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Capitulo 1

Introduccion

El estudio de algunas funciones neurobioldgicas usualmente busca relacio-
nar la actividad cerebral con una conducta especifica. Una funcion de interés es el
suefio (Miyazaki et al.,[2017).

El sueio se ha descrito mediante una serie de condiciones que se presentan
cuando un animal duerme, entre ellas (Piéron,(1913):

= Actividad cerebral especifica y distinta de la de vigilia
= Postura estereotipica

» Reduccion de actividad motora

= Un lugar preferido

En mamiferos, y algunos invertebrados (Miyazaki et al., 2017), esta con-
ducta ha sido ampliamente estudiada y caracterizada, de manera que se puede
distinguir la gran diversidad de posturas estereotipicas que presenta cada especie.

En la Figura se muestran 4 ejemplos de como se presenta la postura
estereotipica y su drea preferida para descansar en diferentes animales e insectos;
es por eso que resulta interesante el estudio de esta conducta.

Si bien el suefio ya ha sido ampliamente explorado en mamiferos, su estudio
en invertebrados ha sido escaso; por ejemplo, se ha descrito en la mosca de la fruta
(Hendricks et al.,|[2000), la abeja (Helfrich-Forster, 2018)), el pulpo (Pophale et
al.,2023) y el acocil (Ramoén et al., 2004).
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Figura 1.1: Posturas estereotipicas para distintas especies como a) Leopardo des-
cansando en la rama de un arbol. b) Abeja descansando en el pétalo de una flor.
¢) Oso perezoso colgado de la rama de un arbol d) Jirafa flexionando su cuello
sobre su espalda para descansar (Brown, 2018; Helfrich-Forster, .

Para este trabajo, el modelo bioldgico que se estudio fue el acocil, un crustaceo
acudtico decdpodo que muestra conductas de interés para la neurobiologia, como
la agresividad (Jiménez-Morales et al., 2018), la exploracion y el suefio (Ramén
et al.,[2004), siendo esta dltima a la que me enfoqué en este estudio.

-

a)

-

Figura 1.2: Posturas de un acocil en su acuario a) parado y b) de lado (Mendoza-
Angeles et al., 2005).



Cuando el acocil duerme, la postura estereotipica implica colocarse de lado
con un tren de patas ambulatorias apoyado sobre el fondo del acuario y el otro
sobre una de las paredes, como se muestra en la Figura [I.2b. Esta conducta apa-
rece en cualquier hora del dia, pero se ha reportado que duermen mas de noche
(Ramon et al., 2004). Esto implica que, para estudiar la conducta de los acociles,
es necesario obtener registros de video que abarquen extensos periodos.

Para el estudio de conducta en el acocil, usualmente un investigador analiza
los videos segmento a segmento y anota la conducta que se presenta y el momento
en que ocurre. En el caso del suefo, se realizan hipnogramas; diagramas que per-
miten representar las fases de suefio y vigilia a través del tiempo. Para un acocil,
las conductas que se reportan son:

= Exploracion: El acocil estd parado o deambulando en su acuario.
= De lado: El acocil adopta la postura estereotipica de suefo.
Al ser graficadas en un hipnograma, el resultado es el de la Figura|l.3

Hipnograma para un acocil

De lado mpmm mnn i1 AnAn A OAmie— Ar e e 0T —
Explorando JLLIRLIL [0 L) _L L UL 1 1 ULl
09:00:0 10:12:00 11:24:00 12:36:00 13:48:00 15:00:00 16:12:00

Tiempo [hh:mm:ss]

Figura 1.3: Hipnograma de la conducta de un acocil obtenido de un registro de 8
horas. El valor 0 representa Exploracion y 1 representa Posicion de lado (modi-
ficado de Osorio-Palacios et al., 2021).

1.1. Planteamiento del problema

Estudiar la conducta de un acocil puede ser fatigante y requiere de mucha
paciencia pues hay ocasiones en las que un investigador debe reportar la conducta
de 2 o mas acociles para un mismo experimento y estos pueden tener duraciones
incluso mayores de 24 horas.



Otra vicisitud ocurre cuando dos o mds observadores estudian el mismo
registro de conducta, lo que provoca inconsistencias entre ellos, dificultando el
andlisis, ademads de la fatiga y el estrés causados por revisar largos registros. Es
por eso que los investigadores recurren al procesamiento digital de imédgenes, para
evitar decisiones erroneas durante el andlisis de los registros provocadas por el
cansancio.

Actualmente los algoritmos de procesamiento digital de imdgenes son im-
plementados como un apoyo para acelerar tareas estresantes que necesiten de una
persona presente, que analice y reporte durante tiempos prolongados, como lo son
los estudios de conducta.

Recientemente se han desarrollado sistemas para el estudio de la conducta
que no requieren que una persona supervise. Dichos sistemas se basan en el Deep
Learning, como DeepLabCut (Nath et al., 2019) o SLEAP (Pereira et al., 2022);
estos programas requieren ser entrenados para identificar la postura que se quiere
analizar.

Otros sistemas como LoliTrack® (Loligo Systems, 2021) o ANY-maze
(Corral, 2020) se utilizan para estudiar la trayectoria y los momentos de inmovili-
dad que un animal de estudio puede presentar. La desventaja que presentan es que
sOlo estudian el centroide del animal, dejando de lado la postura, esta situacion
obliga a los investigadores a revisar el registro completo.

Si bien estos sistemas son buenas opciones para el estudio de conducta de
animales en laboratorios, no solucionan el problema que plantea este trabajo: de-
tectar cuando un crusticeo acudtico cambia su postura durante registros de con-
ducta sin que un observador esté reportando.

Implementar un sistema que permita analizar la conducta de acociles de
manera recurrente, sin que se necesite entrenar el programa y que permita obte-
ner un hipnograma para cada registro realizado, puede ser valioso para el estudio
del suefio en acociles pues permitird obtener resultados confiables y reproduci-
bles pues evitara errores en las anotaciones que dos personas puedan describir del
estudio de conducta.

Con ayuda del procesamiento digital de imagenes se desarroll un programa
que permite analizar la conducta de los acociles sin que haya una persona presente
supervisando.

Las tareas que se optimizaron fueron el seguimiento de los acociles explo-
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rando su acuario, y la obtencién del hipnograma, (Figura[I.3)) con el fin de que ya
no sea necesario realizar anotaciones de las transiciones de la postura del acocil,
facilitando al observador el andlisis de las dreas que recorrid y los cambios de
postura que tuvo durante el registro.

1.2. Justificacion

Una de las principales dificultades de analizar imdgenes de crustdceos acuéti-
cos es que la imagen se deforma por el movimiento del agua (Liang et al., 2024;
Patullo et al., |[2007), lo que impide que se detecten partes de su cuerpo que son
de interés para analizar su movimiento.

Programas como DeepLabCut o ANY-maze han sido usados con mayor
enfoque en mamiferos terrestres; pocos estudios se han realizado con anima-
les acuaticos, pues la distorsion producida por el agua resulta en detecciones
erroneas.

Para contrarrestar el problema de la distorsién del agua, se opté por la iden-
tificacion de lineas y circulos pues no sufren deformacién en imagenes ruidosas
como las que son tomadas debajo del agua (Duda y Hart,|1972; Nixon y Agua-
do, 2020).El programa esta basado en la Transformada de Hough, un algoritmo
que permite la deteccion de circulos en imagenes.

1.3. Transformada de Hough

La transformada de Hough, 1962, es un algoritmo que permite el reconoci-
miento de patrones complejos; se aplica en procesamiento digital de imédgenes y
permite detectar lineas, circulos o elipses de manera precisa en imdgenes binarias
a las que se les aplicé un algoritmo de deteccién de borde (Cherabit et al., 2012;
Duda y Hart, 1972; Nixon y Aguado, 2020).

En una imagen binaria, los pixeles se representan como un sistema coorde-
nado (x,y); cuando varios pixeles forman una linea, se pueden representar con la
ecuacion [LIk

y=mx+b (1.1)

donde m es la pendiente de la linea, y b su ordenada al origen.
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En coordenadas polares, cuando se representa una recta como un radio p
con un dngulo O, usualmente se realiza con la ecuacion

p =xcos(0)+ysin(0) (1.2)

donde p representa el radio que va desde el origen (0,0) (o el primer pixel de la
imagen), hacia el pixel (x,y) de interés, como se muestra en la Figura .

a) b)
x-cos(0) X x-cos(0) /X
s\ ' s i ’
g : = |
2P | 2 |

Espacio geométrico Espacio H

y M de la imagen y v

Figura 1.4: Angulo que se forma para a) Un punto (xi,yi) y su parametrizacién en
el espacio (p, 0) y b) Una recta de pixeles y = mx + b que coinciden con el dngulo
0

La ecuacion tiene un periodo de 27 de manera que, al representarla
graficamente, se pruducen curvas sinusoidales.

Al observar las curvas producidas por los pardmetros (p, ), se producen
sinusoidales; los cruces donde las curvas intersectan son los dngulos que relacio-
nan dos o mds pixeles a una misma recta (Figura[I.4p)(Gonzales y Woods, 2018;
Nixon y Aguado, 2020).



1.4. Transformada Hough para detectar circulos

La ecuacidn caracteristica para representar un circulo es la siguiente:

(x—a)2~|-(y—b)2:r2 (1.3)

donde los valores (a,b) son el centro de la circunferencia, y r es el radio. Al
convertir la ecuacion [[.3]a coordenadas polares tendremos que

x=a+r-cos(0)

y=>b+r-sin(0) (1.4)

El conjunto de ecuaciones [I.4]tienen el objetivo de encontrar la tripleta de valores
(a,b,r) por lo que se presentardn dos casos:

1.4.1. Radio r conocido

La busqueda de pardmetros se reduce a encontrar valores (a,b) que son
el centro del circulo; el perimetro se delimita por una serie de valores (x;,;);

al transformar los valores con la ecuacion [1.4] se obtienen circunferencias en el
espacio H (Rhody, 2005).

a

\
/ X Yi )_ ____________ (%;Y3) }
b r /

\ 4o
e

yv by

Espacio geométrico
de la imagen

Espacio H

Figura 1.5: Representacion de un punto (x;,y;) que pertenece a una circunferencia
con centro en (a,b); en la derecha se muestra su transformacién del punto (x;,y;)
en el espacio H como centro de una circunferencia que intersecta en el punto

(a,b).



Al seguir transformando puntos (x,-, yi), se producen mds circunferencias
que intersectan en el punto (a,b); las coordenadas con mayor ndimero de coinci-
dencias son consideradas como el centro del circulo de interés.

a X a
> >
PR N
\
\
b .- ,
r / ,
/ /
| N~
\
\ | '
AN 7 /
~ ='¢ )
Yv bv
Espacio geométrico Espacio H
de la imagen

Figura 1.6: Transformada de Hough para varios puntos (x;,y;); en la imagen de la
derecha se producen varias circunferencias que intersectan en el punto (a,b), lo
que indica que los puntos (x;,y;) pertenecen a la circunferencia de interés.

En la Figura|l.6|se muestran las circunferencias que intersectan en el punto
(a,b) que serd el centro del circulo de interés. Cuando en el acumulador de inter-
secciones en (a, b) se encuentren varias coincidencias, en el plano H se mostraran
varias circunferencias.

La transformada de Hough funciona también para encontrar varias circun-
ferencias en una misma imagen e incluso circunferencias incompletas.

1.4.2. Radio r desconocido

En este caso, se tendra un vector de coincidencias de 3 dimensiones (ao, bo, ro);
la transformada de valores (x;,y;) formarén circunferencias que coinciden con el
centro (a,b); la busqueda del radio rg dara la tercera dimension; el valor se ird
incrementando de 0 hasta el valor de r esperado.

La busqueda de estos tres pardmetros dard, en el espacio tridimensional, un
cono con su pico en (a,b) y su altura serd dada por el radio r. Cuando la bisqueda
arroja un centro (a,b) y un radio r, la matriz de coincidencias se incrementa,
indicando que se ha detectado un circulo con las dimensiones esperadas.
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Figura 1.7: Transformada de Hough para buscar (ag,bo, 7o) (Rhody, .

1.5. Busqueda de circulos bajo el agua

Al analizar imégenes de objetos sumergidos en agua, la vista aérea suele
presentar una distorsién en su forma, debido a los movimientos del agua o por la
distorsion del lente (Liang et al., 2024; Patullo et al., 2007).

Para el trabajo presentado, se optd por la bisqueda de circulos con la Trans-
formada de Hough debido a que la forma circular sufre una deformacién minima
en imagenes distorsionadas (Duda y Hart, como las que son tomadas de-
bajo del agua.

La aplicacion de la Transformada de Hough en una imagen de interés se
realiz6 por medio de la funcién pre-programada de MatLab (MathWorks, 2024):

imfindcircles (im, [rmin rmax])

donde im es una imagen binaria que se obtuvo a través de un procesamiento de
imdgenes, y [rmin rmax] son el rango, en pixeles, de los radios que eran de
interés.



1.6. Histograma de una imagen

La representacion de imdgenes suele hacerse por medio de un histogra-
ma que nos permite representar una distribucion de los niveles de intensidad
(Escalante, |2006; Gonzales y Woods, 2018):

N(r)

donde P(r) representa la probabilidad de ocurrencia de un nivel de intensidad (0
a 1); N(r) representa el nimero de pixeles que tienen un nivel de intensidad en
comun, y M x N son las dimensiones de la imagen. Ademas, la ecuacién [1.5]esta
P(r)
4

normalizada a 1.

0 255
S
Niveles de intensidad

Probabilidad de
ocurrencia

»1

Figura 1.8: Representacion de un histograma para una imagen donde r representa
los posibles niveles de intensidad (0 a 255) y P(r) representa la probabilidad de
que se produzca un nivel de intensidad (0 a 1).

En la Figura [I.§] se tiene una representacién general para una imagen, en
forma de histograma; la variable r (niveles de intensidad) estd representado en
una escala de 0 a 255, para una imagen en escala de grises, la barra de color esta
desde 0, siendo los niveles de intensidad oscuros, hasta 255, que representa los
colores blancos.

Las imagenes que permiten a los observadores percibir la mayor informa-
cién posible suelen tener histogramas con una distribucién de niveles de intensi-
dad como la de la Figura [[.8] pero se pueden producir condiciones externas que
provoquen imagenes no tan agradables a la vista, lo que se resume en 4 principales
casos:
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b)

Qo
—

P(1r)

P(r
u) 'y
(]
ER < g
3 g S g
£ 3 5
a 8 < B
[<] ° .-8 <]
g3 &8 ‘ |
0 255=r 0 255
N1ve1es de intensidad Niveles de intensidad
c) d)
P@) P(r)
'y A
«
“ 'U -
g g 3
g g T B
T o &g
23 28
a8 R
£ g &3
£ 3
0 255 0

Niveles de intensidad Niveles de intensidad

Figura 1.9: Histogramas que representan como se distribuyen los niveles de in-
tensidad en cuatro diferentes imagenes: a) oscura. b) brillosa. ¢) alto contraste. d)
bajo contraste.

El histograma de la Figura[I.9a representa una imagen con niveles de inten-
sidad bajos, lo que para un observador es una imagen oscura. El histograma de la
Figura[I.9pb representa una imagen con altos niveles de intensidad, lo que para un
observador es una imagen brillosa.

Otro de los problemas que puede presentar una imagen es cuando se tiene
un bajo contraste, como se muestra en la Figura[I.9d; se puede observar que los
niveles de intensidad estdn comprimidos en la parte central del histograma. Las
imagenes que son mds agradables a la vista, 0 que permiten reconocer mayor
informacion de ellas, son las que presentan un alto contraste, como se observa en
la Figura[[.9, debido a que los niveles de intensidad estdn distribuidos en toda la
escala del mapa de colores.
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La representacion ideal de una imagen es cuando un histograma tiene una
funcién de densidad P(r) constante, es decir, todos los niveles de intensidad con-
tienen el mismo nimero de pixeles.

P(r) Histograma ideal
A

Probabilidad de
ocurrencia

v

0 255

Niveles de intensidad

Figura 1.10: Histograma ideal

La Figura [1.10] representa una funcién de densidad constante para todos
los niveles de intensidad. Cuando se trabaja con imagenes reales, es complicado
obtener histogramas con una funcién de densidad igual o casi igual, debido a las
condiciones externas con las que se tomo la imagen.
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Imagen obscura Imagen brillosa

Imagen con alto contraste Imagen con bajo contraste
3 o

%,

b)
. Imagen obscura » Imagen brillosa
oo 25
- Z
. ‘
y °_ij_
~ ) Nivelez de intt;sidad r . ' ’ Nivelo; de int:nsidadz; -
Jmagen con alto contraste Imagen con bajo contraste
25 25
2 2
Z Z

20

Niveles de intensidad r Niveles de intensidad r

Figura 1.11: Imédgenes tomadas en contextos reales, con diferentes contrastes y
brillos, para la pelicula Macario (Gavaldén,[1959) (a) Y su representacion a través
de su histograma. (b). Cada histograma representa una imagen obscura, brillosa,
de alto contraste y de bajo contraste, respectivamente.
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La Figura|l.11|es un ejemplo de lo que sucede con imigenes tomadas en
contextos reales. Los niveles de intensidad pueden variar por las condiciones del
entorno en la que se tomo la fotografia.

En la Figura se muestra una representacion, en imagenes, de los his-
togramas de las Figuras Se observa que la distribucion de niveles de inten-
sidad es importante para que un observador perciba la mayor cantidad de infor-
macion posible.

Para evitar estos casos y presentar una imagen nitida, esperando acercarnos
a un histograma ideal, como se muestra en la Figura|l.10} se realizan operaciones
lineales que permitan el mejoramiento de una imagen.

Las operaciones mas utilizadas son de realce puntual como la expansion
del histograma y la ecualizacion del histograma.

14



1.6.1. Expansion del histograma

La expansion de los niveles de intensidad consiste en manipular el histo-
grama original y “estirarlo” hacia ambas direcciones de la barra de niveles de
intensidad y tratar de hacer que la distribucion sea uniforme para todos los niveles
(Gonzales y Woods, 2018).

Proyeccion
10 )
10 1 L-1 So
N /
/
Jii
an
]Z:E:::
|
y A
]:::::ll
—_ I|'||'|'
@2, sl fiiiiii!
S Orli:i::i::::rQ
:'III':Ill
Imagen P‘(_r) i::::::i::
nueva ::'::::l:l Imagen
g, original
! |
I |
! |
| | > I
0] 255
|

Figura 1.12: Expansion de histograma

La expresion algebraica que representa la transformacion lineal de la Figura

serd a partir de la ecuacion [1.6;

52 — 851 . S—Sl

= 1.6
rh—r R—r1 ( )

La ecuacion representa una recta a partir de dos puntos, pero adecuada
para una imagen; la variable S representa la nueva imagen que se obtiene de ex-
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pandir el histograma; la variable R representa la imagen original que serd evaluada
para la obtencién de la imagen S; al despejar la imagen S tenemos que:

§2 — 51

(R—r1)+s1:S (1.7)
r—r

. N . o
El término —>—— representa la pendiente de la recta que se utiliza para la
n—r
expansion del histograma; el valor s, — 51 representa los limites de la discretiza-
cion de los niveles de color (generalmente en escala de grises). El nivel méximo
es sp = L—1=255;ys; =0, donde L representa el nimero de posibles niveles

de intensidad.

Los valores r, y ry representan el nivel de intensidad méximo y minimo,
respectivamente, de la imagen original, estos se obtienen del histograma de la
imagen R, como se observa en la Figura[[.12]

Retomando la ecuacion|1.7|y evaluando los valores s, y 51 tendremos que la
imagen con el histograma expandido sera:

S= -2 (Rop) (1.8)

rp—ri

1.6.2. Ecualizacion del histograma

El histograma, definido por la ecuacién que representa los niveles de in-
tensidad contenidos en una imagen, se puede interpretar como una sefal discreta.
Para localizar el nivel de intensidad que representa una probabilidad de ocurrencia
se utiliza la siguiente transformacidn:

k
sk=T(re)=L—-1)Y pr(rj): k=0,1,2, ..., L—1 (1.9)
j=0

La ecuacién[I.9 realiza la localizacion de las nuevas probabilidades para los
niveles de intensidad que representaran la imagen de salida. Este procedimiento
permite agrupar niveles de intensidad con poca probabilidad de ocurrencia con al-
tas probabilidades de ocurrencia; ademads de realzar las caracteristicas de una ima-
gen para asi, mejorar su contraste (Escalante,|2006; Gonzales y Woods, 2018).
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La ecualizacién de un histograma ideal (Figura [1.10) busca que todos los
valores de intensidad representen una muestra s; constante, pero en la realidad es
muy dificil conseguir ese efecto.

La forma de corregir este proceso es reagrupar el histograma obtenido en la
ecuacion (1.9} con una igualacién de histogramas; es decir, usar un histograma de
referencia para representar la nueva imagen (Gonzales y Woods, 2018).

1.6.3. Igualacion de histogramas

Debido a que el procedimiento de ecualizar el histograma no siempre mejora
el contraste de la imagen, se procede a realizar una igualacion de histogramas,
este proceso busca una nueva agrupacion de niveles de intensidad para mejorar el
contraste de una imagen a partir de una imagen referencia con un contraste alto
(Gonzales y Woods, 2018).

Para obtener una igualacion de histogramas se realiza la siguiente operacion:

q
G(zg)=(L—1)Y p:(z): g=0,1,2,....L—1 (1.10)
i=0
donde p, (z;) es el valor i-ésimo de nivel de intensidad del histograma de referen-
cia.

La ecuacién requiere un valor de ¢ tal que la probabilidad de ocurrencia s
mas alta del histograma original sea igual a la de la imagen de referencia:

G (zq) = Sk (1.11)

De manera homdloga, se necesita un valor de k que permita encontrar el
valor de probabilidad de ocurrencia mds alta de la imagen de original, que sea
igual a la probabilidad mas alta de la imagen de referencia:

2, =G ' (s) (1.12)
En la practica, no es necesario encontrar la funcion inversa de G ya que,

al trabajar con valores discretos, s6lo es necesario trabajar con valores enteros
finitos.
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La igualacién de histogramas se resume en los siguientes pasos:

= Se evaldan las probabilidades de ocurrencia de la imagen de referencia con
la ecuacion

= Los resultados se redondean a valores enteros en el rango [0,L — 1].

= [os valores de s; obtenidos de la ecuacion se igualan al valor mas cer-
cano de z, obtenido en el paso anterior.

De esta manera, las probabilidades de ocurrencia de la imagen original to-
man una nueva agrupacion, lo que resulta en un histograma que tiene niveles de
intensidad parecidos al histograma de la imagen referencia; los valores maximos
de sy serdn los mismos que zg4, y los niveles de intensidad de la imagen original se
expandirdn, de manera que el nivel més alto serd el mismo que el de la imagen de
referencia.

Para el desarrollo de este trabajo, al ser una gran cantidad de imédgenes las
que se analizaron, fue necesario realizar la igualacion de histogramas ya que las
condiciones de cada cuadro que entraron en el programa tenian caracteristicas y
distribuciones de niveles de intensidad distintas, por lo que fue necesario hacer
una semejanza entre imdgenes para poder obtener la deteccion esperada.

Los procedimientos mostrados se aplicaron a las imagenes que se obtuvie-
ron durante los registros de conducta.

El programa presentado se implementé con base en el realce puntual de
imagenes y en la deteccion de circulos, lo que resulto en altos niveles de confian-
za.
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Capitulo 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

Disefar e implementar un sistema de monitoreo continuo, basado en el pro-
cesamiento digital de imdgenes, que permita automatizar el anélisis conductual de
crustdceos acudticos.

2.2. Objetivos particulares

= Automatizar la deteccion del cambio de postura que presentan los acociles.

= Reconstruir un hipnograma que represente los momentos de todo un registro
en los que el acocil esta de lado.

= Implementar el sistema de deteccion en MatLab.
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Capitulo 3

Materiales y métodos

El modelo bioldgico empleado en los experimentos fue el acocil Procamba-
rus clarkii (3 machos y 2 hembras). Cada acocil se colocé en un acuario individual
y se tomaron registros de conducta en los que se cambid la iluminacién del cuarto
con 12 horas de luz blanca y 12 horas de luz roja.

3.1. Marcas de pintura

Debido a la distorsién que se produce por el agua (Patullo et al., 2007),
se decidi6 pintar circulos en los cuerpos de los acociles para estudiar su conduc-
ta debido a que, esta forma geométrica presenta distorsion minima en imagenes
ruidosas (Duda y Hart, [1972), permitiendo asi la deteccién de trayectoria y su
cambio de postura.

En la Figura [3.Tp se muestran las marcas que fueron detectadas cuando el
acocil estd parado: tres puntos en su cefalotérax y un punto en cada quela (con-
sultar Anexo |B|para ver la anatomia externa del acocil). La pintura que se utiliz6
es de color blanco o de un tono rosa muy tenue; estos colores permiten que se
detecten los circulos tanto con luz blanca, como con luz roja.

La Figura se muestra el punto de color verde que se pint6 en los cos-
tados del acocil. El fin de poner un punto de pintura verde es que la marca sélo
aparecio cuando el acocil estaba de lado, permitiendo asi detectar el cambio de
postura.
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Figura 3.1: Marcas que fueron pintadas en los acociles. a) Puntos blancos en el
cefalotérax dorsal para la deteccion de trayectoria. b) Punto verde en el cefalotérax
lateral derecho e izquierdo para la deteccion de la postura de lado.

3.2. Obtencion de registros

Después de pintar los circulos en los acociles, se colocaron en acuarios in-
dividuales de 28 x 22 x 15 [cm]. La conducta se registré con una cimara SONY
HDR-CX405 para después procesar el video con el algoritmo propuesto.

Los registros tuvieron una duracién de 24 horas, alternando la luz con la que
se iluminaron; es decir, 12 horas con luz blanca (registros en el dia) y 12 horas
con luz roja (registros nocturnos). En cada registro se analizaron de 2 a 3 acociles,
como maximo, esto permitié obtener los mejores resultados en la deteccion de los
circulos marcados en su cuerpo.
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90 [cm]

)4

Figura 3.2: Colocacion de acociles para registrar su conducta.

En la Figura se muestra un esquema de como se registré la conducta;
la camara se colocé a una altura de 75 [cm] desde la mesa hasta el soporte. La
lampara fue colocada 90 [cm] arriba de la mesa.

La conducta que se esper6 detectar es el cambio de postura de los acociles
en la que se colocan apoyados en las paredes del acuario, como se muestra en la
Figura|3.3

Explorando De lado

g )

Figura 3.3: Cambio de postura.

Al finalizar el andlisis de conducta de los acociles, se graficaron todas las
coordenadas del estado Explorando y en la misma grafica se dibujaron las coor-
denadas del punto verde para ver las zonas donde el acocil cambid su postura.
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Capitulo 4

Desarrollo del problema

En este capitulo se explicard el procesamiento de imdgenes que se realizod
para el estudio de conducta, como un proceso general.

Se muestra también como se manejo el cambio de luz en las imédgenes para
poder manipularlas y que el proceso general no distinga, en su mayoria, si es
luz roja o blanca, asi como las graficas que se pueden obtener de un registro de
conducta.

4.1. Segmentacion de videos para analisis individual
y colectivo de imagenes

Para que los resultados del procesamiento fueran normalizados, se presentd
una serie de pasos que tratan de mejorar las imagenes con luz blanca y roja, esto
permitié que se entregara un solo codigo que abarque los dos tipos de luz pero que
no altere la obtencién de informacion una de otra.

Al obtener las imédgenes del video de conducta, se realizé una muestra cada
50 o 25 cuadros (dependiendo de la configuracion de la cimara); en tiempo real,
es equivalente a tomar una muestra cada segundo de video.

El procesamiento comenz6 con la iluminacién de la imagen; al tener dos es-
cenarios de registro, uno con luz blanca y otro con luz roja, se perdi6 informacién
al cambiar de iluminacién por lo que fue necesario contemplar un mejoramiento
de contraste a través del histograma.
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a) b)

Imagen de referencia (Rayos X de pulmones)

Histograma de referencia

2000

1500

1000
|
AR i \

0

y [pixeles]

N()

8

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

255
X [pixeles]

Niveles de intensidad r
Figura 4.1: a) Imagen referencia y b) su histograma para realizar la ecualizacion.

La Figura[d.T|tiene como objetivo ser el histograma referencia para los dos
escenarios, luz blanca y luz roja. Los resultados de ecualizar las imdgenes se pre-

sentan en las Figuras 4.2y {4.3]

Con luz blanca, los acociles tienen sus marcas visibles, la ecualizacion del
histograma presenté una nueva distribucion de niveles de intensidad, lo que dis-
minuyé los niveles de intensidad cercanos a 255, como se muestra en la Figura

M.2dl Al comparar la Figura 4.2a] con se observa una disminucién en las
areas brillosas que rodean a los acociles.

Por otro lado, en la captura de video con luz roja, se ve un mejoramiento del

brillo de la Figura[4.3a)a la Figura[4.3¢] lo que permitié determinar los puntos de
interés del acocil.

La Figura [4.3| refleja el efecto de ecualizar el histograma con luz roja; los
niveles de intensidad de la Figura4.3d ahora presentan una distribucién similar a
la de la imagen de referencia (Figura[d.Ip) y no sélo en la parte izquierda, como
en la Figura[d.3b] lo que permitié detectar los circulos de interés bajo luz roja.
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4.1.1. Proceso general

Una vez ecualizadas las imdgenes, se aplicaron una serie de procesos para
detectar los puntos de interés. El primer paso fue convertir la imagen de RGB a
una escala de grises.

imGray = 0.2989-R+0.5870-G+0.1140-B 4.1)

La ecuacién@.T|contempla los coeficientes que se necesitan multiplicar para obte-
ner una sola imagen en escalas de grises a partir de las tres bandas RGB (Gonzales

y Woods, 2018).

Figura 4.4: Conversion de imégenes de RGB a escala de grises. a) Figura en
escala de grises. b) Figuraen escala de grises.

A partir de la Figura[4.4] se obtuvo una imagen binaria que tenga valores de
intensidad de 0 y 1, siendo 0 el negro y 1 el blanco, con la ecuacién {.2}
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binaria = imGray < umbral 4.2)

La ecuacion 4.2) implica una operacion légica que compard los valores de
intensidad de la imagen; si los valores de intensidad son menores al umbral, se les
asigno un 1; el caso contrario es que, si son mayores al umbral, se les asign6 un 0.

Los valores del umbral se obtuvieron de manera empirica, de manera que
los circulos de interés mantuvieran su forma geométrica durante el proceso (Tabla
6.1). Al completar la operacién se obtuvo una imagen binaria como la de la Figura

a) b)

Imagen binarizad
' 7 T

Imagen después de operacion morfolégica

ATl INTT LR
R (a

300

1000

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Figura 4.5: Binarizacién de imagen y operacion morfolégica. a) Imagen bi-
narizada y b) Imagen después de operacion morfoldgica

En la Figura se muestra la Figura después de evaluarla en la
ecuacién 4.2 y en la Figura se muestra la Figura con el llenado de
huecos con una operacién morfoldgica; el llenado de huecos consiste en “rellenar”
pixeles aislados con los valores predominantes de sus vecinos.

En MatLab se llamo6 a la funcién bwmorph (im, operacidn, n) donde
im es la imagen binaria obtenida de la Ecuacién ; operacion es el tipo de
algoritmo de decision para el llenado de O; en este caso se utilizo la operacion
‘majority’ y n es el nimero de veces que se repetio el algoritmo; usar un valor
muy alto puede hacer que la imagen ya no cambie pero consuma tiempo.
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La operacién “majority’ analiza el pixel central de una vecindad de 3 x 3
para determinar si el valor se debe rellenar o no (MathWorks, 2024); el valor del
pixel central serd 1 si hay cinco o mas pixeles que lo rodean con valor igual a 1;
de lo contrario el pixel pasard a 0.

I 11 I 11
1 0 0)l= (110
011 011

La matriz anterior es un ejemplo de cémo se aplica la operacién majority”
en una vecindad de 3 x 3 pixeles. Esta operacion permitié preservar la forma cir-
cular de las marcas en los acociles para asi obtener su deteccion en un proceso
posterior.

4.1.2. Negativo de la imagen

La deteccion de circulos que hace MatLab suele hacerla con el fondo blanco

y un frente negro , también circulos en negro con frente blanco; es por eso que se

debe aplicar el negativo de la imagen que encerrard la circunferencia en un entorno
de pixeles con valor 0.

negativo = 1 — binaria 4.3)

En la ecuacion [4.3]se invierten los valores binarios de la Figura[4.5b|para que asf,
se pueda proceder a encontrar los circulos de interés.

Negativo de la Imagen
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A7 %

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Figura 4.6: Negativo de la Figura

900

1000
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En la Figura [4.6] se muestra el negativo de la Figura 4.5b] donde ahora los
acociles tienen un color negro y su fondo es blanco. Para que el algoritmo sé6lo
analice dreas especificadas, se recortd el drea de sondeo para que s6lo tome las
regiones delimitadas y no toda la imagen.

4.1.3. Seleccion de areas de estudio

Las dimensiones de cada acuario son seleccionadas por el usuario, de ma-
nera que solo se ingres6 el nimero de acociles que se analizaron para después,
seleccionar el drea total donde se encuentran los acociles que se estudian, los pun-
tos se deben seleccionar de manera que el drea sea la méxima para cada deteccion
individual.

1 Seleccione el area de muestreo

3 Z 5

Figura 4.7: Seleccion de area de estudio por el usuario.

En la Figura se muestra el orden en que se colocaron los puntos para
seleccionar el drea de estudio de tres acociles. Los puntos marcados serdn siempre
n+ 2 donde n es el nimero de acociles de estudio. El algoritmo puede estudiar
hasta cuatro acociles a la vez, por lo que el proceso general de deteccién muestra
cuatro acuarios; sin embargo, para la seccion de Resultados, solo se hablard de
hasta tres acociles. La forma en que se tomaron las dimensiones es por medio del
siguiente comando:

[x,yl=getpts;

x=uint16(x);

y=uint16 (y) ;
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En la variable x se almacenan las coordenadas de las abscisas para cada acuario;
en la variable y sucede lo mismo pero no se utilizardn; sélo serdn tomadas en
cuenta la coordenada y de los puntos 1y 2.

Una vez obtenidas las dimensiones para cada acuario, se utilizaron estas
para dividir la imagen negativa (Figura 4.6) en el nimero de acociles que fue
proporcionado anteriormente. Cada acuario serd una imagen que se almacenara
como se muestra en la Figura 4.8}

1

A

Acuario Acuario Acuario
1 2 3

Altura para todos los acociles

2 3 4 5

Figura 4.8: Division de dreas que tomard el algoritmo.

Las dimensiones para cada acuario son tomadas de la siguiente manera:

acuariol=A(y(1):y(2),x(2):x(3),:);
acuario2=A(y (1) :y(2),x(3):x(4),:);
acuario3=A(y(1):y(2),x(4):x(5),:);

donde A es laimagen original antes de cualquier proceso; los indices y representan
las ordenadas de los puntos 1y 2; estos indices fueron los mismos para todas las
imégenes. Los indices en la variable x representan las abscisas para cada imagen;
estos fueron variando de acuerdo a cudntos acociles se analizaron.

La Figura@4.9\es la representacion para el analisis de tres acociles. En la parte
de la derecha de cada imagen se graficara cada punto de trayectoria detectado para
cada acuario.
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Figura 4.9: Seleccion de édreas para tres acociles.

4.2. Deteccion de circulos en puntos de interés

El andlisis de conducta se realizé a través de dos algoritmos: Trayectoria
y Posicion de lado. El primero estd enfocado en la deteccion de los circulos que
representan la posicion en su acuario(Figura[3.Th); el segundo estd enfocado en la
deteccion del circulo verde de su costado (Figura[3.1p) que representa el cambio
de postura.

4.2.1. Trayectoria

Al seleccionar el drea de la imagen a una mas pequeia, que s6lo muestre el
acuario de interés, las coordenadas de los centros se ajustaron a las dimensiones
de la nueva imagen, de manera que s6lo habrd puntos dentro del espacio que
representa el acuario.

El andlisis de circulos como puntos de interés se realiz6 a partir de la Figura
K.6, a la cudl se aplic6 la Transformada de Hough (seccion para detectar
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circunferencias.

En MatLab se aplic6 la funcién imfindcircles (im, [rmin rmax]);
al ingresar la imagen de la Figura[d.6|seccionada en dreas a la funcidn, se obtuvie-
ron los centros y radios de los circulos que detectd; al dibujarlos sobre la imagen
original con viscircles (centro, radio) tenemos los resultados de la Fi-

gura T}

Una vez obtenidos los centros y radios de los circulos, se realizé un proceso
de seleccion para tomar un circulo del arreglo y asi, se identifique como la ubica-
cién que tomo el acocil en su acuario. Para obtener el circulo de mayor radio se
utilizo el siguiente c6digo:

if length(centro)>1
[x1,y1]=find(radios==max (max ((radios))) );
plot(centro(xl,1) ,centro(x1,2),’b.’);
title(’Trayectoria’);
x1lim([1 480]) ,ylim([1 720]) ,hold on;
axis 1ij;

end

El cédigo presentado tiene como objetivo encontrar el radio de mayor lon-
gitud y, al identificarlo, se relacioné el radio con el centro al que pertenece, una
vez asociados, las coordenadas del centro se graficaron en un drea que representa
el acuario, como un punto (x,y).

Para la reconstruccidn de la trayectoria se utilizaron los centros previamente
detectados, con el fin de graficar los puntos (x,y) obtenidos en forma de una linea
que sigue al acocil.
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Deteccion de circulos
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Deteccion de circulos (imagen original)
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Figura 4.10: Deteccién de circulos en puntos de interés para los acociles en los
acuarios 1 y 4.[a) Circulos detectados para la Figuraj4.6|del Acuario 1.[b) Circulos
en la imagen original. [¢) Circulos detectados para la Figura[4.6]del Acuario 4.
Circulos obtenidos y marcados en la imagen original.

Los circulos detectados siempre mostraron el frente del acocil por lo que, al

buscar su trayectoria, siempre se graficé un punto que identificé la vista al frente
del crustéceo.
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Circulos falsos

Como son varias imédgenes las que se analizaron, el algoritmo encontrd
circulos “falsos”que se guardaron como una posicion errénea en la trayectoria.
Cada que el acocil se desplazaba, también cambid la posicion de quelas o el mis-
mo movimiento del agua creaba dreas brillosas que distorsionaron la imagen del
acocil.

En esos cambios de luz aparecieron regiones concavas alrededor del cuerpo
del acocil, como en la Figura|4.11}] lo que provocé que aparecieran circulos que no
eran de interés. Estos errores se contabilizaron y se registraron en los resultados.

a) b)

Deteccion de circulos Deteccion de circulos

100 100
200 = 200

300
300

400
400

500 -
500
600 \

600

700
50 100 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Figura 4.11: Deteccion de circulos falsos: @) Circulos falsos en imagen del Acua-
rio 1. @ Circulos falsos en imagen del Acuario 4.

Inmovilidad

Durante el andlisis de imagenes, las coordenadas del circulo de mayor radio
se almacenaron en un archivo externo, lo que permiti6 realizar otro andlisis: in-
movilidad. Para determinar la distancia que se mueve un acocil de una muestra a
otra, se realizé una medicién de distancia del tipo Euclidiana:

d=1/(r—x1)"+ (2 -n)* [Px] 4.4)
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La ecuacion @ determinard la distancia, en pixeles, que recorrié un acocil
de una muestra a otra, dentro de su acuario; para determinar la cantidad de mo-
vimiento se analizaron muestras cada 5 minutos; es decir, cada 300 cuadros se
graficé la suma de las distancias recorridas por el acocil, en pixeles.

Movimiento
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[ [ [ [ [ [ [ [ [ [
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Figura 4.12: Cantidad de movimiento registrada para un anélisis de conducta de
un acocil con luz blanca.
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Figura 4.13: Cantidad de movimiento para un anélisis de conducta de un acocil
con luz roja

En la Figura .12 se representaron las cantidades de movimiento recorridas

38



por el acocil cada 5 minutos, en un registro de luz blanca; en el eje x se represen-
taron las horas que durd el registro.

Comparando la cantidad de movimiento en un registro realizado con luz
roja, se observa como la cantidad de movimiento se redujo.

Las Figuras4.12]y .13 permiten, a un observador, determinar momentos en
los que el acocil se mantuvo inmdvil; esta informacion es relevante debido a que
se ha reportado que el acocil también puede dormir cuando estd inmévil (parado)
(Osorio-Palacios et al., 2021), por lo que es otra forma de registrar los posibles

momentos en los que el acocil presenta la conducta de suefio, aunque no esté de
lado.
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4.2.2. Posicion de lado

El cambio de postura se detecté con el punto verde que se marcé en los
costados del acocil (Figura [3.1). Por medio de una segmentacién de imagen, se
separaron las tres bandas RGB en imagenes individuales para aislar la banda G;
una vez logrado ese paso, a la imagen original se le extrajo la banda G, dando
como resultado una imagen que s6lo muestra las dreas verdes que detect6 la banda.

Figura 4.14: Proceso para detectar puntos verdes. a) Cuadro n-ésimo tomado del
video. b) Separacion de bandas RGB para sélo trabajar con la banda G. ¢) Con-
versién de RGB a escala de grises. d) Substraccién de dreas verdes (ecuacion[4.5).
e) Circulos verdes detectados en la imagen.

Separacion de bandas RGB

Para almacenar las bandas RGB en imédgenes individuales (Figura.14p), se
realiz6 el siguiente proceso donde imagen es el cuadro n-ésimo original tomado
del video.

R=imagen(:,:,1);
G=imagen (:,:,2);
B=imagen(:,:,3);
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Lanotacién (:, :, x) son las dimensiones que seleccionamos para la nue-
va imagen; dicho de otra manera, se tomaron todas las filas, todas las columnas y
x fue la banda que se tom¢ de la imagen original (R, G o B).
Cuando se separaron las tres bandas, s6lo se tom6 la banda G; después, con la
ecuaciénd.1] se convirtié la imagen original a una escala de grises.

Para separar las dreas verdes de la imagen original, se realizé una substra-
cién de valores de intensidad como se muestra en la Figura 4. 14d.

imgV = G — imGray 4.5)

La ecuacion elimina de la banda G todos los valores de intensidad que no
sean las areas verdes, de manera que la imagen imgV sélo guardo los pixeles que
corresponden a los tonos verdes que detectd la banda G en la imagen original.

Deteccion de circulos a través de areas verdes.

Para poder manipular la imagen imgV se realizé una operacion de binariza-
cion con la funciéon de MATLAB imbinarize (im, "método") en la que im
es la imagen, en escala de grises, que se obtuvo en la ecuacién[4.5]y *'método’ es
la forma de binarizar la imagen.

Para este caso se utilizé el método ‘global’ que se basa en el método de
Otsu (Otsu, (1979) que determina el umbral 6ptimo de los niveles de intensidad
de una imagen en escala de grises y asi, realizar la binarizacién con dicho valor,
determinando un ’fondo’ y un ’frente’.

Al aplicar la binarizacién, nuestro frente son las dreas de verde detectadas
(valor 1) y el fondo es el resto de la imagen (valor en 0). Cuando se tiene la
imagen binaria, se le aplic6 una operaciéon morfolégica para delimitar los limites
de las areas verdes.

bwmorph (im, "majority", 50)

Al terminar la operacidn, se aplico la transformada de Hough para detectar
los circulos que representan las dreas verdes. Cuando se obtuvieron los centros y
los radios, se dibujaron encima de la imagen original (Figura4.15), detectando as{
el verde que se marcé en el costado del acocil.

Cuando se detectaron circulos verdes, se marco la postura del acocil como
posicién de lado; cuando no se detectaron circulos, el estado era alerta o explo-
rando su acuario.
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Deteccion de areas verdes con luz roja.

Para poder detectar el area verde con luz roja, se manipuld la cimara con
las siguientes condiciones considerando la luz roja como poca luz:

= Low Lux.

= 25 ps.

= {1/8 (apertura de la camara).

= Balance de blancos para interiores.

Durante el procesamiento se aplicé la funcién imlocalbrighten () que
aumenta el brillo de imdgenes que fueron tomadas con poca luz, como lo son los
videos con luz roja. Esta funcién s6lo se tomo6 en cuenta cuando la imagen tenia
luz roja, con luz blanca se utilizé la imagen original sin ninguna modificacion.

a) b)

Figura 4.15: Deteccion de acocil de lado. El) Deteccion de acocil de lado con luz
blanca. |E[) Deteccion de acocil de lado con luz roja.

En la Figura [4.15a se muestra la deteccién del cambio de postura de un
acocil iluminado con luz blanca; la ventaja es que se utiliza la imagen original sin
ningun procesamiento.
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Para la Figura se muestra la deteccion del punto verde cuando estaba
de lado con luz roja; para este reconocimiento se debe utilizar imlocalbrighten ()
que recibe como argumento la imagen original, lo que subird el valor de los tonos
verdes; la desventaja de utilizar dicha funcién es que las sombras comienzaron a

crear circulos falsos, por lo que se pueden detectar momentos en los que no esté
de lado.

Trayectoria y posicion de lado

Con las coordenadas obtenidas en trayectoria y en la identificacion de la
postura de lado, se realiz6 una grafica que superpone los valores de los dos casos:
la trayectoria en color azul y la deteccion del cambio de postura en verde, de esta
manera se puede apreciar en qué zonas de su acuario el acocil cambi6 su postura.

La Figura permite a un observador identificar las zonas en las que el
acocil se pone de lado y si tiene una zona preferida.

Trayectoria /Postura de lado

100
1

y [Px]

700
1

x [Px]

Figura 4.16: Superposicion de coordenadas de trayectoria y coordenadas del cam-
bio de postura.
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4.2.3. Hipnograma

La deteccion del punto verde se registro en un archivo de texto externo para
poder graficar el tiempo que estuvo de lado; se marcé 0 si el acocil estaba alerta o
explorando el acuario; por el contrario se marco 1 si el acocil estaba de lado.

Al final del procesamiento de imagenes, se obtuvo una grafica de valores
binarios que representa, en el eje de las abscisas, las horas que dur6 el registro, y
en el eje de las ordenadas se muestra el estado l6gico que representa la postura en
la que se encontraba el acocil.

El fin de obtener esta grafica es mostrar las horas totales que el acocil estuvo
de lado y en qué hora del registro ocurrid; es decir, un hipnograma. En la Figura

Hipnograma automatizado

o
T
8 |
o
A
(-]
°
@
k7]
%]
o
T
5
g
o
"%' T T T T T T T T T T T T
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Figura 4.17: Registro de un acocil grabado por 10 horas con luz blanca.

se muestra el registro tomado a un acocil con luz blanca; el hipnograma
optimizado con el programa propuesto concuerda con la actividad de dia en los
acociles; de acuerdo con Ramon et al., 2004, los acociles tienen mayor actividad
en el dia, por lo que su registro de posicion de lado muestra menos estados en 1.
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Barrido de datos

Durante el anélisis de postura puede ocurrir que sucedan falsas detecciones
del area verde, lo que implica almacenar un estado 16gico 1 falso. Al observar el
archivo creado por el programa, se pudo localizar estos estados 16gicos falsos, de
manera que se recurrio a un barrido de datos:

= Caso 1: Si el valor central es igual a 1 y los dos valores anteriores y los dos
valores posteriores son iguales a cero, el valor central cambiara a 0.

001 00=1[ 000 0

= Caso 2: Siel valor central es igual a 1 y los dos valores anteriores son iguales
a 0y si alguno de los dos valores posteriores es igual a 1, el valor central
cambiard su valor a 0.

00 1 1 0= 001 0

0010 1=1[000 0 1]

= Caso 3: Si el valor central es igual a 0 y los dos valores anteriores y los dos
posteriores son iguales a 1, el valor central cambiard a 1.

1101 1=t 1111

Cada caso se repitio al menos dos veces para cada hipnograma, teniendo un resul-
tado como el siguiente.
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Hipnograma antes del barrido /después del barrido
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Figura 4.18: Comparacién del hipnograma de la Figura m

En la Figura [4.18] se muestra, de color azul, el hipnograma original que se
obtiene del programa, antes del barrido de estados l6gicos. De color rojo se repre-
senta el hipnograma después del barrido, que es el hipnograma que se presenta a
los observadores como resultado final.

El hipnograma de color rojo se valido por medio de un observador experto
que revisO todo el registro de conducta, lo que resulté en el nivel de confianza
que el programa puede presentar como automatizacion de detectar el cambio de

postura.
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Capitulo 5

Resultados

El nivel de confianza del programa se evalué por medio de una validacién
visual; es decir, un observador experto reviso todos los registros realizados en los
experimentos para comprobar que el algoritmo realiz6 la deteccion correcta, tanto
de trayectoria como del cambio de postura.

5.1. Validacion del hipnograma

Para determinar si el programa realiz6 bien la deteccion del cambio de pos-
tura, un observador experto realizé la misma tarea, de manera que se graficé un
hipnograma automatizado (Figura4.17) y un hipnograma hecho por una persona.

Al superponer los dos hipnogramas en una misma gréfica, se obtuvo una
comparacion cuadro a cuadro de cudntas veces o en cuantos periodos el programa
se equivoco en la deteccion del punto verde. En la Figura se muestra, de color
azul, el hipnograma automatizado que nos entregd el programa; de color rojo se
muestra la validacion que hizo un observador del registro.
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Estado

Hipnograma automatizado /Validacién de un observador

De lado
|

Explorando

Tiempo [h]

Figura 5.1: Registro de un acocil grabado por 11 horas con luz blanca.

Para la validacion se tomaron en cuenta los siguientes criterios:

= Si el programa detecté un punto verde y el observador también detecté un
punto verde, indicando que el acocil estaba de lado, se consideré como una

lectura correcta: (1).

= Si el programa no detectd puntos verdes y el observador no detecté que el
acocil estaba de lado, la lectura es correcta pero no se marco: (0)

= Si el acocil estaba explorando pero el algoritmo detect6 dreas verdes se tomd
como una lectura incorrecta y tampoco se marcé: (0).
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Después de la validacion visual, se realizé una operacion de substracciéon en
la cudl al arreglo de valores 16gicos que obtuvo el programa, se le rest6 el arreglo
de valores que obtuvo el observador experto y se tomo el valor absoluto. En un
arreglo posterior se guardaron los resultados de la operacion.

En el arreglo Resultado se analizaron los valores que son iguales a 1, que
representan una deteccion falsa de la postura.

|Hipnograma original — Validacién| = Resultado
0] (1] (1]
1 1 0
0 1 1
1 1 0
1 1 0
0 1 1
1 1 0
1] 1] 0]

Para determinar en qué medida el programa tuvo errores de deteccidn, se toma-
ron muestras de 100 cuadros por segmentos hasta llegar a 585 muestras de error
(58550 frames /100). Al validar 5 hipnogramas con 58500 cuadros cada uno, se
obtuvieron los resultados de la Tabla[5.1]

Hipnograma No. de acociles Acociles analizados Iluminacion EE %

1 2 1 Luz blanca  0.02
2 1 Luzroja  33.28
3 2 1 Luz roja 1.311
4 3 1 Luz roja 7.89
5 3 1 Luz roja 2.01

Tabla 5.1: Porcentajes de error para los hipnogramas obtenidos.

En la Tabla se muestran los porcentajes de error (EE %) para 5 hipno-
gramas, teniendo como mejor resultado en luz blanca 0.02% y en luz roja 1.311 %
de error en la deteccion. Los hipnogramas se pueden consultar en el Anexo
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Para analizar los resultados de la tabla [5.1] se debe tomar en cuenta que
las condiciones en cada registro variaba de acocil en acocil, como el zoom de la
camara, la iluminacidn que recibe cada estanque, la distorsion del lente, etc.

5.2. Validacion de trayectoria

La validacion de trayectoria se elaboré tomando como lectura correcta cuan-
do el programa detecté uno de los cinco puntos marcados en su cuerpo (Figura
[5.2). Cuando la deteccién del circulo se marcé fuera del acocil o el programa no
detect6 ninguno de los 5 circulos cuando estaba explorando, se tomé como una
lectura incorrecta.

Figura 5.2: Seleccion de puntos para la trayectoria.

Se analizaron 10 muestras aleatorias de 5 minutos (300 cuadros) en las
cudles un acocil estaba explorando su acuario, cada muestra de la Tabla @ re-
presenta la validacion de trayectoria para un acocil de manera individual, pero
los porcentajes totales de la Tabla representan, de manera global, el nivel de
confiabilidad tanto para 2 acociles registrados simultdneamente, como a 3.
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Deteccion de trayectoria

Puntol Punto2 Punto3 Punto4 Punto5 Nada

Luz blanca

2 acociles

Muestra 1 0 0.61 0.3733 0 0.1 0.0066
Muestra 2 0 0.78333  0.2166 0 0 0
Luz roja

2 acociles

Muestra3  0.20666  0.16  0.58333 0 0.0133  0.0366
Muestra4  0.06333  0.8866  0.0266 0 0 0.0233
Muestra5  0.06333  0.9066  0.0166 0 0 0.01333
Muestra6  0.87666  0.09 0.0333 0 0 0
Luz roja

3 acociles

Muestra 7 0.14 0.82 0.03 0.0066 0 0.0033
Muestra 8 0.1466 0.67 0.1733 0 0.0033  0.0066
Muestra 9 0.53 0.4 0.07 0 0 0
Muestra 10 0.5266  0.4366  0.0366 0 0 0

Tabla 5.2: Porcentajes de confiabilidad

En la Tabla[5.2]se registré la cantidad de veces que se detectd cada punto en
cada prueba (Numero de detecciones/300) para determinar cuél de los 5 puntos
era més probable de ser detectado.

Al ser muestras aleatorias, hay momentos en los que los acociles cambiaron
su postura, provocando que no se detectaran los puntos de trayectoria; esos even-
tos se dejaron fuera de la validacién de trayectoria pues el cambio de postura se
representd con el hipnograma.

En la Tabla se realiz6 la suma de los porcentajes de deteccion de ca-
da punto; en la segunda columna se muestra el porcentaje de confianza para la
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deteccion de los circulos de trayectoria.

Muestra % Aciertos % Error

1 99.33 0.666
2 99.9 0
3 96.33 3.666
4 97.65 2.333
5 98.65 1.333
6 99.9 0
7 99.33 0.666
8 99.66 0.333
9 99.9 0
10 99.9 0

Tabla 5.3: Confiabilidad en trayectoria y error.

Después de realizar el promedio del porcentaje de éxito para todas las mues-
tras, se encontr6 una confianza del 99.09 % y un 0.8997 % de error.
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Capitulo 6

Discusion de resultados

Para explicar las variaciones del porcentaje de error de la Tabla[5.1] se ana-
lizaron las condiciones en las que los acociles fueron grabados; al analizar los
registros se encontraron variaciones en la iluminacién de cada acuario, el zoom
de la cdmara, la distorsion que sufrid la imagen por el lente de la cimara, etc.

Sombra producida | Sombra producida
por el estanque por el estanque

Q

El cable impide
detectar circulos

Figura 6.1: Problemas en la captura de imagen.
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En la Figura [6.1] se muestran algunas de las condiciones que generaron una
mala deteccion durante un registro de conducta. Los reflejos de luz y las sombras
producidas por el acuario ocasionaron falsas detecciones tanto de los circulos de
trayectoria, como el circulo verde, ocasionando que se almacenaran posiciones
falsas o una postura equivocada.

Otro evento desfavorable es cuando los acociles cambiaron su postura len-
tamente de estar parados a estar de lado; esto ocasion6 que la deteccion del punto
verde fuera ambigua y presente variaciones en la lectura, provocando que no se
grafiquen ventanas continuas de deteccion.

Por tltimo, la Idmpara de luz roja no logré iluminar a los acociles de manera
uniforme de manera que los extremos de la imagen perdieron iluminacion.

Estas situaciones estuvieron presentes para todos los registros de luz roja;
en el caso de luz blanca la situacién que causaba problemas eran los reflejos de
luz pues crean formas que, para la deteccion de trayectoria y postura, resultaron
en circulos falsos.

Confianza en trayectoria y postura

Como se menciond antes, la validaciéon de trayectoria de la Tabla @ fue
analizada unicamente con segmentos de video en los que el acocil estaba parado
y explorando debido a que el cambio de postura puede ocasionar que los puntos
para el estudio de exploracion no sean visibles para la cdmara y no sea posible
detectarlos.

Esta situacion no implica que se dejaran de almacenar las coordenadas de
posicion del acocil puesto que, cuando cambi6 de postura y se detectaba el circulo
verde, las coordenadas del centro también se interpretaron como la posicion del
acocil en su acuario, s6lo que ahora indicaban que estaba de lado.

El porcentaje de confianza se interpretd de la siguiente manera: cuando se
detect6 uno de los cinco circulos pintados en su cuerpo, el circulo seleccionado
como posicidn en el acuario era 99.09 % uno de ellos; el error se etiqueté como
un circulo fuera del acocil o que no se detectd ningun circulo.

Para el error que presentaron los hipnogramas, se debe tomar en cuenta que,
para luz blanca, el 0.02 % de error es debido a que no se debe procesar la imagen y
se puede trabajar con el cuadro original. Es decir, los tonos de verde no sufrieron
alteraciones.
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El error de 33.28 % sucedi6 debido a que los acociles cambiaban su postura
lentamente, lo que provocé que no se detectara la marca verde de manera continua
0, por otro lado, el acocil seguia explorando pero dejaba visible su marca verde.

Recomendaciones para el programa

Durante la elaboracién del algoritmo se encontraron varias recomendacio-
nes para correr el programa. La Tabla [6.1] contiene la manipulacion de la cdmara

Caracteristica Luz blanca Luz roja

Valor de umbral (ec. 55 105

s Low lux acti-

vado
. » 25 fps
Conﬁg,uracmn de Automético . Balance  de
cdmara

blancos para
interiores

Cdédigo adicional Ninguno imlocalbrighten ()

Area de registro No tener objetos de color verde cerca del lugar

de registro.
Rango [rmin rmax] [7 — 13] [5 — 16]

Tabla 6.1: Recomendaciones de toma de captura para el registro.

y de variables que se tomaron en cuenta para los experimentos, de manera que los
resultados fueran los mejores posibles. De este modo, el usuario puede determinar
si las condiciones le parecen ttiles en experimentos a futuro o si requiere hacer
ajustes para sus registros.
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Capitulo 7

Conclusiones

El objetivo de la tesis se cumplié debido a que se desarrolld, implementd y
valid6 un programa capaz de detectar el cambio de postura del acocil y su trayec-
toria de manera automatizada.

Los niveles de confianza en la trayectoria y en la deteccion del cambio de
postura son altos y, considerando que un observador experto necesita de hasta 3 a
5 dias para analizar un registro de conducta (de 24 horas de duracion que incluye a
2 acociles) el programa resulta ser de alta confianza debido a que realiza la misma
tarea en un rango de 8 a 10 horas, generando ademads el hipnograma, la recons-
truccidn de trayectoria y la serie de tiempo con los momentos de inmovilidad.

Ademas, el analisis de inmovilidad puede resultar especialmente util para el
estudio del suefio pues se ha reportado que los acociles también duermen cuando
estan parados (Osorio-Palacios et al., 2021), lo que para un observador resulta
en largos andlisis para detectar inmovilidad. El programa permitird que el investi-
gador sélo requiera de analizar la actividad eléctrica cerebral correspondiente a la
inmovilidad si desea corroborar que el animal estd durmiendo, evitando analizar
registros completos, lo que permitird ahorrar tiempo, recursos computacionales y
energia.
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Capitulo 8

Trabajo a futuro

El trabajo presentado tiene distintas dreas en las que se puede seguir tra-
bajando para poder estudiar la conducta en acociles. Por ejemplo, una conducta
de interés para la investigacion es la interaccion social en acociles; donde se co-
locan 2 a 3 en el mismo acuario. Poder describir la trayectoria y cudntas veces
un acocil interactda con otro puede ser de mucha ayuda para poder estudiar los
encuentros agonistas que despliegan estos crusticeos (Jiménez-Morales et al.,
2018; Suryanto et al., 2023)).

Otra forma de seguir trabajando con la conducta de acociles es buscar nue-
vos métodos de procesamiento de imagenes, esto con el fin de implementar méto-
dos que no requieran el pintado de acociles de manera frecuente. Una posibilidad
es trabajar con redes convolucionales entrenadas con las posturas del acocil.

La formacién del “esqueleto” del acocil, que pueda dar informacién sobre
el movimiento de las patas y las quelas, serfa util para el andlisis conductual y
de marcha. Una forma en la que este problema se puede abordar es mediante la
reconstrucciéon de un modelo 3D del acocil, otra es mediante diferentes métodos
de procesamiento de imdgenes que permitan aislar el térax del acocil de sus patas
(Plum et al., 2023).
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Apéndice A

Hipnogramas automatizados

Los hipnogramas obtenidos en los experimentos realizados se pueden con-
sultar en esta seccion. De color azul se representa el hipnograma automatizado y
de rojo el hipnograma que obtuvo un observador experto, esto con el fin de poder
comparar los resultados.

Hipnograma automatizado Validacién de un observador

De lado

Estado

Explorando

Tiempo [h]

Figura A.1: Registro de un acocil grabado por 10 horas con luz blanca.
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Estado

Estado

De lado Explorando De lado

Explorando

Hipnograma automatizado Validacién de un observador

I I I I I I I

I I

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tiempo [h]
Figura A.2: Hipnograma de un acocil con luz roja
Hipnograma automatizado Validacién de un observador
I I I I I I I I I I I - I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tiempo [h]

Figura A.3: Hipnograma de un registro con 3 acociles.
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Estado

Estado

Explorando De lado

De lado

Explorando

Hipnograma automatizado Validacién de un observador

T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tiempo [h]

Figura A.4: Hipnograma de un registro con 2 acociles.

Hipnograma automatizado Validacién de un observador

0 1 2 3 4 5 6

~
[o2)
©

Tiempo [h]

Figura A.5: Hipnograma de un registro con 2 acociles.
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Apéndice B

Anatomia externa del acocil

En este anexo se puede consultar la anatomia externa del acocil, de esta
manera, el lector puede identificar las partes del cuerpo del acocil que fueron
marcadas con pintura para los experimentos.

Anténulas
Antenas
M
L
Quela
=
fas
S
O
—
2
& Patas
(B} .
Q ambulatorias

] Abdomen

Telsén

Figura B.1: Anatomia externa del acocil Procambarus Clarkii. Modificado de
Horner et al., 2008
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Apéndice C

Archivos obtenidos del programa

Cuando se corre el programa, el usuario debe ingresar el nombre del di-
rectorio (<nombreDirectorio>) en el que se creardn los archivos y se guardara
la informacién. Al término de un andlisis conductual, los archivos que recibe el
usuario tienen la siguiente estructura:

Nombre del archivo Descripcion

<nombreDirectorio>Coordenadas.txt Contiene pares coordenados (x,y)
que representan la trayectoria

<nombreDirectorio>CoorPVerde.txt ~ Contiene pares coordenados (x, y)
que representan las coordendas
donde se detect6 el cambio de pos-
tura

<nombreDirectorio>Hipnograma.txt ~ Valores l6gicos, 0y 1, que represen-
tan la postura del acocil durante el
registro (1 - De lado y O - Parado,
explorando)

tablaAcocil<numAcocil>.txt Hipnograma después del barrido de
datos

tiemposAcocil<numAcocil>.txt Conteo (en segundos) que se de-
tectd cada postura durante el regis-
tro.s

Tabla C.1: Archivos de salida para el usuario.
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Cualquier manipulacién posterior puede ser aplicada con los archivos, ya
dependerd del usuario lo que quiera evaluar de la informacidn.

tiemposA cocil <numA cocil >.txt

El archivo que se obtiene de la Tabla[C.I|tiene la siguiente informacion:

Segundos Estado légico  Inicio Fin  Hora del registro
Integer Integer Integer Integer String

Tabla C.2: Formato del archivo tiemposAcocil<numAcocil>.txt

En la Tabla se representan los tipos de datos que contiene el archivo; es
importante conocerlos para poder darles uso.

El archivo tiemposAcocil<numAcocil >.txt es el que contiene los segmen-
tos de video que se deben analizar pues en la columna “Segundos”se tiene el
tiempo que durd en cada estado 16gico; de esta manera el usuario decidird qué
segmentos del video o qué cuadros quiere analizar.
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Apéndice D

Manual de usuario

El usuario puede correr, de manera rapida, el programa presentado, consi-
derando los siguientes puntos.

D.1. Archivo leer.m

En este archivo, el usuario debe proporcionar la ruta del video que quiere
analizar, el nombre de la carpeta en la que quiere guardar las imédgenes y el numero
de cuadros por segundo que quiere tomar como muestreo.

La Figura [D.1] contiene las lineas de codigo que el usuario debe manipular
para la creacion de la carpeta que contendra las imdgenes que el programa analiza.

A=VideoReader (‘ruta de tu video’): Se debe colocar, dentro
de las comillas, la ruta de acceso para el video, incluyendo el nombre del video
y su fotmato. Si el video esta en la misma carpeta en la que se corre el programa
sOlo es necesario ingresar el nombre del video con su formato. Ejemplo:

A=VideoReader ("20240611192703.MTS") ;

Los formatos de video que el comando soporta se pueden consultar en este link.

‘nombre_carpeta_principal’: Enestaparte, el usuario debe asignar
el nombre del directorio principal donde guardard todas las iméagenes.

‘subcarpeta principal’: En esta parte, el usuario debe asignar el
nombre del directorio principal donde guardard todas las imagenes.
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fps: Se debe sustituir por el nimero cuadros que se tomardn entre muestras;
es decir, el nimero de cuadros por segundo.

clc; clear; close all;

A=Vi.deoReader-(“|~uta_de_1:u_v:ldeo")_;4»———'253'—92—:98151:r‘o

nombre="subcarpeta_principal’;

i=1; _|7 Carpeta secundaria
j=1000; Guardara 1000/fps
ST=".jpg"; nimero de iméagenes.

cuadros=A.NumFrames;
cuadros=cuadros/1;
cuadros=int16(cuadros);
mkdir "nombre_carpeta_principal" €—

“f:f Carpeta principal
X=1; Contendrd todas las
corte=1;

ima .
mensaje='Lectura de imagen'; magenes

cd "nombre_carpeta_principal"g
while n<cuadros
disp(mensaje);
disp(n);
parte=num2str(n);
crear=strcat(nombre,parte);
mkdir(crear);
vid=read(A,[1i j]1);
for x=1:fps:size(vid,4) =
Sx=num2str(corte);
frame=strcat(Sx,ST);
direc=vid(:,:,:,x);
cd(crear)
imwrite(direc,frame);
cd ..
corte=corte+1;

fps: intervalo entre
cada muestra

end
n=n+1;
i=i+1000;
J=j+1000;
end
cd ..
disp('Fin lectura de imagenes')
clear A;

Figura D.1: Fragmento de c6digo del archivo 1eer.m
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D.2. Programa principal

Cuando se tienen todas las imagenes almacenadas, el usuario debe ingresar
el nombre de la carpeta principal y la subcarpeta para que el programa reconozca
los directorios y los pueda manipular. Al inicio del cédigo principal, se deben
localizar las lineas 9 y 10 que se presentan a continuacion:

carpeta=’subcarpeta_principal’;
buscarCarp=’nombre_carpeta_principal’;

Por ejemplo, para uno de los registros que se llevaron a cabo en el desarrollo del
trabajo, se asignaron los siguientes nombres:

carpeta=’pruebal3’;
buscarCarp=’imagenesl13’;

Cuando buscamos los directorios en el sistema tenemos la siguiente forma:

a) b)

[ 4 JUaad

imagenes13

s 2 E) = 2 2 E E3 g
2 2 ] = = = ] e 26
e = = 0 0 w £ e 25

Figura D.2: Muestra de un directorio para un registro de luz roja. El) Carpeta prin-
cipal. [b) Subcarpeta.|c) Contenido de una carpeta.

En la Figura[D.2] se muestra el contenido de una carpeta principal para un
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registro de luz roja. El contenido de la carpeta imagenes13 se divide en varias
carpetas con el formato “pruebal3x” en donde x va cambiando de manera ascen-
dente; cada carpeta contiene cierto numero de imagenes que se iran guardando.
El nimero de imagenes por carpeta serd igual a W; por ejemplo, si son
30 fps, el nimero de imdgenes por carpeta serd de %ﬁf’m = 33. Se debe
considerar la parte entera en el resultado. Para las pruebas realizadas se tomaron

%}é’fsg”“ = 50 para tener niimeros cerrados en la validacion.

D.2.1. Deteccion de circulos para luz roja y blanca

El usuario debe tomar en cuenta las lineas 121 y 123 (en el cddigo principal)
en la que se asignan los valores de radio minimo y méximo de la bisqueda de los
circulos de color verde.

%lcentroV,radioV]=separarVerde (imlocalbrighten (acociles{

aux},0.4) ,5,16) ;

%%%Comentar si es luz blanca

[centroV ,radioV]=separarVerde (acociles{aux},5,16);
%%%Comentar si es luz roja

Se debe comentar la linea 1 si se analizara un video con luz blanca; si se trata de
un registro con luz roja la linea 3 se debe dejar como cddigo y la linea 3 se debe
comentar.

D.2.2. Numero de acociles de analisis

En la linea numero 20, del cddigo principal, se debe ingresar el ntimero de
acociles que el usuario desea estudiar; el minimo es 1 y el maximo son 4; para
obtener mejores resultados se recomienda que el maximo nimero de acociles sea
3. Este nimero es importante ya que con €l se graficaran todas las figuras de salida
que el usuario puede analizar.

num=1; %Numero de acociles que se analizaran

D.2.3. Numero de carpetas de analisis

El usuario puede determinar el nimero de carpetas que desea analizar; en
la linea del codigo 66-68 se encuentran las variables que controlan el conteo. La
forma de saber cudntas carpetas tiene el registro total es a partir de la carpeta que
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se cred en la Seccidn [D.1} En las carpetas que contiene el directorio principal
(Figura [D.24)), se debe tomar el nimero final de carpeta; ese es el que se debe
colocar en la variable finConteo, que sera la encargada de finalizar el anélisis
del programa.

conteo=1;

correo=conteo;
finConteo=7;

D.2.4. Umbral de binarizacion

Como se menciond en la Tabla[6.1] durante los experimentos realizados, se
determinaron valores que pueden ser tomados en cuenta para analizar registros en
futuras ocasiones; uno de ellos es el valor de la variable umbral que se utiliza para
la binarizacion de las iméagenes.

Dependiendo del tipo de luz que se analice, se debe cambiar el valor a 105
(luz roja) o 55 (luz blanca). Estas instrucciones sirven para que el usuario pueda
utilizar el programa con las especificaciones que crea necesarias.

D.3. Programa ejecutandose

Cuando el usuario corre el programa, este le pedird que introduzca el nom-
bre que le quiera dar a su registro, como se muestra en la Figura[D.3]

Command Window ®

fx Nombre de la prueba: I <
El usuario debe
ingresar el nombre
para identificar
la prueba que realizé.

Figura D.3: Nombre de la prueba realizada

Para este ejemplo, se llamo al directorio “manualUsuario”. En el siguiente
paso, el programa le pediré al usuario que marque las dimensiones de los acociles
que quiere analizar; para este ejemplo se analiz6 1 acocil.
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Seleccione el area de muestreo 7\

Figura D.4: Seleccién de drea de andlisis.

En la Figura[D.4]se seleccioné al acocil del acuario tres para el ejemplo. A
partir de este punto, el programa s6lo mostrara la carpeta que estd analizando, de
esta manera se evita que la memoria que usa MatLab para presentar Figuras se
conserve para el andlisis.

Una vez que el programa termina su ejecucion, la consola s6lo mostrard en
la variable g el nimero de Figura que se cred y el tiempo que se detecto al acocil
en su posicion de lado.

1 Nombre de la prueba: manualUsuario
2 2
3

4 3
5

6 4
7

8 5
9

10 6
11

12 7
13

14

15 g =
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16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

Figure (5) with properties:
Number: 5
Name: ’°
Color: [0.9400 0.9400 0.9400]
Position: [440 378 560 420]
Units: ’pixels’

Show all properties

Tiempo total dormido: Oh:0m:0s

El usuario puede corroborar que los datos se guardaron de manera correcta
buscando en su sistema la carpeta que cred para su prueba; para este caso se busco
en el sistema a la carpeta "manualUsuario”.

cuadrantel cuadrol hipnogramahcocill manualUsuarioCoordenadas

manualUsuarioCoorPVerde movimien tol

manualUsuario

tablaAcocill

Figura D.5: Productos obtenidos de una ejecucion del programa.

La Figura[D.5 muestra los productos obtenidos de la ejecucién del progra-
ma para una muestra de 300 imagenes. También se muestran los nombres de los
archivos obtenidos como se menciond en la Seccién [Cl
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Apéndice E

Codigo

En este anexo se presenta el codigo utilizado para los andlisis de conducta
que se realizaron en los experimentos.

main.m

clc; clear; close all
warning off

prueba=input ("Nombre de la prueba: ",'s');
mkdir (prueba)

tipo='.jpg";

ver=1;

carpeta='pruebal3';
buscarCarp="imagenes13";

cd(buscarCarp)

cd pruebaldl
A=imread ("1. jpg");
cd

cd

imshow(A) ,title("Seleccione el area de muestreo") ;
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num=1; %Numero de acociles que se analizaran

[x,yl=getpts;
x=uint16(x) ;
y=uint16 (y);
close all
i=2;

if num>2
cuadro=6;
else
cuadro=3;
end

acociles=cell (1,num);
negativos=cell (1,num) ;
acocilesRojo=cell (1,num) ;

im=1;

while im<=num
acociles{im}=A(y (1) :y(2) ,x(i):x(i+1),:);
i=i+1;
im=im+1;

end

sumbral=105;

umbral=105; 9%%%Para luz blanca
dormido=1;

punto4=0;

xPos=[0 0 0 0];

yPos=[0 0 0 0];

vPos=[0 0 0 0];

centroVx=[0 0 0 0];
centroVy=[0 0 0 0];

cd (prueba) ;
muestra=fopen(strcat (prueba, 'Coordenadas.txt'),'wt')
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puntoVerde=fopen(strcat (prueba, 'Hipnograma.txt') ,"wt
")

xyVerde=fopen(strcat (prueba, 'CoorPVerde.txt') ,"wt");

validar=fopen(strcat (prueba, 'Excel.csv') ,"wt");

cd

hconteo=112;
Y%conteo=345;
%conteo=435; 459
conteo=187;
correo=conteo;
finConteo=192;
%finConteo=350;
corte=9301;

while conteo<finConteo

while ver<=50
buscar=strcat (num2str (corte) ,tipo);
cd(buscarCarp)
cd(strcat (carpeta,num2str (conteo)))
imagen=imread (buscar) ;
cd
cd
[c,T]l=negativo (imagen ,umbral) ;

%%%% Imagen en pantalla completa
set (gcf, 'Position', get(0, 'Screensize'));

im=1;

i=2;
hhhhhhhhInagenes originales
while im<=num
acociles{im}=imagen(y (1) :y(2) ,x(i):x(1
+1),:)5
negativos{im}=T(y (1) :y(2) ,x(i) :x(i+1));
i=i+1;
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b

b

A

im=im+1;
end
im=1;
figure (1)

1;
2;

3;
aux=1;
veces=1;

i
J
k

while aux<=nunm

[centro,radio]l=imfindcircles(negativos{
aux}, [6 30]1);

if isempty(centro) "=1
[ejeX,ejeY]=find(radio==max (max ((
radio))) );
subplot (2, cuadro, j),plot(centro(
ejeX,1) ,centro(ejeX,2),'b."');title('Trayectoria')
xPos (aux)=centro(ejeX,1);
yPos (aux)=centro(ejeX,2);
x1im ([1 size(negativos{1},2)]),
ylim ([1 size(negativos{1},1)]),hold on;
axis 1ij;
end

hhhhhhhDetectar verde

hacocilesRojo{aux}=imlocalbrighten (
acociles{aux},0.4);

hhhhDescomentar si es para luz roja

hlcentroV,radioV]=separarVerde (
imlocalbrighten(acociles{aux},0.4) ,5,16);

%%h%hComentar si es luz blanca

[centroV ,radioV]=separarVerde (acociles{
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aux}t,5,16) ;
%h%h%Comentar si es luz roja

if isempty(centroV) =1
if length(centroV)<3
[ejeX,ejeY]=find (radioV==max (max
((radioVv))) );
subplot (2, cuadro,j),plot(
centroV(ejeX,1) ,centroV(ejeX,2),'g."') ,hold on;
title('Posicion de lado ');
x1im ([1 size(negativos{1},2)])
,ylim([1 size(negativos{1},1)]) ,hold on;
hxlim ([1 700]) ,ylim([1 800]),
hold on;
axis 1ij;
hsubplot (2, cuadro,k),plot (puntod
,1,'b. ") ,title("Tiempo dormido") ;
%»xlim ([1 100000]) ,ylim ([0 2]),

hold on;
vPos (aux)=1;
hpuntod=puntod+20;
centroVx (aux)=centroV(1,1);
centroVy (aux)=centroV (1,2);
end
else
vPos (aux)=0;
end
subplot (2, cuadro,im) ,imagesc(acocilesq
auxl) ;

title ("segundo "+num2str (dormido))
viscircles (centro,radio)
viscircles (centroV,radioV, 'Color','g');

j=3+3;
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i=1i+3;
k=k+3;

im=im+3;
aux=aux+1;
end

cd(prueba)
%%%CO0ORDENADAS
fprintf (muestra,"%g\thg\tlhg\thg\t%g\t%g\t%g\
thg \n", ...
xPos (1) ,yPos (1) ,xPos (2),
yPos (2) ,xPos (3) ,yPos (3) ,xPos (4) ,yPos (4));
%%%VALIDACION EN EXCEL
fprintf (validar ,"%g,%hg, kg, hg \n'", ...
vPos (1) ,vPos (2) ,vPos (3),
vPos (4));
%%%HIPNOGRAMA PARA EL PROGRAMA
fprintf (puntoVerde ,"7%g\thg\thg\thg \n",...
vPos (1) ,vPos (2) ,vPos (3)
,vPos (4));
%%%COORDENADAS CENTRO V
fprintf (xyVerde ,"%g\thg\thg\t%g\thg\thg\t%g\
thg \n",...
centroVx (1) ,centroVy (1) ,centroVx(2),
centroVy (2) ,centroVx (3) ,centroVy(3),centroVx (4),
centroVy (4));
cd ..
vPos=[0 0 0 0];

dormido=dormido+1;
ver=ver+1;
corte=corte+1;
%pause (0.5)

end

ver=1;
conteo=conteo+1;
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disp(conteo)
hkeyboard

end

cd(prueba)

fclose (muestra) ;
fclose(puntoVerde) ;
fclose(xyVerde) ;
fclose(validar) ;

cd

pause (2)
close all

cd (prueba)
[uno,dos,tres,cuatro,cinco,seis,siete,ocho]=

textread(strcat (prueba, 'Coordenadas.txt') ,"%f U%f

Kt Wt hE hEf %f JE",'delimiter ', '\n');

[unoV ,dosV,tresV,cuatroV]=textread(strcat (prueba

, 'Hipnograma.txt'),"%d %d %d %d");
[xV1,yV1,xV2,yV2,xV3,yV3,xV4,yVd]=textread(

strcat (prueba, 'CoorPVerde.txt ') ,"%f %f %f %f %f 7

f %E %E");

coorV=[[xV1],[yV1],[xV2],[yVv2],[xV3],[yVv3],[xV4

1,[0yvall;
cd

coor=[[uno],[dos],[tres],[cuatro],[cinco], [seis

]l,[siete],[ochol];
yA [unoV ,dosV,tresV,cuatroV]=textread ('
hipnograma210524.txt',"%d %d %d %d");
hVerde=[[unoV], [dosV], [tresV], [cuatroV]];
hhhtthhhhImagenes originales
while im<=num
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/.

/.

htrayectoria(carpeta,buscarCarp,1,y(1),y(2),
x(i) ,x(i+1) ,num,coor(:,j-1),coor(:,j),im,
finConteo ,prueba) ;

movimiento (coor(:,j-1),coor(:,j),im,prueba);

division(acociles{im},im,coor(:,j-1),coor(:,
j) ,prueba);

hipnograma (hVerde (:,im) ,hVerde (:,im+2) ,im
,prueba)

graficaV=hipnograma?2 (hVerde(:,im) ,im, prueba)

sleep(graficaV,coorV(:,j-1),coorV(:,j),coor
(:,j-1),coor(:,j),size(acociles{1},2) ,size(
acociles{1},1),im,prueba);
i=i+1;
im=im+1;
i=3+2;
end

% tiempo=hipnograma (prueba,im) ;
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E.1. Funciones

borrarUnos.m

function limpio=borrarUnos (A)

i=3;
while i<(length(A)-2)
if A(i)==
if A(i-2)==0 && A(i-1)==
if A(i+2)==0 && A(i+1)==
A(i)=0;
end
end
end
i=i+1;
end
limpio=A;
end
casoA.m

function limpio=casoA(A)
i=3;

while i<length (A)
if A(i)==
if A(i-2)==0 && A(i-1)==
if A(i+2)==1 && A(i+1)==
A(i)=0;
end
end
end
i=i+1;
end
limpio=A;

end
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casoB.m

function limpio=casoB(A)
i=3;

while i<length (A)
if A(i)==
if A(i-2)==0 && A(i-1)==
if A(i+2)==0 && A(i+1)==
A(i)=0;
end
end
end
i=i+1;
end
limpio=A;

end

distancia

function x=distancia(x2,x1,y2,y1)
x=sqrt ( ((x2-x1)°(2)) + ((y2-y1)~(2))
end
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division.m

function division(imagen,im,uno,dos,prueba)

i=1;

ejeX1=[1;
ejeYl=[];
ejeX2=[];
ejeY2=[];
ejeX3=[];
ejeY3=[];
ejeX4d=[];
ejeYd=[];

while i<length (uno)
if uno(i)<(size(imagen ,2)/2) && dos(i)<(size
(imagen ,1) /2)
ejeXl=[ejeX1l ,uno(i)];
ejeYi=[ejeY1l,dos(i)];
elseif uno(i)>(size(imagen ,2)/2) && dos (i) <(
size(imagen,1)/2)
ejeX2=[ejeX2,uno(i)];
ejeY2=[ejeY2,dos (i) ];
elseif uno(i)<(size(imagen ,2)/2) && dos (i) >(
size(imagen,1)/2)
ejeX3=[ejeX3,uno(i)];
eje¥Y3=[eje¥3,dos(i)];
else
ejeX4=[ejeX4 ,uno(i)];
ejeY4=[ejeY4 ,dos(i)];
end
i=i+1;
end
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g=figure (4);

title ("Coordenadas por cuadrante Acocil"+num2str
(im))

imagesc (imagen);hold on;plot(ejeXl,eje¥Yl,"r.",
ejeX2,eje¥2,"b.",ejeX3,eje¥3,"g.",ejeXd ,eje¥4,"c
.|l);

axis 1ij

tipo=".png";

nombre="cuadro"+num2str (im)+tipo;

cd (prueba)

saveas (g,nombre)

cd

f=figure;

imagesc (imagen) ;hold on;

title ("Posicion con mas puntos Acocil"+num2str(
im));

cuadrante=[length(ejeX1l) ,length(ejeX2),length (
ejeX3) ,length(ejeX4)];

cuad=find (cuadrante==max (max ((cuadrante))) );

if cuad==
plot(ejeXl,eje¥Yl "r.")
x1im ([1 size(imagen,2)]),ylim([1 size(imagen
»1)1)
axis 1ij
elseif cuad==
plot(ejeX2,eje¥2,"b.")
x1lim ([1 size(imagen,2)]),ylim([1 size(imagen
,1)1)
axis 1ij
elseif cuad==
plot(ejeX3,eje¥3,"g.")
x1im ([1 size(imagen,2)]),ylim([1 size(imagen

»1)1)
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axis 1ij
else
plot(ejeX4,eje¥Y4,"c.")

x1im ([1 size(imagen,2)]),ylim([1 size(imagen

,1)1)
axis 1ij

end

tipo=".png";
nombre="cuadrante"+num2str (im)+tipo;
cd (prueba)
saveas (f ,nombre)
cd

end
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ecualiza.m

function B=ecualiza(A)

% A es la imagen de entrada

A=uint8(A); 7% A se pasa a arreglos sin signo de 8
bits

h=imhist (A); JHistograma de la imagen A
h=h';?% Se manda la matriz transpuesta de h

A=double(A); 7 Se convierte A a datos tipo doble

[m,n]=size(A);% Filas y columnas de A
H=h/(m*n) ;
pF=zeros (1,256);%Vector de ceros (1x256)

suma=0;
%Se suman todos los valores de la media de
cuantizacion
for j=1:256
suma=suma+H(j);
pF(j)=suma;
end

B=255%pF (A+1) ;7 Probabilidad de ocurrencia
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escala.m

function B=escala(A)
A=double (A);
ri=min(A(:));

r2=max (A(:));

b=r2;
[s1,s82]=size(A);

m=255/(r2-r1) ;

%B=uint8 ((((A-r1)*s2)/(r2-r1))+sl);
hAqui es la transformacion lineal - recta

%nivel=a:b;% creacion vector
%hg=(m*(nivel -b)) +255;

B=(m*x(A-b)) +255;
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hipnograma.m
function tiempo=hipnograma(uno,dos,im,prueba)

%%h%% Esta funcion recibe el arreglo que contiene el
hipnograma, la variable

hhtht 'dos' es un hipnograma validado por lo que se
debe borrar si no se

%hht realizo una validacion previamente

%%%h%% Rellenado de ceros
uno=rellenarCeros (uno) ;

%%hhh%Eliminacion de 1's aislados
i=0;
while 1i<2
uno=borrarUnos (uno) ;
i=i+1;
end

hhhhhhCaso A y Caso B
uno=casoA (uno) ;
uno=casoB (uno) ;
uno=borrarUnos (uno) ;

i=0;
j=0;
contador=1;

while contador<=length(uno)
if uno(contador)==

i=i+1;

end

if dos(contador)==
Jj=i+1;
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end

contador=contador+1;
end

muestral=(i/3600) ;
muestra2=(j/3600) ;

horas=floor (muestral) ;

minutos=(muestral -horas) *60;

segundos=(minutos-floor (minutos)) *60;

nombre="Tiempo total dormido: "+num2str (horas)+"h:"+
num2str (floor (minutos))+"m:"+num2str (segundos) +"s

n.
3

disp("Tiempo total dormido: "+num2str (horas)+"h:"+
num2str (floor (minutos))+"m:"+num2str (segundos) +"s

Il)

horas=floor (muestra2) ;

minutos=(muestra2-horas) *60;

segundos=(minutos-floor (minutos)) *60;

minutos=floor (minutos) ;

disp("Tiempo total dormido: "+num2str (horas)+"h:"+
num2str (floor (minutos))+"m:"+num2str (segundos) +"s

n)

nombre2="Tiempo total dormido: "+num2str (horas)+"h
:"+num2str (floor (minutos))+"m:"+num2str (segundos)
+"S”;

t=1:1:1length(uno);

g=figure;stairs(t,uno,"Linewidth",8) ;hold on;
set(gcf, 'Position', get(0, 'Screensize'));
stairs(t,dos,"Linewidth" ,4)

legend (nombre ,nombre2) ;
title("hipnogramaAcocil"+num2str (im))

tipo=".png";
nombre="hipnogramaAcocil "+num2str (im)+tipo;
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cd(prueba)
saveas (g,nombre)
cd

tiempo=uno;
%%%'C:\Users\redesNeuronales\Documents \MATLAB\videos
\pruebaRHipnograma.r

%%%hRevisar para e
end
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hipnograma2.m
function tiempo=hipnograma2(uno,im,prueba)

%%h%% Esta funcion recibe el arreglo que contiene el
hipnograma, la variable

hhht 'dos' es un hipnograma validado por lo que se
debe borrar si no se

%hh’% realizo una validacion previamente

i=3;
%%%%% Rellenado de ceros
uno=rellenarCeros (uno) ;

%%%hh%h%Eliminacion de 1's aislados
i=0;
while i<2
uno=borrarUnos (uno) ;
i=i+1;
end

%h%h%h%hCaso A y Caso B
uno=casoA (uno) ;
uno=casoB (uno) ;
uno=borrarUnos (uno) ;

i=0;
3=0;
contador=1,;

while contador<=length (uno)
if uno(contador)==
i=i+1;
end
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contador=contador+1;
end

muestral=(i/3600) ;

horas=floor (muestral) ;

minutos=(muestral -horas) *60;

segundos=(minutos-floor (minutos)) *60;

minutos=floor (minutos) ;

disp("Tiempo total dormido: "+num2str (horas)+"h:"+
num2str (floor (minutos))+"m:"+num2str (segundos) +"s

||)

t=1:1:1length(uno);

leyenda="Tiempo total dormido: "+num2str (horas)+"h
:"+num2str (floor (minutos))+"m:"+num2str (segundos)
+"S";

g=figure;plot(t,uno,"Linewidth",2,"DisplayName",
leyenda) ;hold on;

grid on;

set (gcf, 'Position', get(0, 'Screensize'));

title("hipnogramaAcocil"+num2str (im))

legend ("Tiempo total dormido: "+num2str (horas)+"h:"+
num2str (floor (minutos))+"m:"+num2str (segundos) +"s
")

tipo=".png";

nombre="hipnogramaAcocil"+num2str (im)+tipo;

cd(prueba)

saveas (g,nombre)

cd

archivo=strcat ("tablaAcocil",num2str (im) ,".txt") ;

T=table(transpose (t) ,uno) ;
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cd(prueba)
writetable(T,archivo, 'Delimiter','\t', 'WriteRowNames

' false, 'WriteVariableNames',6false);
cd

marcarTiempo (transpose (t) ,uno,prueba,im);
tiempo=uno;

end
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leer.m
clc; clear; close all;

A=VideoReader ("20240611192703.MTS") ;
nombre='pruebal3d';

i=1;
j=1000;
ST="'.Jjpg"';

cuadros=A.NumFrames;
cuadros=cuadros/1;
cuadros=int16 (cuadros) ;
mkdir imagenesl3
n=1;
x=1;
corte=1;
mensaje='Lectura de imagen';
cd imagenesl13
while n<cuadros
disp (mensaje);
disp(n);
parte=num2str(n) ;
crear=strcat (nombre,parte) ;
mkdir (crear) ;
vid=read (A, [i j1);
for x=1:20:s8ize(vid,4)
Sx=num2str (corte) ;
frame=strcat (Sx,ST) ;
direc=vid(:,:,:,x);
cd(crear)
imwrite (direc,frame) ;
cd .
corte=corte+1;
end
n=n+1;
i=i+1000;
j=j+1000;
end
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57 cd ..

38 % cd(nombre)

39 % A=imread ('900. jpg');

40 % cd

41 disp('Fin lectura de imagenes')
42 clear A;
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marcarTiempo.m

function marcarTiempo (tiempo ,hipno,prueba,im)

i=1;
tipo=".txt";
archivo=strcat ("/tiemposAcocil" ,num2str (im),tipo
);
muestra=fopen(strcat (prueba,archivo) ,"wt");
contador=1;
inicio=tiempo (1) ;
fin=0;
estado=hipno (1) ;
while i<length (hipno)
if (estado==hipno(i))
contador=contador+1;
else
fin=tiempo (i) ;
muestral=(fin/5027) ;
horas=floor (muestral) ;
minutos=(muestral -horas) *60;
segundos=(minutos-floor (minutos) ) *60;
minutos=floor (minutos) ;
fprintf (muestra,"%d\t%d\t%d\t%d\t%s\n",
contador ,estado ,inicio,fin,strcat (num2str (horas)
+":"+pum2str (floor (minutos))+":"+num2str (floor (
segundos) ,"%g")));
inicio=fin;
estado=hipno (i) ;
contador=1;
end
i=i+1;
end
fclose (muestra) ;

end
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movimiento.m

function movimiento (uno,dos,im,prueba)
i=length (uno) /300;
i=uint16 (i) ;
d=zeros (1,1i);
contar=i;
inicio=1;
fin=300;
i=1;
j=1;
while i<contar
x=uno (inicio:fin) ;
y=dos (inicio:fin);
while j<300
valor=distancia(x(j+1),x(j),y(j+1),y(j))

d(i)=valor+d(i);
j=j+1;
end
j=1;
i=i+1;
inicio=inicio+300;
fin=fin+300;
valor=0;
end

g=figure(5),stairs(d,"-b",LineWidth=1) ;
title ("Movimiento/5min Acocil"+num2str (im))

tipo=".png";
nombre="movimiento"+num2str (im)+tipo;
cd(prueba)
saveas (g,nombre)
cd

end
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negativo.m

function [c,Bl=negativo(A,u)

end

umbral=u;

referencia=imread ("chest_x_ray.jpg");
hreferencia=imread ("91. jpg");
hreferencia=imread ("226. jpg");
pz=imhist (referencia);
c=histeq(uint8(escala(A)) ,pz); %Ecualizacion
c=uint8(c) ;

ac=rgb2gray(c);

GB=ac<umbral;
binaria2=bwmorph (GB, 'majority',50);
negativo=1-double(binaria?2);

B=uint8 (negativo) ;
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rellenarCeros.m

function limpio=rellenarCeros (uno)
i=3;
while i<(length(uno) -2)
if uno(i)==
if uno(i-2)==1 && uno(i-1)==
if uno(i+2)==1 && uno(i+1)==
uno (i) =1;
end
end
end
i=i+1;
end
limpio=uno;
end

separarVerde.m

function [centro,radio]=separarVerde (A,rMin, rMax)
img=rgb2gray (A) ;
G=A(C:,:,2);
imV=imsubtract (G, img) ;
binaria=imbinarize (imV, 'global');
morfo=bwareaopen(binaria,5);
morfo=bwmorph (morfo, 'majority',50);
[centro,radio]=imfindcircles (morfo, [rMin rMax], '

Sensitivity',0.82);
end
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sleep.m

function sleep(unoV,xV,yV,uno,dos,m,n,im, prueba)
i=1;
muestra=length (unoV) ;
g=figure;
while i<muestra
plot (uno(i) ,dos(i),'b."','LineWidth' ,4) ,hold
on;
x1im ([1 m]),ylim([1 nl);

axis 1ij
if unoV(i)==
plot(xV(i),yV(i),'g."', 'MarkerSize',15),
hold on;
x1im([1 m]),ylim([1 nl);
axis 1ij
end
i=i+1;

end
title("Trayectoria/Suenioo"+num2str (im))

tipo=".png";
nombre="trayectoria¥Ysuenioo"+num2str (im)+tipo;
cd(prueba)
saveas (g,nombre)
cd

end
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transf lineal.m

function B=transf_lineal (A)
A=double (A);

a=min(A(:));

b=max (A(:));

%255=L-1

%(L-1)/(b-a) es la pendiente
B=((A-a)*255) /(b-a);
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trayectoria.m

function trayectoria(carpeta,buscarCarp,conteo,dimY1
,dimY2 ,dimX1 ,dimX2 ,num,uno,dos,im,finConteo,
prueba)

tipo=".]Jpg";
ejeX=[1;
ejeY=[];
ver=1;

i=1;
corte=1;

while conteo<finConteo

while ver<=50
if i<(size(uno,1) -10)
buscar=strcat (num2str (corte) ,tipo);
cd(buscarCarp)
cd(strcat (carpeta,num2str (conteo)))
imagen=imread (buscar) ;
cd
cd ..
figure (1) ;

mostrar=imagen (dimY¥1:dimY2 ,dimX1:

dimX2,:);
imagesc (mostrar) ,hold on
title("Acocil acuario"+num2str (im)) ;
ejeX=uno(i:i+10) ;
disp(length(ejeX))
ejeY=dos (i:i+10) ;
plot(ejeX,ejeY,"c-", 'LineWidth' ,4);
hold on;

x1im ([1 size(mostrar,2)]),ylim([1
size(mostrar ,1)])
axis 1ij
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end

i=i+10;
ver=ver+10;
corte=corte+10

end
ver=1;
conteo=conteo+1;
end
end

b
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