como los archivos
Json. Ademas, estas tecnologias basadas en CV se pueden utilizar para clasificar las ac-
tividades humanas ademads de evaluar la seguridad de las posturas y los movimientos.
Estas evaluaciones combinadas abrirdn nuevos espacios ergondémicos para el andlisis y
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la interpretacion, por ejemplo, por actividad y posiblemente por hora y lugar. Al mismo
tiempo, la deteccién de objetos basada en CV puede articularse junto con anélisis ergo-
noémicos, para supervisar y calificar automaticamente el uso adecuado de los equipos
de proteccion personal.

Los estudios futuros también tendrdn como objetivo integrar este proceso de detec-
cién de EPP en un software completo de inspeccion de seguridad industrial que pueda
ser utilizado por el usuario final. También se requiere explorar pruebas adicionales para
evaluar la precision de otros algoritmos de deteccion de objetos, por lo cual se debe am-
pliar el dataset tanto en entrenamiento como en nuevas pruebas. Se trabajard més para
mejorar la precision del proceso de deteccion y eliminar las detecciones falsas entrenan-
doy evaluando el dataset en la nueva version de Yolo, la cual reduce un poco la velocidad
de ejecucion de la red neuronal pero aumenta su tasa de aciertos. Como extension del
metodo basado en OP18 y RN18, el objetivo futuro es hacer escalable el sistema e incluir
otros equipos de proteccién personal como guantes y calzado de seguridad, asi como
disefiar o evaluar otras redes para la deteccion y clasificaciéon esquelética de los sujetos
de interés.
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