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Abstract—Debido a factores fisiologicos al ejecutar movimien-
tos cinematicos durante actividad fisica, las mujeres deportistas
suelen tener mas una lesion en el Ligamento Cruzado Anterior
(LCA) en comparacion con los hombres, el LCA es importante
para la estabilidad anterior y rotacional de la rodilla, asi como
para alinear el eje de las rodillas. Uno de los mecanismos de
lesiones en el LCA son las desfiguraciones (angulo de flexion de
rodilla), que con monitoreo constante se reduce el riesgo. Con
base en un protocolo de monitoreo de riesgo LCA, es posible
monitorear en tiempo real y retroalimentar visualmente a atletas
femeninas mientras hacen una prueba Drop Vertical Jump (DV]),
el sistema usa OpenPose (software de vision computacional de 28
marcadores del cuerpo humano) y una camara multipropdsito
Intel RealSense L515 (profundidad, RGB, infrarroja), para
mapear tridimensionalmente el cuerpo humano. Esto lo hace
usando una unica perspectiva frontal, y entonces calcular el
angulo de flexion de rodilla. El sistema utiliza una pantalla que
proyecta los resultados al atleta y una camara L515. La interfaz
logra que la atleta obtenga retroalimentacion en tiempo real sobre
su angulo de su rodilla, y reducir el riesgo de LCA sin utilizar
un complicado sistema de marcadores fisicos. Para el periodo
actual, el sistema unicamente soporta un usuario a la vez; sin
embargo, miltiples usuarios son posibles con mas capacidad de
procesamiento. De esta forma, el protocolo de monitoreo portatil
y de bajo costo permite reducir el riesgo de lesion de LCA en
atletas en tiempo real.

Index Terms—Vision Computacional, Ligamento Cruzado An-
terior, Simulacion en Tiempo Real, Monitoreo de Atletas

I. INTRODUCCION

A. Contexto general

El Ligamento Cruzado Anterior (LCA) estd dentro de la
articulacion de la rodilla, una lesioén se da cuando el ligamento
se estira o desgarra [1], con mayor riesgo atletas femeninas [2].
Sus funciones son: Dar estabilidad anterior y rotatoria a la
rodilla; conectar los huesos de la parte superior (femur) e in-
ferior (tibia) de la pierna, evita y limita movimientos excesivos
de rotacién; limitar el varo-valgo con cargas, desalineacion del
eje de las rodillas en plano frontal.

En cuanto a mecanismos de lesion, se tienen: Movimiento,
rotacién del fémur sobre una tibia fija durante un movimiento
de valgo excesivo o forzado; desfiguraciones con Varo-valgo
(distancia entre rodillas), Peak Knee Flexion (torsion, de-

V.E. Esquivel-Galvan
Tecnolégico de Monterrey
Monterrey, México
A00832596 @tec.mx

M.D. Moya-Bencomo
Tecnoldgico de Monterrey
Monterrey, México
marcosmoya@tec.mx

saceleracién mayor); complicaciones/limites con equilibrio,
movimiento inadecuado, soporte eficiente [2].

En las maniobras fisicas de diagnéstico: Prueba de Lachman
de acuerdo con dolor, desbalance y limite de flexién/extension
en Fig. 1 a); prueba de pivote con la inestabilidad anterior
de rodilla, al incrementar traslacion anterior de la tibia y
rotacion interna en Fig. 1 b) [3]. Y tecnologias como Res-
onancia Magnética Nuclear (RMN) con sensibilidad de 97%
y especificidad de 87% para lesiones [4].
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Fig. 1: Visualizacién de pruebas manuales biomecdnicas:
Prueba Lachman (a) y prueba de pivote (b), extraida de [3].

B. Delimitacion del objeto de estudio

A pesar de que existan nimerosos mecanismos de lesién de
LCA, en el proyecto actual nos enfocamos en las desfigura-
ciones, mas en especifico, en el angulo de flexién de rodillas;
respecto al pardmetro de torsién, esto en una prueba DVJ
para atletas adultas femeninas. De esta manera, se implementa
entonces una metodologia de monitoreo constante para atletas,
en el que se realicen pruebas Drop Vertical Jump (DVJ) para
observar el angulo de flexion de rodilla antes de propulsion y
después de propulsion.

C. Planteamiento del problema

Una lesién de LCA en atletas es bastante comtin, ademas
que las atletas femeninas tienen mayor riesgo relativo de lesion
de sufrir un desgarro del LCA [2]. El problema entonces es una
falta de monitoreo constante de factores de riesgo relacionados
con qué tan propensa es una atleta en tener un desgarre en
LCA. Uno de los factores de riesgo que hacen de una persona



propensa de sufrir un desgarre en LCA, es el angulo de flexion
de rodilla, el cual fue reducido a través de una intervencién de
retroalimentacién en tiempo real con Kinect y MATLAB [5].

D. Justificacion

El LCA es una parte escencial del cuerpo humano para
atletas, pues entre sus funcionalidades se encuentran [1]:

o Dar estabilidad anterior a la rodilla (articulacién), tanto
c6mo rotatoria.

o Conectar los huesos de la parte superior (femur) e inferior
(tibia) de la pierna, evitar y limitar movimientos excesivos
de rotacion hacia delante de las mismas (hiperextension).

o Limitar el varo-valgo, refiriéndose a cargas, la desalin-
eacion del eje de las rodillas desde un plano frontal.

E. Marco teorico

1) Vision Computacional: Vision Computacional (VC) se
refiere a la accién de la Inteligencia Artificial (IA) para
predecir en base a imdgenes o video. Podria emplearse para:
Medir las caracteristicas biomecdnicas de una persona, detectar
si una persona estd o no en un video, detectar ciertos objetos
en un marco determinado e incluso medir el riesgo de algin
evento cuando se usa en dispositivos auténomos.

F. Objetivos

Con base en la metodologia propuesta, y el dispositivo
desarrollado, un objetivo SMART del proyecto seria: Desarrol-
lar, en 5 semanas, un sistema de retroalimentacién en tiempo
real, sin marcadores y una sola perspectiva frontal, con el fin
de utilizar herramientas y tecnologias accessibles para poder
hacer andlisis biomecdnicos y prevenir lesion en LCA.

El objetivo anteriormente mencionado fue cumplido satis-
factoriamente, pues en este caso se procurd utilizar herramien-
tas practicas y movibles (Intel L515), que no requieran de
calibracién ni de configuraciones complejas como marcadores
en el cuerpo humano, ademdas que se utiliz6 un lenguaje de
programmacién open-source (Python) en vez de MATLAB,
por ultimo, OpenPose (software de VC), también es open-
source.

En cuanto a los objetivos generales, se tiene un sistema
innovador y préctico con capacidad de monitorear en tiempo
real el angulo de flexién de rodilla de atletas, para entonces
reducir el riesgo de LCA. Por otro lado, se apoya a la
investigacion al publicar el sistema y algoritmo desarrollado,
pues al tener sistemas practicos y accessibles, es posible tener
un alto impacto y mejorar de manera gradual el sistema.

G. Hipotesis

Para el proyecto actual, inicamente se hizo la configuracién
para que fuera posible experimentar con los dispositivos y
herramientas disefiadas, por lo que no se siguié un protocolo
de experimentaciéon con un grupo control. A pesar de lo
anteriormente mencionado, la idea del proyecto fue extraida
de [5], quienes siguieron un protocolo experimental de prueba
de hipétesis para comprobar que el uso del sistema aumenta
el angulo de flexién de rodilla.

Nuestra hipétesis para el funcionamiento regular del sistema
propuesto es: Al momento de utilizar el sistema propuesto
por atletas femeninas de manera prolongada, a través de un
protocolo de monitoreo, las atletas son capaces de aumentar su
angulo de flexién de rodilla, y por lo tanto, reducir su riesgo
de desgarrarse el LCA.

II. PROPUESTA
A. Metodologia

1) Preprocesamiento de datos: Debido a que se tienen
datos de video, este se puede grabar con multiples dispositivos,
lo que significa que las dimensiones del video y, por lo
tanto, las dimensiones de la imagen pueden variar segin
el dispositivo que se esté utilizando. Para normalizar este
parametro, y poder utilizar multiples imagenes de diferentes
resoluciones, se necesita utilizar un algoritmo de re-escalado,
para reducir la escala a la resolucién més baja.

La resolucién objetivo T'R para cada dimensién d, ademads,
el video tendria una resolucién actual C'R dependiendo de las
dimensiones d ancho y alto, por lo que el pixel procesado
PP se calcula usando el pixel crudo RP como se muestra
en Eq. 1. Con base en la ecuacién previamente presentada, es
posible entonces re-escalar todos los RP de la CR a la TR,
esto con base en cada pixel delimitado por el el subindice i.

TRq
CRy

B. Propuesta metodologica a utilizar

PP, ;= RP;4- (D

A través de OpenPose [6], un software de Visiéon Com-
putacional (VC) que predice 25 puntos clave de la pose de un
humano (Fig. 3), y una camara de profundidad Intel RealSense
L515, se cred un sistema en tiempo real a través de Python
para calcular el dngulo de flexién de rodilla [7] y la distancia
de separacion entre rodillas (normalizada con la distancia
intertrocantérica) [8] (Fig. 2). Esto a través de un mapeo
tridimensional de los puntos clave (cadera, rodilla y pie), para
calcular el dngulo con base en la ley de cosenos. Finalmente,
una retroalimentacién en tiempo real permite al atleta mejorar
su angulo de flexién de rodilla en una prueba Drop Vertical
Jump (DV]J) [5], reduciendo asi riesgo de fractura LCA.

Con enfoque especifico en el diagrama de flujo mostrado
en la Fig. 2, este comienza en la parte izquierda con proce-
samiento de una unidad de procesamiento central (CPU), que
contenga una unidad de procesamiento grafico (GPU), dicha es
indispensable debido a que se hacen procesamientos en tiempo
real de video con base en algoritmos de Inteligencia Artificial
(IA). Posteriormente, a través de un script batch que ejecuta
comandos de la Linea de Comandos de Windows (CMD), se
interactu6 con OpenPose para crear archivos JavaScript Object
Notation (JSON) por cada frame analizada en tiempo real, por
otro lado, la cdmara L515 tiene una Interfaz de Programacion
de Aplicaciones (API) en Python, por lo que dnicamente se
requirié de conexién de USB para transmitir datos.

Los datos crudos de OpenPose y L515 fueron procesados
a través de un programa creado en Python, lo que permite
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Fig. 2: Diagrama de flujo del proceso propuesto, dénde se integran las herramientas de la cdmara de profundidad L515 y
OpenPose, adicionalmente, se muestra como se cédlcula el valor medio del dngulo de flexién de la rodilla.

entonces generar los puntos clave del cuerpo humano (creados
por OpenPose), ademds de los mapas de calor de niveles
de profunidad (creados por L515). Con base en dicha in-
formacién, se procedi6 a solo procesar la informacién de
los puntos clave de interés para nuestra situacién problema
(cadera, rodilla y tobillo), para cada lado del cuerpo humano
haciendo un corte sagital. De esta manera, se cred un sistema
de coordenadas en 3D con una unica vista frontal, la cual es
el streaming continuo de la cdmara L515.

Una vez que se tuvo el sistema de coordenadas en 3D, se
procedié a aplicar la ley de cosenos para obtener el dngulo
de flexién de rodilla para cada lado, conociendo la longuitud
de tres lados, acto seguido se obtuvo el valor medio y fue
proyectado como retroalimentacién en tiempo real al sujeto,
para que pudiera recibir su dngulo al momento de hacer la
prueba DVJ (adicionalmente, se proyectaron los puntos clave y
los mapas de calor también). Finalmente, el proceso se regresa
al inicio ya que es un ciclo infinito en tiempo real hasta que
se decida terminar con el sistema.

C. Técnicas y herramientas de ingenieria empleadas

1) OpenPose: El primer sistema multipersona en tiempo
real para detectar conjuntamente puntos clave del cuerpo
humano, la mano, la cara (25, 21, 70), lo que permite obtener
137 puntos clave en total si se consideran las dos manos [6]. El
procesamiento se puede realizar para procesar tanto imigenes
como videos completos, incluso tiene una funcionalidad para
procesamiento en tiempo real. El sistema se basa en un
algoritmo de Red Neuronal Convolucional (CNN) que no
requiere marcadores fisicos para rastrear el movimiento del
cuerpo humano.

En la Fig. 3 se muestra un ejemplo del funcionamiento
del software, dénde los autores del proyecto se grabaron
utilizando el sistema propuesto. En este caso no se calculaba el
dngulo de flexién de rodilla, sino que se utilizaba OpenPose
en tiempo real con multiples personas, a lo que se creaba
una visualizacién de respuesta con base en la cdmara L515 a
8.5 FPS. Para el ejemplo mostrado dnicamente se presentan
los 25 puntos del cuerpo humano, mismos que se utilizaron
para el proyecto en cuestion. Es importante recalcar que

el procesamieto de los puntos clave del cuerpo humano es
invariante del tiempo de procesamiento, sin importar el nimero
de personas detectadas [6].

1

Fig. 3: Operabilidad de OpenPose, al momento de probar la
configuracién en tiempo real con los autores del proyecto [6].

El algoritmo de VC tiene una variedad de salidas, incluidas
archivos JSON para cada cuadro con medidas en base a
pixeles, escalada a la resolucién de la imagen, que en este
caso se usé la L515 RGB con alta resolucion (1920x1080).
Vale la pena sefialar que el modelo de cuerpo base incluye
puntos clave de 25 con coordenadas XY en pixeles.

El sistema utiliza las coordenadas en pixeles XY y las une
con la profundidad Z para crear un plano tridimensional con
base en los punto clave de interés, por lo que se utilizé la
Eq. 1 para re-escalar el sistema de coordenadas de 1920x1080
a 1024x768. De esta manera, se tienen coordenadas con
la misma resolucién y solo entonces se podria obtener la
profundidad de un punto clave re-escalado.

Por dltimo, el software también genera su nivel de confianza
para cada punto clave, por lo que arroja una coordenada
de (0,0) cuando tiene 0% de confianza que una extremidad
determinada se encuentre en la imagen. Adicionalmente, se
podria configurar para determinar el umbral que el porcentaje
tiene que cruzar para considerar a una extremidad como
detectada correctamente.



Fig. 4: Ejemplo de configuraciéon propuesta con base en dispositivos y herramientas tecnoldgicas implementadas. Para la
fotografia presentada, el sujeto se encuentra realizando pruebas DVJ, adicionalmente, recibe una constante retroalimentacion
en tiempo real sobre sus puntos clave (pantalla), profundidad (laptop) y media de dngulo de flexion de rodilla (laptop).

D. Infraestructura

Con base en el sistema en tiempo real planteado, se utiliza
de herramienta para disefiar un protocolo de monitoreo para
evitar fractura de LCA en atletas femeniles, esto con base en el
diagrama de flujo encontrado en la Fig. 2. Dicho diagrama se
compone de una parte superior e inferior, en la parte superior
se tiene el uso general en el que se encontraria una atleta
femenil y que utilizaria el protocolo planteado, esto seria
cada seis meses para no consumir mucho tiempo del atleta o
cuando tiene una herida severa, pues de esta manera se tiene
un monitoreo constante de su riesgo para sufrir una fractura
de LCA.

Posteriormente, si una de las dos condiciones se cumple (la
que se cumpla primero), se utiliza el protocolo de monitoreo
para LCA planteado en el poster presente, con algoritmos de
VC y mapeo tridimensional para calcular pardmetros clave
que miden el riesgo de fractura de LCA, cuando el dngulo >
40-60°, el Return To Play (RTP).

E. Recursos utilizados

1) Cdmara Intel®RealSense™LiDAR L515: Una camara
multi modal que tiene tres cdmaras integradas en una: (a)
camara RGB de alta resolucién (1920x1080), (b) camara
infrarroja con la misma resolucién que (a) y finalmente (c)
camara de profundidad con una resolucién ligeramente menor
en comparacion con las previamente mencionadas (1024x768),
lo dltimo se debe a que entrega datos de profundidad mante-
niendo los mismos cuadros por segundo (FPS).

Es una revolucionaria cdmara de profundidad LiDAR de
estado sélido que utiliza una tecnologia patentada de escaneo
de espejo de Sistemas Microelectromecdnicos (MEMS), lo que
permite una mejor eficiencia de energia laser en comparacion
con otras tecnologias de tiempo de vuelo. Con menos de 3.5

Algorithm 1 calc_average_knee_flex_angle(r, sy)

Input r es el radio de tolerancia para calcular profundidad.
Input s son los frames saltados para andlisis.
Require: r >0V sy >0
Inyg <1
2: while TRUE do

3:  f <« file_name(ny)
4:  if file_exists(f) then
5: Ck, lp < obtain_keypoints(f)
6: if ¢, then
7: ¢d, l, <+ obtain_depth(/,)
8: if c; then
9: 0p, 01 + calc_angle(ly, 1.)
10: 9(*(9D+91)/2
11: save_data(6)
12: plot_data(f)
13: end if
14: end if
15: TLf(*TLf+Sf+1
16:  else
17: while lexists(f) do
wait
18: end while
19:  end if

20: end while

W de consumo de energia para la transmisioén de profundidad,
la camara Intel RealSense LiDAR L515 es la camara LiDAR
de alta resolucién con mayor eficiencia energética del mundo.

2) Algoritmo disefiado: Todo el procesamiento fue hecho
en Python, utilizando el Entorno de Desarrollo Integrado
(IDE) de Pycharm. En el Algoritmo 1 se puede observar



la funcién main(), y explica el funcionamiento del sistema
a través de las conexiones entre las funciones auxiliares:
file_name(), file_exists(), obtain_keypoints_(), obtain_depth(),
calc_angle(), save_data(), plot_data().

La funcioén principal tiene dos variables principales (7, s¢):
El primer pardmetro determina los frames de tolerancia al
obtener la profundidad de un punto clave en especifico, pues la
camara L515 puede tener errores y detectar 0 de profundidad
en un pixel en especifico debido a la luz ambiental, por lo
tanto, se disefié un algoritmo que tomara el promedio de
profundidades un circulo de radio r, donde el centro es el
punto clave deseado. Por otro lado, sy son los frames saltados
al momento de hacer el andlisis de frames, debido a que
OpenPose obtenia tenia alrededor de 9 FPS, mientras que el
algoritmo se tardaba mds tiempo en procesar el keypoint y
obtener las profundidades, por lo que este pardimetro permitia
alinear los softwares y entonces permitir el tiempo real.

Posteriormente, se obtenia el nombre de cada frame de-
pendiendo del nimero de frame actual, se leia el archivo,
y después se implementé un sistema de banderas dénde el
programa se detenia una vez que no se podia obtener del todo
la informacion deseada para crear el plano 3D (no se obtenian
los puntos clave deseado por OpenPose cj, y se obtenian
profundidades de 0 promedio en el radio r ¢;). Una vez que
pasen esos controles, se implementa la ley de consenos en
calc_angle() para obtener 0p y 67, luego un promedio, para
proyeccién de datos en tiempo real y guardado.

El dltimo while es cuando el programa alcanzo al sistema
OpenPose en cuestiéon de nimero de frame actual, por lo que
se espera a que se crea el archivo JSON que busca actualmente,
esto usualmente sucede cuando sy >>.

III. RESULTADOS & CONCLUSIONES
A. Resultados

Se logré implementar un sistema para un usuario en tiempo
real, esto a través un programa escrito en Python que obtiene
los datos directamente de la L515 con su API, asi como lectura
de archivos JSON por cada frame para capturar los datos
del OpenPose. De esta manera, el programa sirve no solo
de recoleccién y procesamiento de datos (calculando dngulo
de flexién de rodilla y distancia entre rodillas), sino también
de visualizacién al proyectar la media de dngulo de flexion
de rodilla con Matplotlib, asi como la pose de OpenPose
(pantalla) y profundidad de L515, como se puede observar
en la Fig. 4.

Con una mirada mds enfocada en la grifica que proyecta
la media de dngulo de flexién de la rodilla, actualizada en
tiempo real, en la Fig. 5 se puede observar las distintas etapas
que la atleta pasé y como se refleja el comportamiento en
el diagrama. De esta manera, se puede analizar el dngulo
de rodilla durante toda la prueba DVJ, asi la atleta recibe
retroalimentacién en tiempo real para incrementar su dngulo de
flexioén y proteger el LCA [9], dénde las mujeres con colapso
en valgo tienden a tener menos angulo de flexién [2], y el
objetivo es conseguir un angulo profundo (> 40°-60°), para
disminuir el riesgo de fractura LCA [10].
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Fig. 5: Calculo en tiempo real de media de dngulo de flexion
de rodilla. En el gréafico se encuentra encuadrado de verde un
evento de salto, mientras que en la parte superior se encuentran
los fotogramas que corresponden a cada uno de los momentos.
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B. Conclusiones

La metodologia planteada es de alto impacto, pues es capaz
de calcular dos pardmetros de suma importancia para medir
el riesgo de lesién en LCA, debido a que tienen que ver con
desfiguraciones como la distancia entre rodillas y el dngulo
de flexién de rodilla. De esta manera, es posible tener un
monitoreo constante en atletas femeniles con el protocolo para
reducir el riesgo de lesion, con un sistema de bajo costo,
portatil y sin marcadores fisicos, pues se evita el uso de
marcadores y configuraciones complejas, mientras que se tiene
un rendimiento similar al aprovechar tecnologias como la VC
en un contexto de Inteligencia Artificial (IA) [11].
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