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Resumen

La OMS recomienda efectuar evaluaciones de riesgos laborales (ERL) para disminuir
las posibilidades de ocurrencia de accidentes y/o dolencias musculo-esqueléticas relacio-
nadas con el trabajo. Estas ERL tienen como objetivo adaptar las condiciones de trabajo
a la capacidad de los trabajadores y proponer mejoras cuando se hallen riesgos para su
salud. Las ERL se llevan a cabo principalmente mediante la observacion in-situ por par-
te de ergonomistas. Sin embargo, es sabido que los trabajadores alteran su desempeiio
habitual al sentirse observados, aunado al efecto inevitable de la subjetividad intra- e
inter-observador. Asi, factores diferenciales como el entorno de observacion, el medio de
observacion, la formaciéon y la experiencia afectan a la reproducibilidad y la trazabilidad
de las ERL tradicionales.

En esta tesis doctoral se propone investigar y testear nuevas tecnologias basadas en
Inteligencia Artificial (IA) aplicadas en un Sistema de Visién por Computadora (CVS)
para obtener ERL automatizadas que reduzcan los factores limitativos anteriores. Como
resultado, se ha demostrado en el laboratorio, en simulaciones y en entornos laborales
reales que estos CVS inteligentes pueden ser entrenados y luego utilizados para el mo-
nitoreo de acciones que pueden generar lesiones en los trabajadores. Concretamente, se
han disenado y probado métodos basados en TA en el diseno de CVS para la deteccion
automatica de los usos adecuados del equipo de proteccién personal (EPP), asi como
para la supervision automatizada de posibles riesgos musculo-esqueléticos relacionados
con el trabajo, ambos enmarcados en los procesos de digitalizacion del entorno de laboral

planteada por la Industria 4.0.
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Abstract

WHO recommends performing occupational risk assessments (ORAs) to reduce the
chances of accidents and/or work-related musculoskeletal disorders. The purpose of these
ORAs is to adapt working conditions to the workers’ capabilities and to propose im-
provements when occupational health risks are found. ORAs are mainly carried out th-
rough on-site observation by ergonomists. However, it is known that workers alter their
usual performance when they feel observed, added to the inevitable effect of intra- and
inter-observer subjectivity. Thus, differential factors such as observation environment, ob-
servation medium, training and experience affect the reproducibility and traceability of
traditional RLEs.

In this doctoral thesis we propose to investigate and test new technologies based on
Artificial Intelligence (AI) applied in a Computer Vision System (CVS) to obtain auto-
mated ERLs that reduce the above limiting factors. As a result, it has been demonstrated
in the laboratory, in simulations and in real work environments that these intelligent CVS
can be trained and then used for monitoring actions that can generate injuries in workers.
Specifically, Al-based methods have been designed and tested in the design of CVS for
the automatic detection of appropriate uses of personal protective equipment (PPE), as
well as for the automated monitoring of possible work-related musculoskeletal risks, both

framed in the processes of digitization of the work environment raised by Industry 4.0.

Keywords: Ergonomics, Automation, Occupational risk prevention, Personal protective
equipment, Neural networks, Computer vision, Ergonomic risk assessment, Occupational

health and safety, Work-related musculoskeletal disorders.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. La ergonomia y los factores humanos

Segun la Asociaciéon Internacional de Ergonomia (AIE) [Int01] y las normas técnicas
espanolas vigentes (UNE EN-614-1:2006, UNE-EN ISO 6385:2016) [Gob04], la ergonomia
(o el estudio de los factores humanos) es la rama de la ciencia que se encarga de las
interacciones entre las personas y su entorno laboral, y que aplica la teoria y los principios,
datos y métodos para optimizar el bienestar humano y el rendimiento general de un
sistema productivo, lo cual puede lograrse ofreciendo un ambiente con factores humanos

que se adecuen en términos de seguridad y comodidad a la persona [I L02].

La AIE ha identificado tres factores clave en un anélisis ergonémico completo: fac-
tores fisicos, cognitivos y organizativos. Los factores fisicos estan relacionados con las
caracteristicas anatomicas y fisiolégicas de los trabajadores, la ergonomia cognitiva hace
referencia al pensamiento del trabajador y la ergonomia organizativa se encarga de los
procesos sociales llevados a cabo en un entorno laboral [Int01]. Sumado a lo anterior, la
norma (UNE EN ISO 614-1: 2006) define entorno laboral como el sistema donde uno o
varios trabajadores y las herramientas de trabajo interactiian para desarrollar una funciéon

en un puesto de trabajo determinado.

Por ultimo, la Directiva Europea 89/391/CEE y la Ley espanola 31/1995 [Ins95], de
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Prevencién de Riesgos Laborales (PRL), establecen la obligacién de una organizacién a
realizar Evaluaciones de Riesgos Laborales (ERLs) por parte de profesionales competen-
tes. La ERL se define como el proceso de identificacion y valoracion de aquellos riesgos
a los cuales estdn expuestos los trabajadores [LWA14]. Por ello, se debe controlar de for-
ma periddica las condiciones medioambientales, la estratificacion en la organizaciones, los
procesos de trabajo y la salud fisica y psicosocial de los trabajadores. De esta forma, es
posible recopilar informacion para tomar decisiones sobre la necesidad de adoptar medi-
das que reduzcan o mitiguen el riesgo laboral. Entre las decisiones resultantes usuales de
las ERLs destacan las medidas de reduccion de riesgo en el origen, las medidas organiza-
tivas, las medidas de protecciéon colectiva, las medidas de proteccion individual como la
utilizacion de equipo de proteccién personal (EPP), asi como la formacién e informacién

a los trabajadores sobre la prevencién de enfermedades laborales [ILOO01].

Los trastornos musculoesqueléticos (TMEs) se definen como las enfermedades del apa-
rato locomotor humano que son causadas o empeoradas por un trabajo efectuado [ILO95].
Recientemente, la Agencia Europea para la Seguridad y la Salud en el Trabajo ha conclui-
do que los TMEs son, con diferencia, el mayor problema para la salud laboral [VLS+21],
resaltando que dichas enfermedades suelen ser la mayor causa de absentismo laboral. De
la misma forma, el gasto ocasionado por los TMEs es elevado en los regimenes de segu-
ridad social de Espana y de la mayoria de los paises occidentales [LPG+14; CPDR19].
Segun la tltima encuesta a trabajadores espanoles [Insl5], es preocupante el porcentaje
de trabajadores que manifiestan estar expuestos a riesgos ergonémicos que pueden causar
TMEs. Especificamente, en los sectores de la agricultura, la industria, la construccién, el
comercio y la hosteleria, entre el 75% y el 79% de los trabajadores manifiesta realizar
movimientos repetitivos con sus manos o brazos. Ademds, entre el 44% y 73% de los
trabajadores manifiesta manipular cargas pesadas. En la industria de la construccién, es-
ta situacion es de especial interés debido a que presenta factores que aumentan el riesgo
laboral de sufrir una TME, como lo son la elevada proporcién de pequenas empresas y de
trabajadores auténomos, la variedad de las obras de construccion, la elevada rotacion de

los trabajadores, el gran nimero de trabajadores estacionales y migrantes, trabajadores




CAPITULO 1. INTRODUCCION

novatos que no estan familiarizados con los procesos de construccion, la exposicion a las
inclemencias del tiempo, y los multiples oficios y ocupaciones involucrados [ILO95].

Para mitigar el gran impacto de las TMESs, ergonomistas, ingenieros, médicos y diverso
personal de seguridad y salud en el trabajo (SST) han sugerido protocolos enmarcados
en los procesos de mejora continua usuales de las empresas, que permiten afrontar la
reduccion de riesgos laborales de una forma escalonada. La ERL propuesta en 1997 por
el Instituto Nacional de Seguridad y Salud Ocupacional de EE.UU. (NIOSH) definié una
serie de pasos a incluir obligatoriamente en los programas de ergonomia, con el fin de
generar un proceso sistematico para identificar, analizar y controlar los factores de riesgo
en el lugar de trabajo [LDJ19]. Como resultado, todo programa eficaz de ergonomia debe
incluir una ERL basada en evidencias para reconocer y rectificar las deficiencias halladas
en un amplio abanico de situaciones laborales [CGF97].

En las dltimas décadas, se ha disenado un numeroso conjunto de métodos y herramien-

tas para realizar ERLs. Dichos métodos pueden clasificarse, segtin su forma de aplicacion,

como sigue [LDJ19; VBTS17; Gar20]:

= Autoevaluacién, donde los trabajadores se evaliian a si mismos utilizando formularios

disenados especificamente para ello.

» Observacion humana, donde personal especialmente cualificado recopila una estima-
cion de los angulos de las articulaciones del cuerpo mediante observaciones in situ

(en linea) o de video (fuera de linea).

= Medicién directa, donde se adosan al cuerpo del trabajador herramientas antropo-

métricas o de medicién inercial para recopilar datos.

» Evaluacién mediante Visién por Computadora (CV), donde se determinan auto-
maticamente modelos del cuerpo humano a partir de fotografias o videos, lo que
proporciona una mediciéon ergonémica basada en modelos de Industria 4.0 (14.0),

que se caracterizan por ser mas escalables, sistematicos y objetivos.
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Actualmente, el campo de investigacion de las ERLs se encuentra en una encrucija-
da [YUYA21; HR20; PCR19], debido a que los métodos mas utilizados en ERLs son los
dos primeros: autoevaluacion y observacion por especialistas. Ambos grupos adolecen de
sesgos inherentes a las evaluaciones realizadas por humanos, como son la variabilidad en
los resultados obtenidos por diferentes evaluadores (sesgo inter-observador), e incluso por
el mismo evaluador en diferentes contextos (sesgo intra-observador) [PEZ15; RLL+16].
La variabilidad inter-observador se debe principalmente a factores subjetivos como la
formacion, la experiencia o los medios de observacién, mientras que la variabilidad intra-
observador suele estar asociada a la fatiga cognitiva y a los cambios en el entorno de
observacién [SAG19; DAP17; GAHR17; ISH+20]. Adicionalmente, el estado del arte se-
nala que las autoevaluaciones pueden subestimar los peligros y requieren la cooperacion
general de los trabajadores, lo que hace que sus efectos sean inexactos y dificiles de medir

a lo largo del tiempo [GYS17].

En [DAP17] se cuantificaron los errores mas comunes en el uso de métodos observacio-
nales de las ERLs, obteniendo respuestas de 317 expertos de 20 paises iberoamericanos.
Como resultado, al menos el 30 % de las evaluaciones presentaron algin error. Ademads,
dado que la principal alternativa a una ERL basada en observaciéon in situ es la realizada
mediante la observacion de videos, incluso los ergénomos mas capacitados cometen erro-
res en sus ERLs debido a condiciones propias del lugar de trabajo que pueden afectar a
la calidad de las grabaciones de video, como son el dngulo de visualizacién o captura, la
iluminacion reducida o no homogénea, y las oclusiones provocadas por materiales y por

personas, incluyendo al propio trabajador (auto-oclusiones) [PSLM17].

La 14.0, basada en la digitalizacién del entorno de trabajo, ofrece nuevas soluciones
para solventar estos problemas de repetibilidad en las ERLs [MUF+20]. El monitoreo de
riesgos en los entornos laborales es un area de investigacion de creciente interés en la 14.0
[YUYAZ21], ya que sus resultados permiten mejorar la toma de decisiones por parte de
expertos y, por ende, reducir el costo econémico, social y ético generado por los accidentes
laborales. En los tltimos afios, dicha problematica se ha abordado principalmente de dos

formas: mediante el uso de medidores inerciales (medicién directa), y mediante técnicas
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de CV (medicién indirecta) [LLRL21; ZYL18|.

Hoy en dia, resulta evidente que las tecnologias de la 14.0 presentan un panorama
amplio para su crecimiento y aplicabilidad en sectores clave como son la industria y la
construccion. Sin embargo, este es un proceso engorroso de adoptar, debido generalmente
a la necesidad de personal altamente capacitado, de tiempo y recursos econémicos [YU-
YA21; HLS14]. La reducciéon de TMEs es especialmente costosa en ambientes de trabajo
cambiantes , tipicos del sector de la construccién, en particular con el uso de métodos de
ERLs de medicién directa [LLRL21], ya que requieren medidores inerciales que se adosan
al cuerpo del trabajador, mermando la comodidad y limitando la naturalidad del traba-
jo a evaluar [ZYL18]. En contraposicién, para utilizar métodos de CV solo se necesitan

equipos de computo y camaras portatiles.

Para superar dichas limitaciones, en esta tesis se propone investigar y testear nuevas
alternativas para los procesos de mejora de la seguridad laboral basados en el uso de
técnicas y modelos de CV basados en Inteligencia Artificial (IA), disciplina que ha experi-
mentado en los ultimos anos una notable madurez [RLL+16; LLRL21; ZYL18; VBTS17;
LZLL20; YUYA21]. Asi, la tecnologia actual permite disenar y entrenar un Sistema de
Visién por Computadora (CVS) para ser utilizado en el monitoreo de movimientos que
puedan generar un alto riesgo ergonémico para el trabajador, o para documentar de forma
automatizada la trazabilidad a lo largo del tiempo de la utilizacién de EPP por parte de

la plantilla de trabajo [LLRL21].

El hilo integrador que brinda coherencia unitaria a la presente tesis doctoral es la
hipdtesis fundamental de que la CV puede apoyar el proceso de toma de decisiones de
la gestion de la seguridad laboral. De esta forma, enmarcadas en la hipdtesis anterior, se
abordan dos tematicas especificas: el monitoreo de utilizacion de Equipo de proteccion
personal (EPP) asistido mediante CV y la medicion automatizada de riesgo musculo-

esquelético utilizando CV y aprendizaje automatico (ML).
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1.2. Planteamiento del problema

En la gestion de la seguridad laboral se deben identificar los riesgos a los cuales los
trabajadores estan expuestos en su entorno de trabajo, para después aplicar, en su caso,
las medidas correctivas adecuadas. Este proceso de identificacion de riesgos laborales se
ha realizado tradicionalmente mediante la observacién de expertos o por auto-informes
de situaciones riesgosas realizados por los propios trabajadores. Sin embargo, ambos mé-
todos producen importantes imprecisiones debidas, entre otros factores, a la subjetividad
humana. En este sentido, la Visién Artificial o por Computadora (CV) representa una
oportunidad para la estandarizacion de procesos y la reduccion de costos. En particular,
hay oportunidades para la medicion de riesgos ergonémicos y el monitoreo de la utilizacion
de equipos de proteccion personal (EPP). Estos sistemas permiten una aproximacion de
procesamiento paralelo y en tiempo real de imagenes provenientes de distintas camaras y
sensores, que pueden utilizarse para monitorear de forma automatica y precisa un entorno
de trabajo. Desde el punto de vista informatico, las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN) maés recientemente desarrolladas representan herramientas ideales para tareas ti-
picas de CV, como la deteccién de objetos, el seguimiento de personas y la identificacion
de la postura instantanea de un trabajador, entre otras. Ademads, algunas de estas CNN
que forman parte del estado del arte se encuentran disponibles en cédigo abierto, lo que
posibilita el desarrollo acelerado de aplicaciones de CV de alto nivel para realizar las

pruebas necesarias en la investigacion.

1.3. Objetivos de la tesis

1.3.1. Objetivo general

En esta tesis doctoral se propone investigar y evaluar nuevas alternativas para los
procesos de mejora en seguridad industrial basados en CV. En la actualidad, resulta
posible programar y calibrar un CVS (ad hoc o mediante técnicas de Inteligencia Artificial)

para ser utilizado en tareas de monitoreo, clasificacion y deteccion del comportamiento de
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los trabajadores, asi como para determinar de forma robusta la trazabilidad de las mejoras
a obtener mediante cambios en las conductas objetivo. Todo ello permitiria prevenir riesgos
laborales, mejorar la capacitacion, la toma de conciencia de los actores intervinientes y
aumentar la productividad en general. Se tomaran como casos especificos de estudio el
sector industrial y el de la construccion, dada la complejidad y heterogeneidad de sus

respectivos entornos laborales y de las tareas que alli se realizan.

1.3.2. Objetivos especificos

» Estudiar las mds recientes tecnologias en Prevencion de Riesgos Laborales (PRL)
disponibles en la actualidad y las formas en que estas pueden ser aplicadas al sector
industrial y al sector de la construccion, de acuerdo a las normativas internacionales

de aplicacion.

= Investigar las tecnologias actuales basadas en CV que puedan impactar en la detec-
ciéon e identificacion no supervisada de conductas de los trabajadores que impliquen

un riesgo laboral.

= Analizar, en base a lo determinado en los dos objetivos anteriores, los requerimientos
en hardware y software necesarios para una instalaciéon de monitoreo laboral basado

en CV.

= Determinar, desarrollar y testear técnicas viables para el desarrollo de una instala-
cion piloto de monitoreo de entornos laborales con caracteristicas parametrizables

y controlables.

» Analizar las condiciones ambientales necesarias para la instalacion efectiva del sis-
tema de monitoreo en un ambiente laboral de tipo industrial o de la construccion,

no controlado, tanto en interiores como en exteriores.
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1.4. Estructura del documento

La presente tesis doctoral esta basada en una coleccion de articulos cientificos publi-
cados durante la misma, que tienen una continuidad temporal y objetivos comunes. En
consecuencia, en este primer Capitulo se realiza una introducciéon general de la tesis y del
planteamiento del problema, para establecer los objetivos de la tesis. En el Capitulo 2
se presenta la metodologia planteada y los resultados de cada trabajo publicado. Segui-
damente, el Capitulo 3 presenta una discusion global de los resultados de los articulos
que vertebran esta tesis doctoral. Por ultimo, en el Capitulo 4 se resumen las principales
aportaciones cientificas de esta tesis y se establecen las vias mas interesantes, a criterio

de este doctorando, sobre posibles desarrollos futuros.




Capitulo 2

Métodos y Resultados

CC1 . deteccion
1 video YOLO — — | Resultado
AR imageno || gnenpose | Calcdlode RULA Resultado
video P angulos
_—
AR2 . L || Caélculode Clasificacion
video OpenPose ROIls ResNet Resultado
—
Ccc2 video  |—| OpenPose |[—+ VIBE 3D RULA Resultado

Figura 2.1: Articulos en orden cronolégico.

La presente tesis se basa en la cronologia de publicaciones cientificas ilustrada en la

Figura 2.1 y listada a continuacion:

» CC1 Manlio Massiris Fernandez, Claudio A. Delrieux, J. Alvaro Fernéndez. 2018.
“Deteccion de equipos de proteccion personal mediante red neuronal convolucional
YOLO,” en Actas de las XXXIX Jornadas de Automatica, 5-7 Sep 2018, Badajoz, Es-
pana, pp. 1022-1029. ISBN: 978-84-09-04460-3. DOI: 10.17979/spudc.9788497497565.
1022


https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497565.1022
https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497565.1022
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La comunicaciéon [MFD18] cuenta con 23 citas acumuladas en Google Scholar hasta

la fecha de redaccion de la presente tesis doctoral.

» AR1 Manlio Massiris Ferndndez, J. Alvaro Ferndndez, Juan M. Bajo, Claudio A.
Delrieux. 2020. “Ergonomic risk assessment based on computer vision and machine
learning.” Computers and Industrial Engineering, 149, 106816. DOI: 10.1016/j.cie.
2020.106816

El articulo [MFBD20] esté publicado en la revista cientifica CAIE, que se encuentra
en el primer cuartil de su categoria (Q1) en el Science Journal Citation Reports
(JCR). El mencionado articulo cuenta con 23 citas acumuladas en Google Scholar

hasta la fecha de redaccién de la presente tesis doctoral.

» AR2 Manlio Massiris Ferndndez, Juan M. Bajo, J. Alvaro Fernandez, Claudio A.
Delrieux. 2021. “Sistema automatizado para monitorear el uso de equipos de pro-

teccién personal en la industria de la construccién.” Revista Iberoamericana de Au-

tomética e Informética Industrial, 18(1), pp. 68-74. DOI: 10.4995 /riai.2020.13243

El articulo [MFBD21] publicado en la revista cientifica RIAI, que se encuentra en
el 29 cuartil de su categoria (Q2) en el Scimago Journal Ranking (SJR) y en el
49 cuartil de su categoria (Q4) en el Science Journal Citation Reports (JCR). El
mencionado articulo cuenta con 1 cita acumulada en Google Scholar hasta la fecha

de redaccion de la presente tesis doctoral.

» CC2 Manlio Massiris Fernandez, Juan M. Bajo, J. Alvaro Ferndndez, Claudio
A. Delrieux. 2020. “Joint angle estimation with VIBE: an evaluation using vir-
tual avatars,” en IEEE Congreso Bienal de Argentina (ARGENCON) 2020. 1-4
Dic 2020, Resistencia, Argentina. ISBN: 978-1-7281-5957-7. DOI: 10.1109/ARGEN-
CON49523.2020.9505526

La comunicacion [MBFD20] no cuenta con citas en Google Scholar hasta la fecha

de redaccion de la presente tesis doctoral.
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CAPITULO 2. METODOS Y RESULTADOS

Estas cuatro publicaciones no son las tinicas realizadas durante la tesis doctoral, aun-
que si las mas relevantes. Por este motivo, se han tomado como referencia para la redaccion

de la presente tesis doctoral.
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2.1. Deteccién de equipos de proteccion personal me-

diante la red neuronal convolucional YOLO

En un ntimero creciente de entornos de trabajo, el uso de EPPs se esta convirtiendo en
una cuestion obligatoria, ya que son la tultima barrera para detener posibles situaciones
de riesgo fisico para el trabajador. Esto significa que la supervision periédica y fiable
del cumplimiento de las normas de seguridad laboral es una tarea exigente, por lo que
la supervisién automatizada representa una soluciéon de alto impacto potencial para la
seguridad. Se propone utilizar la Visién Artificial (CV) como alternativa para monitorear

el uso de equipos de proteccién personal.

2.1.1. Materiales y métodos
2.1.1.1. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Un caso particular de aprendizaje profundo (DL) son las Redes Neuronales Convo-
lucionales o CNN (del inglés, Convolutional Neural Network) [LBOM9S; Fuk88], que ac-
tualmente representan el estado del arte en multiples &mbitos y problemas de la Visién
por Computador (CV), debido a su sobresaliente rendimiento en el reconocimiento e in-
terpretacion de imagenes y videos [FLL418]. Su capacidad para rendir adecuadamente
en este contexto se basa en un disenio especifico destinado, en primer lugar, a extraer las
caracteristicas de una imagen y, a continuacién, utilizar dichas caracteristicas para reco-
nocer o clasificar los objetos presentes en una imagen. Los parametros de una red neuronal
convolucional (CNN) constan principalmente de una serie de coeficientes o pesos, asigna-
dos a cada capa y neurona, dentro de una estructura donde dichos pesos, aplicados sobre
una entrada proveniente de una capa previa, se interpretan como filtros espaciales o de
convolucion 2D que se aplican sobre dicha entrada, siendo estos filtros los utilizados en
el &mbito del Procesamiento Digital de Imégenes (DIP). Como ocurre también en otros
tipos de Redes Neuronales, estos pesos (o filtros) pueden aprenderse o modificarse, de tal

forma que se logre una optimizacién global de la clasificacién o deteccion de clase deseada
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Figura 2.2: Metodologia propuesta: de izquierda a derecha, (1) dividir imagen en bloques
de 13x13 px, (2) hacer predicciones con YOLO re-entrenado y (3) establecer umbrales
para obtener solo detecciones més fiables.

respecto a unau funcién de error [Fuk88]. Las CNN permiten que modelos informéticos
compuestos por miiltiples capas de procesamiento aprendan representaciones de los datos
e imagenes en varios niveles de abstraccién. De esta forma, una CNN correctamente entre-
nada es capaz de identificar modelos o clases generalizadas a partir de grandes conjuntos

de datos [FLL+18].

2.1.1.2. YOLO

Esta seccion utiliza la CNN conocida como You-Only-Look-Once (YOLO) [RF17] pa-
ra el monitoreo de la presencia y el uso adecuado del EPP por parte de trabajadores
del sector de la construccién. La topologia de YOLO [RF17] esté disefiada para resolver
problemas de Vision Artificial con un alto rendimiento. En YOLO, la detecciéon de ob-
jetos se aborda como un problema de regresion, donde la CNN predice simultdneamente
miultiples regiones de interés (ROI) que rodean los objetos a detectar dentro de la ima-
gen y asigna probabilidades condicionales para cada una de las clases, p(Clase|Objeto).
Ademas, la red neuronal puede alcanzar una velocidad operativa de 45 fotogramas por
segundo (fps) en computadoras de propdsito general. Ademés, codifica implicitamente in-
formacion contextual y modela el tamano, forma y apariencia de los objetos [RF17] (ver

Figura 2.2).
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Figura 2.3: Arquitectura de la CNN YOLO [RF17]

La arquitectura de la red YOLO se inspira en el modelo GoogLeNet para la clasifica-
cion de imagenes. YOLO posee 24 capas convolucionales seguidas de 2 capas totalmente
conectadas o densas (ver Figura 2.3). Las capas convolucionales iniciales de la red extraen
las caracteristicas de la imagen, mientras que las capas densas predicen las probabilida-
des de salida y las coordenadas de las ROIs de deteccién [RF17]. Ademads, en YOLO se
alternan capas reductoras 1x1 con capas convolucionales 3x3, para acortar el espacio de
caracteristicas entre las capas precedentes. El resultado final de la CNN es un tensor de
predicciones de tamano 7x7x30 [RF17].

Las primeras capas convolucionales fueron pre-entrenadas en el conjunto de datos de
competicién de 1000 clases de ImageNet, hasta alcanzar una exactitud del 88 % en el
conjunto de validaciéon de ImageNet 2012, comparable a los modelos de GoogleNet en
el Zoo de Modelos de Caffe [Mis17]. A continuacién, se anadieron cuatro capas convolu-
cionales y dos capas totalmente conectadas con pesos inicializados de forma aleatoria. La
red resultante fue entrenada durante 135 épocas en los conjuntos de datos de datos de
entrenamiento y validacion de PASCAL VOC 2007 y 2012 [HDHO09]. Al realizar el testeo,

también fueron incluidos los datos de testeo de ambos datasets [HDHO09]. La capa final
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Figura 2.4: Curvas precision-sensibilidad para las clases objetivo.

predice las probabilidades de cada clase considerada y las coordenadas de cada cuadro
delimitador, cuya anchura y altura se normalizan respecto al tamafio de la imagen para

obtener coordenadas entre 0 y 1 [RF17].

2.1.2. Resultados

La red neuronal YOLO orgininal fue re-entrenada con un conjunto de datos creado a
partir de videos generados mediante camaras deportivas, con la intenciéon de detectar di-
verso EPP: guantes, cascos, trajes de alta visibilidad y trabajadores. El re-entrenamiento
se realizd con 1354 imagenes tomadas de 5 videos publicados en YouTube.com, las cuales
se etiquetaron manualmente utilizando la herramienta YoloMark [Alel8]. Las imagenes
etiquetadas se dividieron siguiendo las recomendaciones del articulo original en tres gru-
pos: entrenamiento 80 %, testeo 10 % y validacion 10 % (ver Figura 2.4).

Con el sistema entrenado, se presenta un anélisis de caso abierto con un video grabado
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Figura 2.5: Fotogramas obtenidos a la salida de la CNN YOLO re-entrenada para
detectar EPP, sobre un video grabado en un entorno laboral real mediante camara
digital deportiva adosada al casco de un trabajador (ver video completo en https:
//youtu.be/54gwd21lcjpg).

con una camara deportiva instalada en el casco de un trabajador metalirgico en una obra
de construccion real, no habiendo sido utilizado ningtn frame de este video para las etapas
de entrenamiento o testeo. Los resultados obtenidos muestran que la estrategia propuesta

es adecuada como solucién implantable para estos entornos de trabajo (ver Figura 2.5).
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CAPITULO 2. METODOS Y RESULTADOS

2.2. Evaluacién de riesgos ergonémicos mediante vi-

sion por computador y aprendizaje automatico

Para este trabajo, se desarrollé una metodologia que realiza una evaluacién precisa de
los riesgos ergondémicos, calculando automéaticamente las puntuaciones obtenidas aplican-
do el método de Evaluacién Rapida de las Extremidades Superiores (RULA) a partir de
instantaneas o videos digitales, utilizando técnicas de Vision por Computador y Aprendi-
zaje Automatico. El método supera las limitaciones de otros desarrollos recientes también
basados en CV, asi como otros trabajos basados en el uso de sensores de mediciéon por-
tatiles (wearables), siendo capaz de realizar una evaluaciéon no supervisada considerando
multiples trabajadores simultaneamente, incluso en condiciones de visualizacion no 6pti-
mas (por ejemplo, mala iluminacién, oclusiones y vistas de cdmara inestables). El flujo
de trabajo de procesamiento utiliza redes neuronales de cédigo abierto para detectar los
esqueletos de los trabajadores, tras lo cual se infieren las posiciones y los angulos de las
articulaciones del cuerpo, de donde se calculan las puntuaciones RULA. El método se
probé con conjuntos de datos de imagenes del mundo real generados por ordenador y con
videos de libre acceso tomados en escenarios de trabajo al aire libre. Las puntuaciones
RULA calculadas coincidieron con las evaluaciones de siete especialistas en la materia,
alcanzando una k de Cohen superior a 0,6 en la mayoria de los experimentos en el mundo

real.

2.2.1. Metodologia propuesta

En esta seccién se presentan los métodos utilizados en este trabajo, que incluyen el
método de ERL ergonémicos Evaluacién Rapida de las Extremidades Superiores (RULA),
la CNN OpenPose, la metodologia propuesta para obtener puntuaciones RULA a partir

de OpenPose, asi como los métodos de validacién empleados.
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Figura 2.6: Esquema jerarquico de puntuaciones RULA.

Piernas

2.2.1.1. RULA

El método RULA [MC93| fue disefiado para proporcionar una puntuacién global de
riesgo ergonomico conocida como RULA Grand Score. La puntuacion global de RULA se
obtiene a partir de un esquema de combinacion jerarquica de puntuaciones individuales
relacionadas con diversas partes del cuerpo (véase Figura 2.6), en el que cada parte del
cuerpo se evalua de forma independiente, usando principalmente para ello el valor de uno
o mas angulos especificos de las articulaciones existentes en dicha parte del cuerpo, que,
en funcion de su valor respecto a unos valores de referencia o umbral, se asocia a una

puntuacion o nivel [MC93].

Hoy en dia, RULA es una herramienta de ERL ampliamente aceptada y utilizada
por investigadores y profesionales del sector de la salud y seguridad en el trabajo (SST)
[WM21; JD19; PSLM17; SBR17; DAP17]. Los principales beneficios de RULA para el
profesional son su costo relativamente bajo, y la simplicidad del procedimiento, que a
su vez facilita el proceso de retroalimentacion generado a partir de la evaluacion. Las
puntuaciones de RULA se suelen obtener a partir de observacion directa y también, mas
recientemente, a partir del analisis de fotografias y videos capturados in situ por cama-
ras digitales [XRC+17; Eur21]. Sin embargo, la evaluacion siempre es realizada por un

humano, lo cual implica inherentemente errores perceptuales que, a veces, conllevan una

elevada variabilidad intra- e inter-observador [PSLM17; XRC+17].
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Figura 2.7: Esqueleto y articulaciones del modelo OpenPose 25 (OP25).

Para llevar a cabo el método RULA, el analista debe seleccionar las posturas cor-
porales mas criticas que bien se realizan durante una larga duracién, o son repetitivas,
o representan una desviacion relevante de posturas seguras y neutras, o son claramente
perjudiciales o peligrosas para el trabajador [CTAD12].

El método propuesto en este trabajo esta disenado para calcular automaticamente las
puntuaciones RULA a partir de instantaneas individuales o secuencias de video. La eva-
luacién se basa en los siguientes supuestos: en una unica foto, la imagen es representativa
de una postura potencialmente critica, mientras que en una toma de video, los fotogramas
se toman a intervalos regulares y son representativos en su conjunto de una tnica tarea

o actividad laboral. Estas condiciones son similares a las especificadas en el estado del

arte [CIAD12; Rom14].

2.2.1.2. OpenPose

La estimacion de la postura humana mediante CV se define como la tarea de estimar

la ubicacion de las articulaciones del cuerpo humano en una imagen y, como segundo

19



M. MASSIRIS FERNANDEZ UNIVERSIDAD DE EXTREMADURA

paso, la busqueda de poses especificas que coincidan con las articulaciones observadas
dentro de un espacio de poses factibles. De esta forma, se facilita el modelado de la accion
humana y su deteccién, tanto en imagen como video, incluyendo situaciones en las que
las articulaciones o las extremidades estan parcialmente ocluidas o incluso ausentes en la
imagen.

Hoy en dia, herramientas de software de codigo abierto como la red neuronal OpenPo-
se [CSW+21] permiten la deteccion de articulaciones y extremidades de personas a partir
de imagenes y videos digitales. Centrado en la estimacién simultdnea de la postura de
multiples personas, OpenPose toma una imagen como entrada de una CNN de dos ramas,
donde la primera rama se encarga de predecir conjuntamente mapas de confianza para
la deteccién de articulaciones del cuerpo, y la segunda rama estima campos de afinidad
para la asociacion o unién fisica de dichas articulaciones.

Asi, a partir de una imagen digital de entrada, esta red neuronal proporciona una lista
de cuerpos humanos detectados, cada uno asociado a un esqueleto tipo con un nimero de
articulaciones definidas previamente. En este trabajo, utilizamos el modelo de esqueleto
OpenPose de 25 articulaciones (OP25), las cuales se enumeran segun la Figura 2.7. Para
cada articulacion detectada, el modelo proporciona un vector o tupla que incluye su
posicién relativa (z,y) dentro de la imagen, y la confianza de estimacién de dicha posicion,
que oscila entre valores de confianza 0 (nula) y 1 (plena) [CSW+21]. A partir de esta
informacion, en este trabajo se ha propuesto un parametro adicional de confianza global
de deteccion del esqueleto, que se calcula como la media aritmética de las confianzas
de estimacion de todas las articulaciones consideradas, con el fin de caracterizar mas

facilmente detecciones de esqueletos poco realistas.

2.2.1.3. Estimaciéon del angulo de las articulaciones

Los édngulos de las articulaciones de los cuerpos detectados mediante OpenPose se
calculan segtin las formulas de la Tabla 2.1. Dichos angulos son necesarios para estimar las
puntuaciones RULA de forma automadtica. Por ejemplo, el angulo del codo izquierdo (EL)

se obtiene a partir de las posiciones observadas del hombro, el codo y la muneca izquierdos,
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Tabla 2.1: Angulos de articulaciones para RULA a partir de esqueletos OP25.

Nombre del angulo Acrénimo!  Articulaciones implicadas 2
codo izquierdo EL Z04,03,02
codo derecho ER £05,06,07
hombro izquierdo SL Z£03,02,09
hombro derecho SR £06,05,12
hombro izquierdo 2 SL2 /03,02,01
hombro derecho 2 SR2 £06, 05,01
rodilla izquierda KL Z09,10,11
rodilla derecha KR /12,13,14
pie izquierdo FL /10,11,22
pie derecho FR /13,14,19
torsién del cuello NT Z£00,01,02
inclinacion izquierda del cuello NB /17,01,02
inclinacién derecha del cuello NB2 £18,01,05
flexién del cuello NF /ME, 01, 08
torsién derecha del tronco TT £02,08,09
torsién izquierda del tronco TT2 /05,08,12
inclinacién del tronco TB /09,08, 01
flexién del tronco TF /MK, 08,01

correspondientes a las articulaciones del esqueleto OP25 #04, 03 y 02, respectivamente,

como se muestra en la Figura 2.7.

Hay dos édngulos especificos de la Tabla 2.1 que utilizan puntos fiduciales (es decir, no
pertenecientes al esqueleto base) que se determinan a partir de articulaciones del modelo
OP25: "Mid-ear" (ME)y "Mid-knee" (MK), que representan puntos a medio camino entre
las orejas y las rodillas, respectivamente, tal y como se ilustra en la Figura 2.7. Estos
puntos fiduciales permiten calcular dos d&ngulos que son criticos en la evaluacion de RULA:
la flexién del cuello (NF) y la flexién del tronco (TF), que suelen ser dificiles o imposibles
de calcular de otro modo, incluyendo la observacion directa, ya que las articulaciones

requeridas para calcularlos suelen estar ocluidas.

L Acrénimo dado por las respectivas iniciales en inglés
2Las articulaciones son numeradas de acuerdo con la Figura 2.7 excepto por ME y MK (véase
Sec. 2.2.1.3).
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2.2.1.4. Calculo de puntuaciones RULA

RULA requiere aplicar umbrales de angulo de las articulaciones para calcular las pun-
tuaciones de riesgo ergondémico. Estos umbrales son claros para algunas articulaciones
en RULA (por ejemplo, codos y rodillas), pero no estan explicitamente delimitados para
otros. Este tltimo grupo incluye las puntuaciones de abducciéon de hombros, brazos fuera
del cuerpo, torsiéon de cuello, flexion de cuello, torsion de tronco y angulos de flexion
de tronco [PSLM17; BPS14]. Por lo tanto, para obtener estas puntuaciones RULA de
partes del cuerpo o locales, se definen los umbrales recogidos en la tercera columna de la
Tabla 2.2.

Estos umbrales especificos, asi como las formulas establecidas en la Tabla 2.2 sobre
los dangulos de la Tabla 2.1, se derivan de multiples experimentos, como se describe en
la Seccion 2.2.2. De forma resumida, las formulas propuestas tratan de compensar las
posibles oclusiones en cada lado del cuerpo, utilizando el promedio de angulos de las
partes del cuerpo izquierda y derecha, puntos medios fiduciales o valores maximos.

Por ultimo, el método propuesto utiliza dos umbrales (tamano y confianza) para des-
cartar datos de esqueleto no deseados, que pueden ser falsos positivos. El umbral de ta-
mano considera un area minima del esqueleto en proporcién a la resoluciéon de la imagen,
mientras que el umbral de confianza se aplica para descartar esqueletos cuyas articulacio-
nes estan ocluidas o detectadas con poca confianza. Para proporcionar una puntuacion
general completa de RULA, los analistas establecen manualmente las puntuaciones de
torsiéon de muneca y posicion, la puntuacion de equilibrio de piernas y las puntuaciones
de uso de fuerza, siendo esta una aproximacion habitual en diversas investigaciones del

estado del arte [MVM+12; PSLM17; YYL+19; SFR+20].

2.2.1.5. Meétodos de validacién

Como se menciona en [CSW+21] y [ZYL18], la existencia de defectos habituales en

la captura de imagen, como la iluminacion desigual, la variacion del punto de vista y

3 Abreviaturas de angulos definidas en Tabla 2.1
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Tabla 2.2: Puntuaciones de RULA obtenidas a partir de los &ngulos del esqueleto estimado

por OpenPose.

Puntuacién RULA Férmula® Valor
1 (—20°, 20°)
o +2 (—o0, —20°)
El?;;(;l(;?l deerlior ST, SE] +2 (20° 45%)
P +3 (45°, 90°)
+4 (90°, o)
Abduccién del max(SL2, SR2) +1 (110°, o0)
brazo superior
. +1 (60°, 100°)
i
+2 (100°, o0)
Brazos fuera o
del cuerpo max(SL, SR) +1 (30°, c0)
+1 (0°, 10°)
. +2 (10°, 20°)
Angulo del cuello NF 13 (20°, 0)
+4 (—o0, 0°)
Angulo de torsién o o
del cuello abs(90°—NT) +1 (5°, 00)
Angulo de inclinacion b (650 m) +1 (50 OO)
del cuello absibo - ’ ’
+1 =~ 0°
Angulo de flexién TF +2 (1°, 20°)
del tronco (TFA) +3 (20°, 60°)

Angulo de torsién
del tronco (TTA)

max(TT, TT2)

Angulo de inclinacién
del tronco

TB

las oclusiones entre varias personas y/o entre personas y objetos, pueden causar pér-

didas de informacién relevantes en el contexto de esta investigacion. Para estudiar la

aplicabilidad del método propuesto, basado en CV, en funcién de los defectos anteriores,

disenamos varios experimentos simulados y controlados para cuantificar los efectos de la

auto-oclusion, comparar la calidad de la evaluacién de cada angulo articular en tomas

simuladas y reales, y de esta forma determinar umbrales de angulo articular adecuados

para RULA. Finalmente, el método se valida en situaciones reales de trabajo al aire li-

bre, bajo la supervision técnica de siete ergonomistas experimentados, quienes también
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Figura 2.8: Ejemplos de procesado sobre maniqui artificial 3D.

evaluaron las puntuaciones RULA asociadas. Los métodos de validacién implicaron los

siguientes niveles de comparacion:

1. Confianzas de deteccién de esqueletos y articulaciones dependiendo del punto de

vista, como en [PALM15; LHG+18; GHS+15].

2. Concordancia de la puntuacion RULA entre el método propuesto y las evaluacio-
nes realizadas por ergénomos experimentados, de acuerdo con [LLGR14; LSLM17;

PSLM17].

Como se detalla en los apartados 2.2.2 y 2.2.3, las pruebas iniciales de la metodologia
propuesta se centraron en las auto-oclusiones, es decir, oclusiones visuales de partes y
articulaciones del cuerpo de una persona producidas en ausencia de ningiin otro obstaculo,

al ser capturado por una camara desde un punto de vista concreto. Se utilizé un modelo
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3D simulado como referencia para las articulaciones y las posiciones del cuerpo y para
proporcionar puntos de vista de camara controlados.

El conjunto de datos generado contiene 300 muestras aleatorias de puntos de vista
de cdmara siguiendo el método de Hammersley [CF97], que garantiza una distribucién
angular uniforme de las muestras. En nuestro caso, se eligié un radio de 5m para capturar
en primer plano el maniqui artificial 3D desde cada punto de vista posible sobre el suelo,
donde dichos puntos de vista confluyen en el centroide del maniqui (ver Figura 2.8),

formando asi un hemisferio muestral por encima de dicho centroide.

Finalmente, como se detalla en la seccion 2.2.4, se validé el método propuesto en cinco
videos de escenarios de trabajo reales, haciendo uso del k de Cohen no ponderado, que mide
la concordancia de las evaluaciones de riesgo RULA del método propuesto con respecto a
las evaluaciones realizadas por siete ergonomistas experimentados. Como se menciona en
[LHG+18], dado que RULA se realiza principalmente mediante observacién manual, los
expertos generalmente analizan solo algunas posturas corporales que consideran criticas.
Por esta razoém, el procedimiento de validacion de la metodologia propuesta se realizo
con el asesoramiento de expertos, de acuerdo a las metodologias propuestas en [PSLM17]
y [LSLM17]. Para cada video, los ergonomistas seleccionaron los fotogramas a analizar
segun el método descrito en la seccién 2.2.1.1, esto es, la seleccion manual de instantaneas
o fotogramas tomados a intervalos regulares. Estos fotogramas fueron evaluados de forma

independiente por los especialistas y mediante el método propuesto.

2.2.2. Resultados de pruebas de entorno controlado

El primer experimento se llevd a cabo para estudiar la confianza de deteccion de
las articulaciones, pg, en funcién del punto de vista de la cdmara. El conjunto de datos
sintéticos generado (ver Figura 2.8) fue procesado mediante OP25 para obtener un total
de 300 esqueletos segin la Figura 2.7. Los dos graficos de la Figura 2.9 muestran los
valores de confianza de deteccién promedio obtenidos, p, para todo el conjunto de datos

frente a la latitud del punto de vista (o dngulo de vision vertical) y el acimut (o angulo de
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Figura 2.9: Confianza media de deteccién de esqueleto frente a (a) latitud y (b) acimut
del punto de vista de la camara.

Tabla 2.3: Confianza del esqueleto a partir de los rangos de latitud de los puntos de vista.

rangos 0° —45° 45° —75° 75° —90°
promedio 0.660 0.588 0.360
desviacion estandar 0.082 0.159 0.169
min 0.469 0.070 0.250
max 0.799 0.782 0.696

Tabla 2.4: Confianza del esqueleto a partir de los rangos de acimut de los puntos de vista.

rangos 30° — 150° 210° —330° Other
promedio 0.740 0.589 0.576
desviacion estandar 0.088 0.041 0.129
min 0.250 0.374 0.070

max 0.799 0.653 0.750

visién horizontal). Como resultado, las latitudes de la cAmara (Figura 2.9a) se agruparon
en tres categorias: 0° — 45°, 45° — 75°, v 75° — 90°. Los angulos de punto de vista dentro
de la primera categoria proporcionaron buenas confianzas de adquisicion de esqueletos,
que disminuyeron ligeramente en la segunda categoria y empeoraron mucho mas en la
ultima. Por lo tanto, la latitud de la caAmara debe limitarse preferiblemente a 45°, o a lo

sumo a menos de 75°, para evitar la pérdida de confianza debido a las auto-oclusiones.
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De la misma forma, los angulos acimutales también se agruparon en tres categorias:
30° — 150°, 210° — 330°, y otros dngulos (ver Figura 2.9b). La primera categoria representa
los puntos de vista frontales del modelo 3D, donde las articulaciones faciales y las de los
pies, tronco y extremidades casi nunca se auto-ocluyen. En la segunda categoria (puntos
de vista traseros), la auto-oclusién de los dedos de los pies, la nariz y los ojos reduce
el maximo p (véase Tabla 2.4). Finalmente, los puntos de vista laterales del sujeto se
incluyen en la tercera categoria, proporcionando una alta variabilidad en las confianzas

del esqueleto.

Dada la gran simetria de la postura del modelo 3D elegido (Figura 2.8), la auto-oclusién
lateral afecta a aproximadamente la mitad de las articulaciones corporales consideradas.
Tanto la vista frontal del sujeto como la trasera proporcionan las mejores confianzas de
esqueleto requeridas para la evaluacion RULA, ya que las articulaciones auto-ocluidas
son pequenas en numero (por ejemplo, tobillos en vista frontal) o bien son las menos
relevantes para el método (por ejemplo, ojos y nariz en vista trasera). Por lo tanto, el
uso de acimuts de vista de camara frontal (90° £ 45°) o trasero (270° £ 45°) deberia

proporcionar articulaciones corporales adecuadas para el método propuesto.

2.2.3. Resultados de pruebas para angulos de hombro y cuello

En este experimento, se probaron varios métodos para calcular las puntuaciones RU-
LA a partir del conjunto de datos simulado utilizado en la seccién anterior. El objetivo
era encontrar la mejor manera de calcular cada puntuacion de RULA. De acuerdo con la
Tabla 2.2, dado que tanto la parte superior del brazo como el cuello y el tronco pueden
obtener en RULA una puntuacién maxima (+4), fueron el objeto principal de estas prue-
bas. Sin embargo, RULA no incluye una descripcién clara de los puntos antropométricos
especificamente involucrados en su medicién angular [PSLM17].

Para la puntuacion del cuello, se considerd el angulo formado por las articulaciones
de la cadera media y el cuello, y tres opciones posibles para el tercer punto: la nariz, el

punto medio entre las orejas y el punto medio entre los ojos. Asimismo, se seleccionaron
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180°

270°

180°

Figura 2.10: Confianza de deteccién de articulaciones frente a acimut del punto de vista
de la cAmara: (a) nariz, (b) ojos, (¢) oidos y (d) hombros.

nuevamente las articulaciones de la mitad de la cadera y el cuello para calcular la puntua-
cion del tronco, y se consideraron en el analisis los puntos medios entre rodillas, tobillos
y talones como candidatos para el tercer punto. Finalmente, las puntuaciones de la parte
superior del brazo se evaluaron desde los angulos formados por las articulaciones de la

cadera, el hombro y el codo de cada lado del cuerpo.
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La Figura 2.10 ilustra gréaficos de confianza articular individual (py) con acimut varia-
ble en el punto de vista para nariz, ojos, oidos y hombros. Para la nariz, la Figura 2.10a
muestra confianzas de detecciéon bastante diferentes (pg) para las vistas frontal y trasera
del sujeto. En particular, el intervalo acimutal (225° — 315°) muestra una confianza nula

debido a la auto-oclusién producida por la propia cabeza.

La Figura 2.10b combina las confianzas de los ojos izquierdo y derecho (pig v pis).
El ojo derecho se detecta correctamente en el intervalo acimutal (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 ningin ojo en el rango (225° — 315°),

que coincide completamente con el punto ciego de la nariz.

La deteccién de confianza combinada de los oidos (p1s v pi7) se muestra en la Fi-
gura 2.10c. En este caso, las graficas muestran que ambos oidos no pueden detectarse
simultaneamente con suficiente confianza desde casi ningin punto de vista acimutal. La
ausencia de un intervalo combinado de punto ciego para los oidos es la razén que justifica
la definicién del punto ME (punto medio entre orejas) para obtener la puntuacién del

cuello de la Tabla 2.2.

Finalmente, las confianzas obtenidas para la articulacion del hombro, pgs v pos, mues-
tran puntos ciegos laterales estrechos en acimut, ubicados alrededor de 0° y 180° para el
hombro izquierdo y derecho, respectivamente (ver Figura 2.10d). La auto-oclusién entre
hombros explica estos puntos ciegos laterales, que también se detectaron en las confianzas
de las articulaciones de la rodilla (p1g y p13). Como se presenta en la Tabla 2.2, la solucién
propuesta para superar este problema fue utilizar el promedio de los angulos del hombro
izquierdo y derecho (SL y SR), mientras que para calcular el angulo de flexién del tronco
(TA), se opt6 por definir el punto fiducial de la rodilla media (MK) a partir de la posicién

estimada de ambas articulaciones en la imagen.
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 2.11: Muestras de la secuencia Senales Marshall.

(a) ) ©) @ (©

Figura 2.12: Muestras de la secuencia Revoque de pared.

2.2.4. Resultados de validacion

Los siguientes experimentos tuvieron como objetivo validar el método propuesto me-
diante el procesado de videos de trabajadores realizando su labor en diferentes entornos

de trabajo reales al aire libre, de acuerdo a lo indicado en la seccién 2.2.1.5.
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(a) (b) () (d)

Figura 2.13: Muestras de la secuencia Martilleado.

(a) (b) () (d)

Figura 2.14: Muestras de la secuencia Corte de drboles.

Primero, se analiz6 un video tomado con un smartphone de un operador realizando
senales Marshall a un avién en pista, desde un punto de vista trasero al trabajador (véase
Figura 2.11). En esta secuencia, denominada Seriales Marshall, se tomaron fotogramas
periédicamente para estudiar la precision de la estimacion del método en la evaluacion de
los angulos de las extremidades superiores desde un punto de vista trasero, en ausencia de
flexiones o torsiones del tronco. Este estudio fue promovido por los ergonomistas, dada la
relevancia de estos angulos en RULA. Ademas, se llev a cabo un andlisis temporal, que
permitié la caracterizacion estadistica (valor medio 4+ desviacion estandar) del angulo de

cada articulacion.
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(a) (b) (c

Figura 2.15: Muestras de la secuencia Perforacion.

Tabla 2.5: Puntuaciones RULA de videos de trabajos al aire libre y consenso con expertos.

Secuencia de video® Tronco Cuello Punt. A Brazo sup. Brazo inf. Punt. B Punt. global | &
Perforacion (1) 5 3 5 3 3 7 7 0,61
Perforacién (2) 5 3 5 3 3 7 7 0,61
Corte de arboles (1) 4 4 5 3 2 7 7 1,0
Corte de arboles (2) 4 4 5 3 2 7 7 1,0
Revoque de pared 3 4 b 3 2 7 7 0,66
Senales Marshall 2 1 5 4 3 4 5 0,65
Martilleado 5 4 5 3 3 7 7 0,81
K 0,44 0,68 0,66 1,0 0,61 0,58 1,0

Utilizando las féormulas de la Tabla 2.2, el método propuesto proporcioné angulos
promedio para los hombros (SL, SR) de 83,41° 4 26,8°, asi como dngulos promedio de los
codos (EL, ER) de 120,79° £ 49,17°, produciendo asi puntuaciones RULA de posicién de
brazo superior e inferior de +3 y 42, respectivamente, para toda la secuencia.

Como se discutié anteriormente en la secciéon 2.2.3, el punto de vista trasero es un punto
ciego para varios puntos antropométricos de OpenPose. Este fue el caso de esta secuencia,
donde incluso la oreja izquierda del trabajador se auto-ocluye en algunos fotogramas
(véase Figura 2.11e). Sin embargo, el uso del punto medio entre las orejas (ME) permiti6
en este caso obtener angulos de cuello precisos para cada toma, con valores de 6,72°44,34°,
produciendo asi una puntuacién de cuello RULA de +1 para la mayor parte de fotogramas

de esta secuencia.
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A continuacién, se aplicé el método propuesto en los videos de actividades de trabajo
denominados Revoque de pared y Martilleado, ambos tomados desde teléfonos inteligentes
sin tripode. En estos videos, los ergonomistas informaron de importantes dificultades en su
evaluacion, debido a la existencia de oclusiones repetidas y, sobre todo, a la inestabilidad
del punto de vista de la camara. Por ejemplo, en la secuencia de Revoque de pared (Fi-
gura 2.12), las piernas del albanil siempre quedan ocluidas por el equipo de construccion,
mientras que las articulaciones del cuello y la mitad de la cadera se detectan con alta con-
fianza. Sin embargo, la inferencia ocasional de las articulaciones ocluidas de las rodillas,
obtenidas por OP25, permitié en este caso al método propuesto utilizar el punto medio
entre las rodillas (MK) en dichas imagenes, y calcular asi un angulo de flexién del tronco
(TF) promedio de 39,13° 4 30,03° para la secuencia completa. Ademéds, el método propor-
cioné promedios de angulo de hombro izquierdo (SL) y derecho (SR) de 43,46° + 24,86°
y 27,85° 4+ 12,02°, respectivamente. Estos resultados produjeron una puntuacién RULA
adecuada, a criterio de los ergonomistas, en la posicién del brazo superior de 42 para la
mayor parte de la secuencia, incluso en condiciones de auto-oclusion del brazo izquierdo

en algunas tomas (Figuras 2.12a-2.12c).

En la secuencia de Martilleado, ilustrado en la Figura 2.13, el lado derecho del operario
queda ocluido constantemente. Esta situacion puede impedir, en los casos donde el codo
derecho no es visible, que el método propuesto pueda calcular los angulos de hombro
(SR) y codo (ER) derechos implicados en la evaluacion del brazo superior en RULA. Sin
embargo, en el procesado de la secuencia, la articulacion del hombro derecho fue detectada
por OpenPose con buena confianza. Ademas, el método propuesto fue ocasionalmente
capaz de inferir las ubicaciones del codo y muneca derechas, lo que permitio el célculo
de la puntuacion global RULA en dichos fotogramas. Por ejemplo, en la Figura 2.13d, el
codo derecho del trabajador es claramente visible, y la muneca derecha puede inferirse con
buena confianza. Esto permiti6 el cdlculo de las puntuaciones locales de RULA utilizando
los angulos SR y ER de la Tabla 2.1. Bajo estas condiciones subdéptimas, el método
propuesto generd una medicién combinada del angulo del hombro de 36,80° + 13,12° para

esta secuencia de video, produciendo asi en la mayoria de los casos una puntuaciéon RULA
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de +2 en la posicién del brazo superior.

A continuacion, se aplicd el método propuesto en los videos titulados Corte de drboles
y Perforacion, proporcionandose de forma consistente dos esqueletos para cada fotogra-
ma de dichas secuencias. Esto permitio calcular simultaneamente las puntuaciones RULA
individuales para cada trabajador. En la secuencia Corte de drboles (Figura 2.14), dos tra-
bajadores realizan actividades de trabajo coordinadas alrededor de un arbol, mientras que,
en el video Perforacion (Figura 2.15), dos operadores trabajan de manera sincronizada
para mantener equilibrado un martillo perforador de obra.

En la secuencia Corte de drboles, los ergonomistas seleccionaron por consenso el foto-
grama clave que se muestra en la Figura 2.14b para analizar los angulos individuales del
tronco de cada trabajador. Esta eleccion se baso principalmente en la ausencia de auto-
oclusiones (Figura 2.14a), oclusiones causadas por herramientas de trabajo (Figura 2.14c)
y oclusiones ocasionadas entre trabajadores (Figura 2.14d), proporcionando asi mejores
condiciones para evaluar las puntuaciones de RULA. El método propuesto calcul6 dngulos
de flexién troncal (TF) de aproximadamente 29° para el trabajador izquierdo y 18° para
el derecho. Vale la pena senalar que, en esta secuencia, el método propuesto fue capaz de
estimar correctamente la posicién de las orejas, a pesar de estar completamente ocluidas
por orejeras de seguridad, permitiendo con ello obtener puntuaciones RULA precisas en
el cuello (4+4) a pesar de esta dificultad.

Finalmente, en la secuencia de Perforacion (Figura 2.15), los especialistas centraron
su interés en examinar las variaciones temporales de la puntuacion del tronco a lo largo
de la secuencia. El método propuesto midié con precisiéon suficiente, a criterio de los
ergonomistas, los angulos TF de ambos trabajadores, proporcionando un rango angular
promediado entre los dos trabajadores de 14° a 86°. Estos datos fueron de gran valor
para los ergonomistas, ya que les permitié detectar rapidamente fotogramas con posturas
criticas en la secuencia, coincidentes con el extremo superior de dicho rango.

Una vez realizadas todas las evaluaciones por los expertos, se recogieron los valores
mostrados en la Tabla 2.5, que recoge las puntuaciones RULA obtenidas en las cinco

secuencias de video anteriores, asi como el coeficiente de concordancia (k) de Cohen entre
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los resultados del método propuesto y las evaluaciones de los expertos, calculados por

cada trabajador y diferenciados por cada video estudiado.
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2.3. Sistema automatizado para monitorear el uso de
equipos de proteccion personal en la industria de

la construccion

Este trabajo presenta un novedoso sistema de CV que genera indicadores automatiza-
dos de uso adecuado de equipos de proteccién personal (EPP) de gran importancia en la
industria de la construccion, concretamente el uso de casco de seguridad y de chaleco de
alta visibilidad. El sistema se construye sobre una arquitectura de redes neuronales que
trabaja sobre imagenes digitales. Primero se utiliza la red neuronal OpenPose para la de-
teccion de puntos antropométricos de los trabajadores visualizados, los cuales se utilizan
para segmentar automaticamente regiones de interés (ROI) ubicadas en la cabeza y el
tronco. Sobre estas ROI, un clasificador neuronal estima la presencia o ausencia de estos
dos EPP de interés. Los resultados obtenidos en videos tomados en movimiento por drones
y smartphones muestran que el sistema es plenamente capaz de realizar una evaluacion
completa de indicadores de utilizacion de los dos EPP sin asistencia, con el propdsito

principal de prevenir incidentes potencialmente peligrosos en el lugar de trabajo.

2.3.1. Materiales y métodos
2.3.1.1. Redes neuronales utilizadas

El objetivo de este trabajo fue diseniar y probar una metodologia para la deteccién
visual de la correcta utilizacion de EPP en videos capturados con puntos de vista variable,
mediante técnicas de CV y ML, para prevenir accidentes laborales.

Inicialmente, cada video es tratado como un vector de iméagenes, en donde cada una de
ellas se procesa mediante la red neuronal OpenPose. Como se mencioné anteriormente en
la seccion 2.2.1.2, OpenPose es una CNN multicapa de dos etapas. En la primera etapa,
se predicen los mapas de confianza de la detecciéon de puntos antropométricos del cuerpo,

mientras que, en la segunda, se asocian dichos puntos para formar posibles esqueletos.
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Figura 2.16: Puntos antropométricos de OpenPosel8 (OP18) [CSW-+21].

En esta ocasién, se seleccioné la version disponible de OpenPose con menor cantidad
de neuronas, OpenPose 18 (OP18), ya que los 18 puntos antropométricos considerados
en el modelo incluyen puntos asociados a la cabeza y el tronco suficientes para nuestro
propésito. OP18 obtiene a su salida un conjunto variable de tuplas (E.z, E.y, E.c), aso-
ciadas a la posicién estimada 2D (z,y) y la confianza de la estimacién, ¢, de 18 puntos
antropométricos agrupados en esqueletos E segun la Figura 2.16.

La confianza de cada punto OP es una cantidad numérica en el rango [0, 1] que depende
de aspectos tales como resolucion, distorsion proyectiva y oclusiones, debidas estas ultimas
tanto a la existencia de elementos opacos en la escena, como a la postura relativa del
trabajador respecto a la cdmara [XLLH18]. Para descartar detecciones de baja confianza,
se definieron umbrales de tamano y confianza minimos para los esqueletos.

Para cada esqueleto obtenido con tamano y confianza suficientes, se determina una
ROI asociada a la cabeza, y otra asociada al tronco, donde se espera encontrar los EPP de
interés. Dichas ROIs se definen a partir de puntos OP relacionados con dichas partes del
cuerpo, con indices j., = [1,16,17] para la ROI de la cabeza y j,. = [1,2,5,8, 11] para la
ROI del tronco. Esto permite definir, al igual que para los esqueletos, valores de tamano

y confianza minimos para cada ROI, con la intenciéon de descartar ROIs con contenido
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visual de baja confianza.

Finalmente, las ROIs con tamano y confianza suficientes son procesadas por redes
ResNet [HZRS16] re-entrenadas para detectar la presencia de un EPP especifico. ResNet
[HZRS16] es una CNN que se caracteriza por la inclusién de conexiones residuales, que
permiten extender la conectividad directa de una capa a cualquier capa posterior, lo que
facilita aumentar el nimero de capas sin perder capacidad de entrenamiento, lo cual hace
que ResNet sea, segin el estado del arte, una de las mejores redes de clasificacion en
términos de precision frente a coste computacional. En este trabajo, se eligié el modelo
ResNet de 18 capas (RN18). Para adaptar esta red a la problematica objetivo, se re-
entrenaron las tres ultimas capas de cada red RN18 para identificar cada EPP objetivo.

En definitiva, las redes clasificadoras RN18“* y RN18!" asignan respectivamente a cada
esqueleto dos etiquetas, F.Casco y E.Chaleco, ambas con valores (Si, No). Por tltimo,
cada esqueleto procesado se almacena en una base de datos para su posterior tratamiento

estadistico.

2.3.1.2. Definicién de ROIs y umbrales de confianza

Para el propdsito de esta investigacion, se definié la ROI del tronco (E.R') como el
rectangulo de area minima, con lados paralelos a los bordes de la imagen, que contie-
ne todos los puntos antropométricos de esqueleto asociados a la cintura y los hombros
(véase Figura 2.16). Por consiguiente, su tamano puede definirse facilmente por su altura
y anchura, en funcién de los valores extremos de las coordenadas (z,y) de los puntos
antropométricos de interés j;,. establecidos en el apartado anterior.

Para definir la region de la cabeza de un esqueleto, los puntos antropométricos de
referencia méds comunes son la base del cuello y el punto medio entre las orejas [AN00].
Sin embargo, ambas orejas solo son detectables conjuntamente en los planos frontal y
posterior, respecto a la cabeza, mientras que en todos los planos laterales solo habra una
oreja visible. Por esta razon, se defini6 la ROI de la cabeza como un cuadrado con bordes
paralelos a la imagen. con centroide en cualquiera de las orejas detectadas, o en el punto

medio entre orejas, en el caso de doble deteccién. El lado de dicho cuadrado se define
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como el doble de la distancia existente entre la base del cuello y el mencionado centroide.
Para ambas ROls, su confianza se define como el promedio de la confianza de la deteccion
de los puntos antropométricos involucrados, jiu V Jjea.

Segun lo establecido en el apartado anterior, los umbrales de tamafio y confianza para
el esqueleto, la cabeza y el tronco se utilizan para descartar esqueletos y ROIs objetivo que
puedan presentar problemas en la etapa de clasificaciéon. En particular, los umbrales de
confianza evitan considerar resultados poco precisos, mientras que los umbrales de tamano
filtran pequenas ROIs que pueden generar clasificaciones fallidas. En los experimentos del
presente trabajo, se utilizo para el esqueleto, la cabeza y el tronco un umbral de confianza
de 0,3. El umbral de tamano minimo para los esqueletos se establecié en 0,2, aunque,
en realidad, es un umbral basado solo en la relacién entre las alturas del esqueleto y del
fotograma, sin considerar la anchura, dada su mayor variabilidad respecto a la postura.
Finalmente, dado que los clasificadores RN18 estan disenados para recibir a su entrada
una imagen RGB de 224 x 224 px, se utiliz6 como umbral de tamano minimo el valor de
112 px, considerando la longitud de la diagonal de las ROIs definidas para la cabeza y el

tronco.

2.3.1.3. Dataset y entrenamiento

El dataset construido para este trabajo esta formado por ROIs extraidas a partir de
mas de 30 videos disponibles en Internet, que recogen diversas actividades reales de tra-
bajadores de la industria de la construcciéon, con distintas condiciones de iluminacién y
perspectiva de escena. Para acelerar el proceso de etiquetado, se seleccionaron videos de
secuencia continua donde todos los trabajadores visualizados pueden clasificarse direc-
tamente con las mismas etiquetas de uso de los EPP objetivo en cualquier instante de
tiempo.

Posteriormente, en la seleccién de fotogramas se maximizo la diversidad en las mues-
tras. Asi, para las clases de clasificacién positiva de C'asco y C'haleco, se incluyeron varios
colores y modelos homologados, mientras que en la clase negativa de C'asco se incluyeron

trabajadores sin y con cabello, estos ultimos con distintos cortes y colores, y trabajadores
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Tabla 2.6: Matriz de confusién para validacién de RN18“ (Casco de sequridad).

Real
v f Total
4.558
9 p vp = 4.546 fp=12 Precisién = 0,997
< 3.108
E n fn =13 on = 3.095 VPN = 0,995
4.559 3.107 7.666
Total || gensibilidad = 0,097 | Especificidad = 0,996 || Exactitud = 0,996

con gorras o sombreros distintos de un casco de seguridad (véase Figura 2.17). Final-
mente, en la clase negativa de C'haleco se incluyeron torsos desnudos y con camisetas y
camisas de distintas tramas y colores, diferentes de un chaleco de seguridad homologado,
asi como variabilidad de género (véase Figura 2.18). En definitiva, el dataset generado en
este trabajo consta de un total de 23.303 subimagenes de cabezas y 21.378 subimagenes
de torsos, todas ellas obtenidas a partir de esqueletos asociados a fotogramas de video
con trabajadores de la industria de la construccion.

Para el re-entrenamiento del clasificador RN18°, se realizé una particion aleatoria con
15.367 subiméagenes E.R“ para re-entrenamiento y 7.666 para validacion, mientras que
para el clasificador RN18" se eligieron de igual forma 14.264 subimdgenes E.R' para re-
entrenamiento y 7.114 para validacion. Finalmente, ambos conjuntos de re-entrenamiento
se dividieron en un 80 %-20% para entrenamiento y testeo, respectivamente, proporcio-
nando los resultados recogidos en las matrices de confusion de las Tablas 2.6 y 2.7, que
contienen las definiciones usuales de parametros de rendimiento de clasificacion: sensibili-
dad = vp/(vp + fn), precision = vp/(vp + fp), especificidad = vn/(vn + fp), valor pre-
dictivo negativo (VPN) = vn/(vn + fn) y exactitud = (vp +vn)/(vp +vn+ fp+ fn).

El entrenamiento de las CNNs RN18 se realiz6 en la plataforma de computacion en la
nube Google Colab utilizando el paquete Fast.ai, mientras que OP18 se instalé de forma
local en Pytorch, en un ordenador con procesador Intel Core i7 con 16 GB de RAM
y tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1080 TI. El software de evaluacion se disend
para ejecucion local sobre GPU, en lenguaje Python sobre Ubuntu 16, de las tres CNN

utilizadas, alcanzando una velocidad media de procesamiento de 3,57 fps.
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Tabla 2.7: Matriz de confusién para validacién de RN18" (Chaleco de alta visibilidad).

Real

v f Total
2.776
s P vp = 2.754 fp=22 Precision = 0,992
g 4.338
E n fn =18 vn = 4.320 VPN = 0,996
2.772 4.342 7.114
Total Sensibilidad = 0,994 | Especificidad = 0,995 Exactitud = 0,994

) (k) Q)
Figura 2.17: Dataset E.R“ con etiquetas de Clasco (a)-(f) No y (g)-(1) Si.
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(i) () (k)
Figura 2.18: Dataset E.R" con etiquetas de Chaleco (a)-(f) No y (g)-(1) Si.

2.3.2. Resultados experimentales

Para la verificacion de la metodologia propuesta, se escogieron tres videos adicionales,
distintos de los utilizados para la generacién automatica del dataset, de labores tipicas
del sector de la construccién, grabados con diferentes condiciones técnicas: (1) camara
de dron volando a baja altura (Figura 2.19), (2) cdmara egocéntrica fijada en la cabeza
de un supervisor al atardecer (Figura 2.20), y (3) teléfono mévil con soporte manual
(Figura 2.21). El video (1) contiene una gran variedad de puntos de vista de un conjunto

de 10 obreros trabajando en una obra de cimentaciéon. Ademas, los fotogramas de las
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Figura 2.19: Resultados del video de evaluacién 1 (dron).
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Figura 2.20: Resultados del video de evaluacién 2 (egocéntrica).
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Figura 2.21: Resultados del video de evaluacién 3 (smartphone).
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Figuras 2.19a, 2.19b y 2.19d presentan considerables oclusiones, debidas principalmente
a la perspectiva de captura y a la presencia de numerosas barras de hierro, propias de un
entorno de trabajo de cimentacion.

La metodologia propuesta permite utilizar umbrales de confianza para excluir los es-
queletos de los trabajadores afectados por una oclusion parcial. Con un umbral caracteris-
tico de ug,, 7 = 0,3, los esqueletos de los trabajadores con alrededor de la mitad del cuerpo
ocluido pueden ser descartados. Del mismo modo, el efecto de las distancias u oclusiones
parciales en un objetivo puede ser controlado por su umbral de tamafo (u%,, = 0,2).

OP18 se disen6 para estimar puntos antropométricos ocluidos solo a partir de otros
que si son visibles y poseen un mayor coeficiente de confianza. Esta caracteristica de
estimacién permite a la metodologia propuesta inferir las ROIs adecuadas para llevar
a cabo la clasificacién de uso de los EPPs con oclusiones parciales. Por ejemplo, un
Uons > 0,3 permite descartar el uso del casco del trabajador E1 en la Figura 2.19b,
mientras que la inferencia obtenida con el mismo ug,,, ; en su oreja y hombro derecho en
la Figura 2.19e permite obtener un E.R“ adecuado para clasificar con éxito el uso del
casco. Sin embargo, este valor excluye del diagndstico a los trabajadores E2, E3 y E5 de
esta figura.

La importancia de descartar las detecciones con el umbral de tamafio queda clarificada
en la Figura 2.19f, donde se descartan dos falsas detecciones (D1 y D2). Sin embargo, el
método falla en situaciones como la mostrada en la Figura 2.19¢, donde el esqueleto del
trabajador E7 es detectado de forma errénea. De forma més resumida, en la Figura 2.19a,
se detectan de forma correcta el chaleco de los esqueletos E2, E3, E7 y K10, y también
el casco, que no es visible en el caso de E10. En la Figura 2.19b, solo se detectan correc-
tamente E1 (solo chaleco) y E2 (ambos EPP). En la Figura 2.19¢, se detecta de forma
correcta los chalecos de E7 y E1 y de forma errénea (por ubicacién) el casco de E7. En
la Figura 2.19d, se detectan correctamente ambos EPP en los esqueletos E1 y E5; en la
Figura 2.19e, el E1 y, por tltimo, en la Figura 2.19f, los esqueletos E1, E2, E4 y E5, donde
también se descartan las detecciones erroneas D1 y D2.

Las condiciones de captura del segundo video generan muchos fotogramas borrosos,
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debido al movimiento de la cdmara y a la pobre iluminacion de la escena, que ademas se
visualiza a una distancia considerable de la camara (Figuras 2.20e y 2.20f). Sin embargo, la
metodologia propuesta es capaz de recabar informacién de utilidad al trabajar solamente
con esqueletos y ROIs que poseen mayor confianza. Ademas, en este video se presentan
otras dificultades, como el cambio gradual de iluminacion (Figura 2.20f), las oclusiones
inherentes al tipo de trabajo (Figuras 2.20b y 2.20d)) y la diversidad de posturas y tamanos
de los obreros (Figura 2.20c).

En las Figuras 2.20d y 2.20e se ejemplifican, en la clasificacién del uso de casco, las dos
dificultades méas comunes halladas en la metodologia propuesta. En este caso, se relacionan
con la anormal utilizacion de una prenda extra en la cabeza, sumado al ya mencionado
aspecto borroso de la captura. Sin embargo, en la Figura 2.20a, el mismo casco del traba-
jador situado en primer plano se clasifica de forma correcta. Finalmente, en la Figura 2.21,
se presenta una secuencia de trabajo en grupo, en la que ningun trabajador utiliza los
EPP objeto de este estudio. El método propuesto logra aqui discernir correctamente el no
uso de EPP en trabajadores con posturas variables, ocluidas, y con distinta indumentaria
laboral. Ante todos estos casos, la metodologia se muestra robusta, aportando resultados

fiables de muy alta precisién (por encima del 99 %).

48



CAPITULO 2. METODOS Y RESULTADOS

2.4. Estimacién de angulos de articulaciones median-

te VIBE en avatares virtuales

En este trabajo, se estudia una metodologia alternativa a OpenPose y RULA (véase
seccién 2.2) para la evaluacion automatica de riesgos ergonémicos mediante CV y ML.
Se trata de una metodologia completa para la medicién ergonémica del cuerpo basada en
redes neuronales de reciente publicacién. Como se muestra en la Figura 2.22, el método
propuesto comienza con la red neuronal STAF, disefiada para la deteccién y seguimiento
de esqueletos asociados a personas a lo largo de secuencias de video. Estos resultados se
envian posteriormente a VIBE (otra red neuronal de reciente aparicién) para su poste-
rior virtualizaciéon mediante avatares 3D. Por tltimo, se evaltan los riesgos ergonémicos

utilizando la herramienta REBA.

2.4.1. Materiales y métodos
2.4.1.1. STAF: campos de afinidad espacio-temporales

STAF [RIHS19] es una reciente red neuronal de cddigo abierto para detectar y rastrear
simultaneamente las poses 2D de multiples personas en secuencias de video, en contraste
con desarrollos previos, como OpenPose, que trabajan solo a nivel de fotograma. STAF
propone una topologia temporal basada en la deteccion y seguimiento de las articulaciones
y esqueletos de las personas detectadas en la secuencia de video, capaz de trabajar con una
amplia variedad de movimientos corporales. La red STAF utiliza los denominados campos
de afinidad entre detecciones de articulaciones corporales en fotogramas anteriores, para

estimar su ubicacién en el fotograma actual.

2.4.1.2. VIBE: inferencia de video para la estimacién de la postura y la forma

del cuerpo humano

VIBE [KAB20] es una red neuronal generativa antagénica o GAN (del inglés, Gene-

rative Adversarial Network), entrenada para aprender movimientos naturales del cuerpo
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STAF >

2D

> REBA

VIBE SCORE

Figura 2.22: Metodologia propuesta.

humano, distinguiendo los movimientos posibles entre una gama de movimientos estima-
dos por redes temporales de regresion de postura y forma. En relacion con el estado del
arte, VIBE propone una novedosa arquitectura de red temporal con un mecanismo de
auto-atencién. Como resultado, el modelo propone una GAN entrenada que reproduce se-
cuencias de movimiento humano verosimiles no solo en cuanto a la postura, sino también

en cuanto a su cinemética.

2.4.1.3. REBA: evaluacion ergonémica rapida del cuerpo humano completo

Surgido como una evolucién de RULA, el método REBA [MHO00] es un método de
lapiz y papel destinado a generar un protocolo de examen postural sensible a los riesgos
musculo-esqueléticos en diversas tareas. Al igual que RULA, el método se basa en el es-
tudio ergonomico individualizado de distintas partes del cuerpo humano, en cuanto a los
angulos observados en las distintas articulaciones relacionadas y sus planos naturales de
movimiento. Dichas evaluaciones individuales se identifican con niveles de riesgo postural,
los cuales se agregan de forma jerdrquica hasta obtener una puntuacién global (REBA
score), que indica la necesidad y/o urgencia con que se deberian aplicar acciones correc-
tivas. De esta manera, REBA proporciona un sistema de puntuacién para la actividad
muscular causada por posturas estédticas, dindmicas, repetitivas o inestables [MHO0].

Si bien es cierto que RULA evalia todo el cuerpo humano, su puntuacién del riesgo

musculoesquelético se centra en las extremidades superiores. En cambio, el método REBA
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realiza una evaluacién generalizada del riesgo del cuerpo humano, permitiendo realizar una
evaluacion mas exhaustiva de las extremidades inferiores, estimando diferentes niveles de
riesgo postural, en funcion del grado de flexién de las rodillas. Igualmente, permite evaluar
posturas adicionales respecto al tronco, incluyendo su extensién. Sin embargo, su forma
de aplicacion es similar a RULA, ya que se basa en posturas individuales, no en una
secuencia completa. Por ello, el ergonomista debe seleccionar previamente las posturas
criticas, o bien realizar un analisis periddico de la postura del trabajador en fotogramas
consecutivos de una misma secuencia temporal (ver seccién 2.2.1.1).

En este trabajo, el estudio se enfocé en las desviaciones angulares de las articulaciones

mas importantes analizadas en REBA: codos, hombros, rodillas, tronco y cuello.

2.4.1.4. Experimentacion

La motivacion de este trabajo, realizado con posterioridad al de la seccion 2.2, fue
evaluar tecnologias alternativas de mas reciente publicacién, dentro del marco de la te-
sis (Visién por computador y Aprendizaje automético), aplicadas a la evaluacién auto-
matizada de riesgos ergonémicos de personas trabajadoras. Como ya se ha mencionado
anteriormente, estas tecnologias de ERL son propensas a errores de observaciéon, que sur-
gen principalmente como consecuencia de las auto-oclusiones que se producen de forma
natural al observar la postura de una persona. Normalmente, esto obliga al analista a
capturar y analizar diferentes puntos de vista de la misma postura de interés realizada
por el trabajador. La importancia real de estos errores esta fuertemente influenciada por
las actividades del trabajador y de la posicién relativa de la camara, asi como por la
capacidad de realizar multiples evaluaciones de la misma secuencia.

Por tanto, el objetivo principal de este estudio fue evaluar la precision de la estimacion
de los angulos del cuerpo en una amplia variedad de configuraciones de adquisiciéon con el
uso de estas técnicas alternativas. Siguiendo el procedimiento propuesto por [PALM15],
utilizado también en el estudio de la seccién 2.2, se utiliz6 un avatar virtual para la
recoleccion de datos, empleando en este caso un modelo 3D sintético en el motor de

juegos Unity, que realiza movimientos corporales especificos (asignados como estédndar), y
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NYC REAL STATE o ey NYC REALSTATE

= ASBSEY BRo

Figura 2.23: Entorno de simulaciéon con trabajador virtual 3D. Cada columna muestra
distintos puntos de vista de la misma postura.
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con posiciones de camara aleatorias, con el fin comparar las métricas adquiridas y evaluar
el efecto de la auto-oclusion y la posicién de la camara en la calidad de la adquisicion (ver
Figura 2.23). En este sentido, el dataset de simulacién obtenido es una clara mejora en
cuanto a capacidades, respecto al dataset correspondiente desarrollado en el trabajo de la

seccién 2.2 (véase Figura 2.8). Esta mejora se puede caracterizar en tres aspectos:

= Postura variable, frente a postura tinica, en especifico el maniqui virtual realiza un

movimiento similar a las sentadillas para realizar un levantamiento.

= Nivel de detalle del escenario, que en este caso representa un entorno laboral urbano,

con multiples objetos en la escena.

= Nivel de realismo del maniqui 3D, en concreto su capacidad de movimientos y la in-
dumentaria laboral, que en este caso conlleva el uso del EPP propio de un trabajador

de la industria de la construccion.

Para ello, se desarroll6 una herramienta software especifica conectada a la plataforma
Unity, para registrar las articulaciones reales del cuerpo en el sistema de coordenadas 3D
del entorno virtual elegido. Las entradas del software son un modelo de malla poligonal
(esqueleto del trabajador) y una animacién de dicho esqueleto, en este caso, un movimiento
de levantamiento desde el suelo. El mencionado esqueleto utilizado en Unity se corresponde
con el obtenido a partir de VIBE. Ademas, el usuario puede escoger las articulaciones de
interés antes de la ejecucion. Con estas entradas, el programa desarrollado realiza los

siguientes procesos:

1. Establecer una distancia aleatoria de captura R, entre 2 y 5 m, desde el centroide

del maniqui hasta la camara virtual.

2. Definir un conjunto aleatorio de posiciones de camara, que apuntan al maniqui desde
una semiesfera de radio R centrada en su centroide. Se eligié utilizar para este fin

la distribucion uniforme de Hammersley [CF97].
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3. Generar cuadro a cuadro la animacién del esqueleto asociado al maniqui 3D, en
funcién de la velocidad de reproduccién de video (en fps), guardando cada fotograma

renderizado como imagen, en cada una de las posiciones de camara.

4. Registrar en cada instante de tiempo la posicion 3D de las articulaciones seleccio-
nadas por el usuario, en coordenadas propias del entorno de simulacion 3D. Dichas

coordenadas se almacenan en un archivo de texto tipo CSV.

Mediante el procedimiento anterior, se produjeron un total de 1073 videos del entorno
de simulacion (con 52 fotogramas cada uno) para todas las articulaciones de interés en
REBA, acompanados de las mediciones angulares correspondientes en formato CSV. El
dataset se encuentra disponible en la siguiente direccién: https://shorturl.at/jow68.

Para determinar el error del método propuesto, cada esqueleto coordenado de refe-
rencia, asociado a un tiempo de secuencia, podria compararse directamente con los datos
posicionales correspondientes del esqueleto estimado por la etapa final de la metodologia
propuesta, es decir, por la red neuronal VIBE. Sin embargo, dado que la entrada del
método de evaluacion de riesgos elegida opera con dngulos de entrada, se eligié como mé-
trica de error la diferencia en valor absoluto entre la estimacion VIBE de cada dngulo de
articulacion considerada, con el dngulo de referencia correspondiente (calculado a partir
de las articulaciones del esqueleto renderizadas en el entorno de simulacién).

La metodologia propuesta fue desarrollada utilizando Python 2.7 y los paquetes Ten-
sorFlow, NumPy, PIMS, Pandas, OpenCV, STAF [RIHS19] y VIBE [KAB20]. El cédigo
resultante se ejecutd integramente sobre Ubuntu 18 en un ordenador tipo PC equipado
con tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1080 TI y procesador Intel Core i7 con 16 GB
de RAM.

2.4.2. Resultados

En esta seccion, se presentan los resultados de evaluacion del error absoluto entre el

angulo real de la articulacion en el maniqui simulado 3D y el calculado por la metodologia
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propuesta, como alternativa al andlisis ergonémico realizado por expertos, de acuerdo a
lo especificado en la seccién 2.4.1.4.

El algoritmo se configur6 para calcular todos los angulos de las articulaciones dispo-
nibles. Es importante senalar que, en los casos en los que VIBE no pudo detectar en este
estudio ningin esqueleto en una imagen renderizada desde un punto de vista concreto, se
decidi6 por asignar todos los angulos de las articulaciones bajo estudio al valor maximo de
error (180°). En el estado del arte de los métodos de observacién para la evaluacion ergo-
némica, la practica demuestra que aproximadamente el 30 % de las evaluaciones realizadas
por los profesionales presentan errores [DAP17].

Para mostrar los resultados obtenidos, se generaron diagramas de dispersion polares
respecto al acimut y a la elevacién (espejada) asociadas al punto de vista de renderizacion
de la imagen de referencia, donde cada punto del diagrama representa el error absoluto
cometido en su estimaciéon por VIBE mediante un mapa de color. Este mapa de color
representa, de forma aproximada, errores absolutos de estimacion de angulos menores de
30° con color verde, menores de 40° con color naranja, menores de 50° con color rojo y
mayores de 90° con color negro.

Estos diagramas se representan en figuras individuales para los dngulos articulares del
tronco (Figura 2.24) y el cuello (Figura 2.26) y conjunta para ambos codos (Figura 2.25),
hombros (Figura 2.27) y rodillas (Figura 2.28). De esta forma, puede observarse a sim-
ple vista que, en general, el método propuesto no genera errores de importancia en la
estimacion de los angulos asociados al tronco, cuello y ambos hombros, mientras que su
comportamiento empeora en la estimaciéon de los angulos de las rodillas y, especialmente,
en los angulos de los codos.

Mas en detalle, los errores angulares de tronco y cuello presentan valores similares en
promedio, de 34,93° y 33,38°, respectivamente. Al igual que ocurre con el resto de dngulos
bajo estudio, los errores aumentan cuando la cdmara se aproxima a un punto de vista
cenital. Sin embargo, los errores son razonablemente pequenos en el resto de puntos de
vista.

Por otra parte, como se puede apreciar en la Figura 2.25a, el angulo del codo izquierdo
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Figura 2.24: Error de estimacién del angulo del tronco frente a distancia de captura y
(a) acimut y (b) elevacién del punto de vista de la cdmara virtual.

es el que produjo el peor error: 74,42° + 24,86° (valor medio + desviacion estdndar). Este
resultado se puede atribuir al hecho de que esta articulacion, en la actividad simulada
(levantamiento desde el suelo), es la que posee una mayor cantidad de desplazamiento
posicional relativo al esqueleto, seguida muy de cerca por el otro codo. Asi, se justifica
también el error del codo derecho: 43,25° £ 31,72° (Figura 2.25¢).

En cuanto a los hombros (Figura 2.27), los errores medidos fueron significativamente
menores que en los codos: 23,75° + 21,43° (izquierdo) y 34,92° + 35,27° (derecho).

Por ultimo, las rodillas (Figura 2.28) generaron errores angulares bastante bajos, de
25,00° £ 38,12° (izquierda) y 27,31° 4 35,72° (derecha). Sin embargo, se percibe un area
problematica de puntos de captura, préximo a 90° en acimut y a 30° en elevacién para
ambas rodillas. Esto se justifica, en este caso, al tipo de actividad, donde se ocluyen
temporalmente las rodillas a medida que el trabajador eleva los brazos y el tronco desde
el suelo. Ademas, es la parte inicial del movimiento donde la auto-oclusion resulta todavia

mayor, ya que las rodillas son ocluidas también por la cabeza y el tronco del trabajador.
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LeftElbowAng
180

PRIy

Figura 2.25: Error de estimacion de los dngulos de los codos izquierdo y derecho, frente
a distancia de captura y (a,c) acimut y (b,d) elevacién del punto de vista de la cdmara

virtual.

NeckAng
180

Figura 2.26: Error de estimacion del angulo del cuello frente a distancia de captura y (a)
acimut y (b) elevacion del punto de vista de la cdmara virtual.
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LeftShoulderAng
180

RightShoulderAng
180

Figura 2.27: Error de estimacién de los dngulos de los hombros izquierdo y derecho,
frente a distancia de captura y (a,c) acimut y (b,d) elevacion del punto de vista de la
camara virtual.
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Figura 2.28: Error de estimacion de angulos de las rodillas izquierda y derecha, frente
a distancia de captura y (a,c) acimut y (b,d) elevacién del punto de vista de la cdmara

virtual.
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Capitulo 3
Discusion

A continuacién, se plantea la discusién sobre los trabajos analizados en el Capitulo 2,
agrupados por teméticas, de tal forma que primero se debatiran los resultados obtenidos
en las publicaciones relacionadas con la medicion del riesgo musculo-esquelético (AR1 y

C(C2) y, en una segunda instancia, se analizaran los estudios relacionados con la deteccion

automatizada de EPP (CC1 y AR2) (véase Figura 2.1).

3.1. Medicion automatizada del riesgo de trastornos

musculo-esqueléticos asistido mediante CV

Se proponen las soluciones detalladas en las secciones 2.2 (AR1) y 2.4 (CC2) para la
primera tematica, esto es, el uso de técnicas de CV para la evaluacién automatizada del
riesgo ergondémico relativo a trastornos musculo-esqueléticos (TME). El método de AR1
(seccién 2.2.1) implica el uso de la CNN OpenPose para detectar los puntos antropométri-
cos de los trabajadores. A continuacion, se calculan los dngulos de las articulaciones, para
obtener finalmente puntuaciones de riesgo segiin el método RULA. Con el fin de validar el
método propuesto, se realizaron evaluaciones ergonémicas basadas en videos reales de tra-
bajos al aire libre, bajo la supervisién de ergénomos profesionales (ver seccién 2.2.4). Los

principales resultados de validacién de esta metodologia sobre video fueron los siguientes:
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= El método proporcioné evaluaciones RULA para mas de un trabajador de forma

simultanea.

= El método se adaptd a videos con diversas condiciones de iluminacién, oclusiones y

angulos de camara variables.

» Las pruebas exploratorias realizadas en entorno controlado indicaron que los dis-
tintos puntos de vista de la camara no influyen particularmente en los resultados,

siempre y cuando no se trabaje en condiciones de elevacion superiores a 30°.

» El método logré un notable consenso con las evaluaciones de un grupo de evaluadores

expertos.

Otros estudios publicados con posterioridad reafirman estas conclusiones. En [KSS+21],
se propone un sistema basado en OpenPose para calcular los angulos de las articulaciones
y las calificaciones RULA y REBA. La validacion se realizdé con un sistema de captu-
ra de movimiento (MoCap), y su rendimiento se comparé con un sistema basado en el
sensor Kinect, obteniendo mejores resultados con OpenPose. En el trabajo de [LCCL22],
se da un paso mas alla, implementando un arbol de decisién para seleccionar el método
de evaluacion mas adecuado segin los angulos de las articulaciones derivados del proce-
so de imagenes de OpenPose para distintas técnicas de ERL. En [SFR+20], se realizan
pruebas dindmicas en las que se compara OpenPose con informacién filtrada, obtenida de
giroscopios adosados al cuerpo de seis trabajadores. Como resultado, OpenPose presentd
mejores resultados para los movimientos del torso y tuvo un peor rendimiento para los
ejercicios de brazos y antebrazos. Finalmente, en el trabajo de [LZLL20] se propone un
sistema llamado Quick Capture, que se validé con un grupo de tres ergénomos mediante
REBA. Como resultado, se obtuvo una concordancia « de 0,738 con las puntuaciones de
los expertos.

En relacion con los resultados mostrados en la Tabla 2.5, la mejor concordancia entre
los expertos y la metodologia AR1 se dio en las puntuaciones de la parte superior del brazo.

Esta puntuacion es la mas influyente en la evaluacion RULA, al pertenecer a los miembros
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superiores, por lo que esta concordancia proporciondé un aprobacién crucial para este
disefio. Por el contrario, el menor consenso obtenido fue para las puntuaciones del cuello,
obteniendo un coeficiente £ de Cohen de 0,44, que se interpreta en la literatura [LK77]
como un acuerdo moderado. No obstante, este coeficiente es comparable en magnitud al
consenso entre los propios especialistas que participaron en el experimento. Por tanto,
este dato puede atribuirse, al menos parcialmente, a las discrepancias subjetivas de los
expertos [RAD-+09]. Por tltimo, se obtuvo un consenso pleno en la puntuacién global de
RULA. Estos resultados son indicativos de la utilidad del método propuesto para llevar
a cabo ERLs a partir de videos o imagenes tomados al aire libre o en condiciones de

visualizacién no 6ptimas.

En el trabajo de [PSLM17], se menciona que las pequenas discrepancias en las puntua-
ciones locales de RULA suelen ser poco significativas con respecto al RULA Grand Score.
Esto se debe al diseno de agregacién jerarquica utilizado en la evaluacion de RULA, don-
de las puntuaciones individuales, asociadas a distintas partes del cuerpo, se agregan de
forma ponderada para disminuir el impacto de posibles fallos de medida individuales, en
especial para la mitad superior del cuerpo humano. Esta caracteristica resulta til para
las metodologias desarrolladas, ya que cualquier error cometido en la estimacion de la ubi-
cacion de las articulaciones del cuerpo, ademas del error debido a la distorsiéon proyectiva,

pueden asimilarse como ruido de medicién.

Esta circunstancia puede extrapolarse también al método REBA, al ser también un
método jerarquico, derivado de RULA. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que, a di-
ferencia de RULA, REBA reduce el énfasis en las extremidades, centrandose mas en el
analisis postural general ofreciendo estimaciones de riesgo balanceadas entre las entre los

miembros inferiores, superiores y la columna.

En el trabajo desarrollado en la seccién 2.4 (CC2), se propone un flujo de trabajo al-
ternativo, con el fin de procesar las mediciones ergondémicas automatizadas en un modelo
de esqueleto 3D y a lo largo de una secuencia temporal (véase Figura 2.22). Para ello, se

hace uso de una combinacion de dos redes neuronales disenadas especificamente para este
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fin. En primera instancia, se utiliza la CNN STAF para generar un vector de puntos an-
tropométricos en 2D a lo largo del tiempo, donde cada esqueleto, asociado a un fotograma
de video, se estima no solo en funcién del contenido de dicho fotograma (labor que realiza
OpenPose en AR1), sino que, ademads, se tiene en cuenta en la estimacién el contenido de
los fotogramas anteriormente procesados. En segunda instancia, dicho vector de esquele-
tos 2D es enviado a la CNN VIBE, que realiza una estimacién de la postura y la forma
del cuerpo humano, asociados a movimientos naturales ya aprendidos, en un modelo de
esqueleto 3D. Por ultimo, se utilizan estos datos posturales en 3D de salida de VIBE para
generar mediciones REBA a lo largo del tiempo. Al igual que en [PALM15; LHG+18], se

validaron las estimaciones realizadas utilizando un entorno de trabajo simulado.

En el estado del arte MVM+12; PSLM17; YYL419; SFR+20], se ha argumentado que
los procedimientos de ERL ergonémicos basados en CV no suministran toda la informacion
necesaria para calcular las puntuaciones de RULA y REBA, ya que sigue habiendo una
dependencia de informacion a definir por los expertos, como son las puntuaciones de
torsion y posicion de la mufieca, la puntuacion de equilibrio de piernas y las puntuaciones
del uso de fuerza, que dependen del tipo de actividad laboral analizada y no de los
distintos angulos articulares medidos. Sin embargo, esto también ocurre al utilizar otras
estrategias de adquisicién, como es el uso de sensores vestibles (por ejemplo, acelerémetros
e inclinémetros [Pérll; Yan19]), dado que algunos estan ideados para medir articulaciones
especificas (codos, hombros, cadera o rodillas). Ademés, dichas tecnologias adosan al
cuerpo instrumentos especiales que resultan intrusivos y alteran el examen real, ya que

los empleados son conscientes de su uso, lo que puede llevarles a ejecutar sus tareas de

forma sesgada [ZYL18; KLB19; YYL+19; YLW+17; FLL+18; PSLM17].

Por otro lado, las senales captadas por estos instrumentos son mas complejas de ges-
tionar, debido al ruido y las interferencias tipicas asociadas a la tecnologia de sensores
[SFR+-20; PSLM17], requiriendo el uso de hardware especifico que ha de conectarse por
cable o radio al sensor. Finalmente, otras tecnologias basadas en CV, como son las camaras
RGB-D (por ejemplo, Microsoft Kinect), que capturan, ademds de imagenes, informacién

de profundidad de cada pixel, no pueden trabajar con luz solar directa y tienen un alcance
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operativo limitado (entre 1,2 y 3,5 m) [YUYA21].

3.2. Monitoreo automatizado de utilizacion de EPP

asistido mediante CV

Como segunda tematica, la presente tesis propone el uso de CV para la medicién
cuantitativa del uso de EPP mediante los estudios detallados en las secciones 2.1 y 2.3,
correspondientes a las publicaciones AR2 y CC1. El método descrito en CC1 aplica una
CNN YOLO v.2 re-entrenada para detectar personas, guantes, chaleco de alta visibilidad
y cascos de seguridad. Se logré demostrar la viabilidad de la metodologia propuesta en un
entorno desafiante (sitio de construccion en exteriores), utilizando un video egocéntrico,
con camara inestable y oclusiones, en el cual se logré detectar las EPP propuestas con
una exactitud del 62 %. Este articulo fue el primero publicado durante la tesis, en 2018,
contando con una aceptacion muy buena tanto de los revisores del congreso como de la
comunidad cientifica en general, como refleja su elevado nimero de citas.

Antes de la disrupcion del ML, la deteccion de EPP se habia abordado en la literatura
como un medio basado en CV para detectar y posteriormente distinguir a los trabajadores
con respecto a las demas personas presentes en una imagen o video, razén por la cual la
deteccion de EPP no era visto como un fin para llevar la trazabilidad en la seguridad
laboral [MGN13; CC11; Konl7]. Las tecnologias del estado del arte sobre deteccién de
estos EPP al momento de la publicacién de CC1 estaban basadas en la informacion
de gradiente (HOG + SVM) [PEZ15; PB16], el color (LAB + SVM) [SCC+17] y el
dominio transformado (DCT + SVM) [RTK+17]. Dichas tecnologias presentaron una
gran exactitud en interiores. Sin embargo, como se menciona en [KKHB18; SCSK19], estas
tecnologias presentan deficiencias de funcionamiento en exteriores y, en general, cuando
se presentan variaciones en la iluminacion, el color y la pose. Estas fueron precisamente

las condiciones en las que se tested el desarrollo propuesto para este trabajo.

Por otra parte, la solucién publicada en AR2 se basa en el uso de la red neuronal
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OpenPose. Como resultado de las investigaciones que dieron lugar a AR1, se observo que
OpenPose presenta un buen desempeiio para caracterizar los puntos anatémicos de interés
utilizados para definir de forma automatizada las regiones (ROI) ocupadas por la cabeza
y el tronco en una imagen. En este trabajo, se definieron de forma explicita conjuntos de
puntos de OpenPose para establecer dichas ROI de la cabeza y tronco del trabajador. Si
el resultado de la deteccién de estos ROI supera un umbral de confianza, cada ROI es
enviada a un clasificador neuronal binario tipo ResNet, especificamente entrenado para
cada EPP (casco de seguridad y chaleco de alta visibilidad).

En otros trabajos publicados recientemente, también se utilizan metodologias de dos

etapas similares a la propuesta en AR2:

» En [SDGI20], se utiliza una combinacion de detectores de personas, un estimador de
la pose del cuerpo y clasificadores para el etiquetado de un dataset. Posteriormente,
se modifica la arquitectura neuronal de cada clasificador anadiendo un mecanismo
de atencion espacial que, al re-entrenar la red, reemplaza al estimador de pose.

Evidentemente, esta arquitectura de procesado es mas compleja que la propuesta

en AR2.

= En [NBP20], se comparan tres modelos de ML basados en YOLO-v3. El primer
enfoque usa esta red junto a un arbol de decision. El segundo enfoque es similar a
CC1, pues el algoritmo detecta simultaneamente a todos los trabajadores visibles en
cada fotograma y verifica la utilizaciéon de EPP, sin hacer uso de ninguna otra red
aparte de YOLO. El tercer enfoque es similar a AR2, porque inicialmente detecta a
los trabajadores, luego genera las ROIs de interés y, por tltimo, estima la presencia
o ausencia de EPP mediante otros clasificadores neuronales més complejos (VGG-
16, ResNet-50 y Xception). Como resultado, el segundo enfoque consiguié el mejor

rendimiento, con un 72,3 % de precisién media (mAP).

= En el trabajo de [HLH19], se emplea tecnologia basada en YOLO-v3, pero solo fue
testeada en ambientes controlados de laboratorio para detectar 6 tipos de EPP de

seguridad (casco, camisa, guantes, cinturén, pantalones y zapatos).
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» En [WAK+21], se propone una combinacién de técnicas de DL para la deteccion de
objetos y la posterior localizacion del punto clave de la cabeza, con un razonamiento

simple basado en reglas, con el fin de determinar la presencia del casco de seguridad.

La principal dificultad de los métodos basados tinicamente en detectores de objetos
[FLL+18; WXY+420; WCC+19; HLH19] es la de captar objetos pequefios como, por
ejemplo, cascos o botas de seguridad, desde una distancia lejana. Como alternativa, los
métodos de dos etapas detectan primero a las personas, que son proporcionalmente mas
grandes en la imagen y, por tanto, sufren menos problemas de resolucion en la deteccion.
Por esta razon, estos tultimos enfoques poseen mayores indices de precision en la deteccion
de EPP [SDGI20; WAK+21].

Para superar las limitaciones de tamano en las detecciones, en [Kur20] se propone un
dataset etiquetado de forma semi-automatica mediante OpenPose, en el cual destacan dis-
tintas herramientas segtin su posicién en la imagen con respecto al cuerpo. Esta estrategia

coincide con la utilizada en AR2 para etiquetar el dataset a partir de videos de Internet.
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Capitulo 4

Conclusiones y trabajo futuro

4.1. Conclusiones

La premisa bésica de esta tesis es que tecnologias como la Inteligencia Artificial (IA)
y la Visién por Computador (CV) pueden apoyar el proceso de Evaluacién de Riesgos
Laborales (ERL) en un entorno de trabajo real. Esta hip6tesis implica el uso de mecanis-
mos automatizados para ERL, junto con otras fuentes de informacion, cuyo fin es mejorar
el proceso de toma decisiones y de medidas preventivas que permitan mitigar los riesgos
laborales.

Las principales contribuciones de esta tesis son las siguientes:

= Se estudio el estado del arte de las nuevas tecnologias de la Industria 4.0 (14.0) en

Prevencién de Riesgos Laborales (PRL).

= Se investigaron las tecnologias actuales en CV que puedan impactar en la deteccion

e identificacion no supervisada de riesgos laborales.

= Se analizo la factibilidad de las tecnologias estudiadas en el sector de la construccion

de acuerdo con la normativa nacional e internacional.

= Se establecieron los requerimientos en hardware y software necesarios para una ins-

talacion de monitoreo basada en CV, en base a lo determinado en los resultados
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anteriores.

= Se desarrollaron dos (2) técnicas de CV, basadas en RULA y REBA, evaluadas en

instalaciones experimentales, simulaciones y en ambientes de trabajo real.

= Se propusieron dos (2) métodos basados en CV, que permiten la medicién automa-
tica de utilizacion de EPP, la primera de ellas basada en YOLO vy, la segunda, en

clasificadores ResNet de baja profundidad.

= Se evaluaron y validaron los resultados obtenidos en diversos entornos laborales,
tanto en interiores como exteriores, con distintos medios de adquisiciéon de video:

teléfonos moviles, drones y camaras deportivas egocéntricas.

= Las soluciones obtenidas se han mostrado robustas y fiables en condiciones de ilu-
minacion dispar, captura de video en movimiento, tanto del punto de vista como

del trabajador, asi como oclusiones con objetos y otros trabajadores.

Las pruebas presentadas en la presente tesis se centran en dispositivos de captura mo-
dernos como drones, camaras deportivas, videos egocéntricos o teléfonos inteligentes, que
en general suelen ser dispositivos con condiciones de captura inestables desde el punto
de vista de un sistema de analisis automatizado de imagenes. En consecuencia, las meto-
dologias mencionadas se presentan como opciones de solucion practicables y oportunas,
utilizables en situaciones reales de trabajo y apropiadas para la monitorizaciéon continua

y no supervisada de entornos laborales.

4.2. Trabajo futuro

Los resultados obtenidos en la presente tesis refuerzan la posibilidad de enfocar ciertos
problemas de ingenierfa a las capacidades de sistemas automatizados basados en CV.
Como resultado, pueden considerarse varias vias de trabajo futuro. La mas destacada es
incorporar otros métodos de ERL al andlisis propuesto en los trabajos AR1 y CC2. La

finalidad de esta linea de trabajo futuro es complementar el analisis ergonémico con otras
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herramientas utilizadas ampliamente en la literatura para realizar ERL, destacando entre
ellos el método OWAS [Ova09]. Algunos ejemplos recientes de este tipo de aplicaciones
pueden hallarse en [HKZX20; KSS+21; LCCL22].

Ademas, se planea a corto plazo poner a disposicién de la comunidad cientifica un
repositorio web en linea, que permita la instalacion y prueba de los codigos y algoritmos
desarrollados a lo largo de esta tesis. Esto podria facilitar futuras actividades de investi-
gacion cooperativa a gran escala en ergonomia, a través de la recopilacién y el montaje de
conjuntos de datos mas amplios y debidamente anonimizados, con los que deberia facili-
tarse la realizacién de analisis estadisticos de mayor alcance. Para este fin, se han iniciado
conversaciones con la Red Académica Colombiana de Ergonomia (RACE), y también con
otros expertos en Argentina y Espana.

Por otro lado, una de las vias de trabajo futuro mas prometedoras es la caracterizacién
del ciclo de evaluacién ergonémica. Se pretende aqui seguir la metodologia de [Sta06] para
generar una taxonomia de evaluaciones ergonémicas, basada en el andlisis de tareas, que
integre las preguntas tipicas que mejor describen el proceso de andlisis ergonémico, de
acuerdo con el conocimiento de las actividades de los expertos en la materia.

Otro objetivo de interés es el desarrollo de técnicas de visualizacion utiles para el ma-
nejo de datos de series temporales de informacién ergonémica [CNC+19; SFR+-20], como
son las puntuaciones RULA y REBA utilizadas en esta tesis. y que, a partir del anéli-
sis de la propia secuencia de video, puedan facilitar a los ergébnomos aquellas tareas de
evaluacién que requieren localizar de forma rapida y efectiva situaciones de riesgo, tareas
repetitivas y otras condiciones insalubres que pueden surgir en los lugares de trabajo. En
esta linea de trabajo, resulta también de interés el disenio efectivo de interfaces adecuadas
al usuario especialista, en aras de optimizar su experiencia de usuario, asi como la produc-
cién automatica de resumenes trasladables a documentos de registro. Se estima que todo
ello podria facilitar la utilizacion de los métodos desarrollados en esta tesis por usuarios
expertos ajenos a las técnicas aqui desarrolladas, facilitando su labor de observaciéon de

entornos laborales para la mejora de la seguridad y salud de los trabajadores.
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