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Resumen

El andlisis cuantitativo del movimiento humano es una herramienta fundamental en el
diagnéstico y la rehabilitacion clinica, si bien los sistemas tradicionales de captura de movimiento
presentan limitaciones en cuanto a su coste, complejidad de uso y accesibilidad. Este Trabajo de
Fin de Grado aborda estas limitaciones desde una doble perspectiva, explorando el potencial del
aprendizaje profundo no sélo para la captura cinematica, sino también para aplicaciones médicas,
y, en especifico, para la segmentacion de la marcha mediante alternativas robustas y de bajo coste
fuera de laboratorios especializados.

La primera parte del trabajo se centra en la evaluacion de cuatro arquitecturas para la
Estimacion de la Pose Humana (HPE) en 3D a partir de video monocular (MotionAGFormer,
MotionBERT, VideoPose3D y NVIDIA BodyTrack). Utilizando el dataset VIDIMU, se calcularon
los angulos articulares de multiples sujetos en diversas actividades cotidianas y se compar6 el
rendimiento de cada modelo basado en video frente a los datos de referencia obtenidos de sensores
inerciales (IMUs) mediante métricas de error y correlacion estadistica. Los resultados revelaron
que, a pesar de que ninglin modelo es universalmente superior, MotionAGFormer ofrecié el menor
RMSE (9.27° £ 4.80°) y la mayor correlacion (0.67 + 0.28) para el conjunto de datos evaluado.
Esto verifico la viabilidad de los sistemas vision como alternativa al hardware dedicado para el
analisis cinematico en entornos no controlados, destacando los compromisos entre precision,
tiempo de inferencia y eficiencia computacional.

La segunda parte se enfoca en el desarrollo de un modelo de deep learning para la
segmentacion de las fases de la marcha. Para ello, se estimaron las sefiales de velocidad angular a
partir de los cuaterniones de los IMUs y se detectaron los eventos clave (heel strike, toe off).
Posteriormente, se desarroll6 una interfaz grafica de usuario (GUI) para supervisar el etiquetado
de los datos. Finalmente, se entren6 y optimizé una red BiLSTM para clasificar las fases de la
marcha a partir de secuencias de angulos articulares de la rodilla obtenidos mediante IMUs y
modelos HPE. El modelo entrenado demostr6 una capacidad de segmentacion prometedora, con
F1-Score y accuracy superior a 80% para los datos de los sensores inerciales y superior al 70%
para los de video, validando la hipdtesis de que es posible aprender patrones temporales complejos
a partir de ciclos de marcha.
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Abstract

Quantitative human movement analysis is a fundamental tool in clinical diagnosis and
rehabilitation, although traditional motion capture systems present limitations regarding cost,
complexity, and accessibility. This thesis addresses these limitations from a dual perspective,
exploring the potential of deep learning not only for kinematic capture but also for medical
applications, specifically for gait segmentation using robust and low-cost alternatives outside
specialized laboratories.

The first part of the work focus on evaluating four state-of-the-art architectures for 3D
Human Pose Estimation (HPE) from monocular video (MotionAGFormer, MotionBERT,
VideoPose3D, and NVIDIA BodyTrack). Using the VIDIMU dataset, the joint angles of multiple
subjects across various daily activities were calculated, and the performance of each video-based
model was compared against reference data from inertial measurement units (IMUs) using error
and statistical correlation metrics. The results revealed that, although no single model was
universally superior, MotionAGFormer offered the lowest RMSE (9.27° + 4.80°) and the highest
correlation (0.67 + 0.28) for the evaluated dataset. This verified the viability of vision-based
systems as an alternative to dedicated hardware for kinematic analysis in uncontrolled
environments, highlighting the trade-offs between accuracy, inference time, and computational
efficiency.

The second part consists of developing a deep learning model for gait phase segmentation.
To this end, angular velocity signals were estimated from IMU quaternions to detect key gait events
(heel strike, toe off). Subsequently, a graphical user interface (GUI) was developed to supervise
the data labeling. Finally, a BILSTM network was trained and optimized to classify gait phases
from sequences of knee joint angles obtained using IMUs and HPE models. The trained model
demonstrated promising segmentation capabilities, with an F1-Score and accuracy greater than
80% for inertial sensor data and greater than 70% for video data, validating the hypothesis that it
is possible to learn complex temporal patterns from gait cycles.

Keywords

Deep learning, Computer vision, Human pose estimation, Gait segmentation, Inertial sensors,
Kinematic analysis.
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Universidad de Valladolid

1. Introduccion

1.1. Contexto y Motivacion

El andlisis cuantitativo del movimiento y en especial la estimacion de la pose humana
(Human Pose Estimation, HPE), constituyen una herramienta de gran valor en diversas areas de la
salud, abarcando desde el diagnostico clinico y el seguimiento de la progresion de enfermedades
neuromusculares o neurodegenerativas, hasta la planificacion y evaluacion de programas
rehabilitacion y la optimizacion del rendimiento deportivo. En las tltimas décadas, se ha
experimentado un notable incremento en la demanda de soluciones de telemedicina y
rehabilitacion a distancia, impulsado por la necesidad de proporcionar atencion sanitaria accesible,
continua y personalizada fuera de los entornos clinicos tradicionales. Este cambio de paradigma
exige el desarrollo de tecnologias innovadoras que permitan la monitorizacién y evaluacion del
movimiento de forma remota, fiable y con un bajo coste.

Historicamente, el gold standard para la captura del movimiento humano ha consistido en
sistemas optoelectronicos complejos como Vicon, que utiliza cdmaras infrarrojas y marcadores
pasivos reflectantes colocados sobre diversas partes del cuerpo. Si bien estos sistemas ofrecen una
precision submilimétrica, presentan desventajas significativas que limitan su uso generalizado. Su
elevado coste, la necesidad de laboratorios especializados y personal técnico cualificado, y la
naturaleza intrusiva de la colocacion de marcadores, que puede alterar el patron de movimiento
natural del individuo, limitan su practicidad para seguimientos a largo plazo o en el domicilio del
paciente.

Por otro lado, los sensores inerciales (Inertial Movement Units, IMUs) se han consolidado
como otra de las tecnologias clave para el analisis del movimiento fuera del laboratorio. Estos
dispositivos, que integran acelerémetros, giroscopios y en ocasiones magnetometros, se adhieren
al cuerpo para registrar la cinematica de los distintos segmentos corporales. Aunque presentan sus
propios desafios, como el drift en la estimacion de la posicion a largo plazo o la necesidad de una
correcta calibracion, los IMUs ofrecen datos cuantitativos fiables sobre la orientacion y la
velocidad angular. Por ello, no solo constituyen una herramienta valiosa para la monitorizacion
ambulatoria, sino que también se emplean frecuentemente como sistemas de referencia o ground
truth a la hora de validar la precision de las tecnologias de HPE basadas en vision computacional
(computer vision), como se realiza en la primera parte de este trabajo.

Una de las aplicaciones mas relevantes del analisis del movimiento en el &mbito clinico es
la segmentacion del ciclo de la marcha en sus fases fundamentales (apoyo y balanceo), asi como
la identificacion de los principales eventos temporales (contacto inicial del talén y despegue de los
dedos). La caracterizacion precisa de estos pardmetros espaciotemporales es crucial para el
diagnostico y seguimiento de una amplia gama de patologias que afectan a la locomocioén, como
por ejemplo la enfermedad de Parkinson, el ictus o la paralisis cerebral, asi como para evaluar la
eficacia de intervenciones terapéuticas y programas de rehabilitacion. Tradicionalmente, la
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segmentacion se ha realizado mediante la inspeccion visual por parte de profesionales clinicos o
empleando sistemas optométricos combinados con plataformas de fuerza, pero existe un creciente
interés en automatizar este proceso mediante sistemas mas sencillos, &mbito en el que se centrara
la segunda parte de este estudio.

El crecimiento exponencial del aprendizaje profundo (Deep Learning) ha abierto una via
novedosa para superar las barreras inherentes a los métodos clasicos expuestos anteriormente
mediante dos aproximaciones complementarias. En primer lugar, los modelos de vision artificial
permiten localizar las articulaciones y reconstruir con gran precision la pose humana en 3D a partir
de video monocular, prescindiendo de hardware especifico o marcadores, y reduciendo todo el
proceso a una simple grabacion con una cadmara convencional. En segundo lugar, las redes
neuronales clasicas y sus variantes modernas permiten segmentar las fases de la marcha e incluso
detectar patrones patologicos o anomalias especificas. Esta aproximacion ofrece una alternativa
prometedora y accesible en entornos menos controlados, abriendo la puerta a escenarios de
rehabilitacion y andlisis cinematico automatizados y adaptados a cada paciente.

Este Trabajo de Fin de Grado se enmarca en este contexto con un doble propdsito. Por un
lado, se aborda la necesidad de evaluar la precision de diversas arquitecturas de HPE 3D, utilizando
los datos de IMUs como referencia, para determinar su idoneidad en sistemas que requieran del
calculo de angulos articulares. Cabe destacar que, durante la realizacion del trabajo, se ha escrito
y enviado un articulo cientifico sobre este topico a la revista Artificial Intelligence Review de
Springer, y actualmente se encuentra en revision (Medrano-Paredes et al., 2025). Por otro lado se
explora una aplicacion directa de estos andlisis cinematicos mediante el desarrollo de una red
BiLSTM (Bidirectional Long Short Term Memory) para la segmentacion de las fases de la marcha
humana. La motivacion subyacente a este proyecto es por tanto la democratizacion del andlisis
biomecénico, acercandolo al domicilio y mejorando las capacidades de diagndstico, seguimiento
y rehabilitacion y, por extension, la calidad de vida de los pacientes.
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1.2. Estado del arte

A pesar de los avances significativos en los ultimos afos, sigue existiendo una notable
brecha en la literatura en cuanto a la existencia de una comparacion directa y sistemdtica entre los
métodos de estimacion de la pose basados en aprendizaje profundo para la medicion de angulos
articulares fuera del laboratorio. Conjuntos de datos de pose humana como Human3.6M (Ionescu
etal., 2014), MPI-INF-3DHP (Mehta et al., 2017), Microsoft COCO y 3DPW siguen siendo
fundamentales para evaluar los métodos de HPE basados en video. Estos datasets ilustran diversos
escenarios, incluyendo oclusiones, interacciones entre multiples personas y distintos planos de
grabacion. Los primeros trabajos, como DeepPose (Toshev & Szegedy, 2014) o DeeperCut
(Insafutdinov et al., 2016), fueron pioneros en la estimacion de la pose humana basada en video
utilizando redes neuronales profundas y convolucionales. Si bien efectivos, estos métodos a
menudo omitian factores como las deficiencias en la consistencia temporal, la ambigiliedad de la
profundidad, o los errores por ocultamientos.

Revisiones exhaustivas, como las de (Andriluka et al., 2018; Ben Gamra & Akhloufi, 2021;
Y. Chen et al., 2020; Pang et al., 2022; Wang et al., 2021; C. E. Zheng et al., 2018), analizan
sistematicamente multiples métodos y arquitecturas para HPE tanto 2D como 3D, enfatizando
desafios como la oclusion y la incertidumbre en datos de video monocular. Sin embargo, los
benchmarks existentes a menudo priorizan entornos de laboratorio, descuidando los desafios del
mundo real como la iluminacidon dinamica y los angulos de camara variables, inherentes a la
rehabilitacion en entornos del dia a dia. Ademas, solo unos pocos abordan los compromisos en
precision, tiempos de inferencia y simplicidad de uso entre modelos, asi como las aplicaciones
especificas seglin el tipo de arquitectura (K. Chen et al., 2018; Ienaga et al., 2022). En cuanto a los
sistemas de ground truth, la mayoria de las revisiones existentes (Lee et al., 2024; Vafadar et al.,
2022) comparan las arquitecturas de vision por computador con configuraciones basadas en
marcadores optoelectronicos multiples con varias cdmaras infrarrojas como Vicon u OptiTrack,
que no cumplen con los requisitos de accesibilidad y presupuesto para la rehabilitacion en el hogar.

En los ultimos afios han surgido varios métodos nuevos de HPE en respuesta a la rapida
aparicion de nuevos desarrollos en el campo del aprendizaje automatico, siendo los Transformers
los mas populares. Por ejemplo, ViTPose (Xu etal.,, 2022) introdujo una aproximacion
simplificada que aprovecha los Transformers de vision no jerarquicos para la estimacion de la pose
sin depender de extracciones de caracteristicas adicionales basadas en CNN. El disefio del modelo
enfatiza la escalabilidad y la flexibilidad de entrenamiento. Ademas, (C. Zheng et al., 2021)
propone un modelo totalmente basado en Transformers que estima directamente las poses humanas
3D a partir de secuencias de poses 2D, lo que lleva a un rendimiento del estado del arte en
Human3.6M y MPI-INF-3DHP. Por otro lado, (Jiang et al., 2023) presenta ZeDO, un pipeline de
optimizacion basado en difusion de tipo zero-shot que refina iterativamente las poses minimizando
los errores de reproyeccion 2D utilizando un modelo de difusion preentrenado. A diferencia de los
métodos convencionales basados en aprendizaje que tienen dificultades con los cambios de
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dominio al promediar poses, ZeDO estima cada pose caso por caso sin depender de datos de
entrenamiento 2D-3D emparejados.

En paralelo, el andlisis y la segmentacion de la marcha han sido también objeto de multiples
investigaciones. (Grimmer et al., 2019) estudia el uso de la velocidad angular de varios segmentos
de la extremidad inferior (biologicos y virtuales) para la deteccion de las fases de apoyo y balanceo,
concluyendo que, si bien el concepto es viable, se requieren conjuntos de reglas adicionales para
una deteccion fiable con datos de IMUs. Por su parte, (Salminen et al., 2024) presenta un método
basado en la velocidad angular acumulada mediolateral de la tibia (CSAV), medida con sensores
inerciales, para dividir el ciclo de la marcha en siete fases mediante la deteccion precisa de eventos
como el despegue del taléon (HR), pies adyacentes (FA) y tibia vertical (TBV), mostrando una
robustez superior a métodos existentes para la deteccion del despegue de los dedos (TO) bajo
diversas condiciones de velocidad y calzado. En cuanto al uso de otras tecnologias, (Khokhlova
et al., 2019) utilizaron datos de orientacion articular del sensor Kinect v.2 para calcular pardmetros
cinematicos y desarrollaron una red neuronal para la clasificacion no supervisada de marcha
normal y patolégica (cojera y rigidez de rodilla), demostrando la viabilidad de sensores de
profundidad para este tipo de analisis.

La investigacion en segmentacion de la marcha también ha explorado diferentes tipos de
herramientas mas alld de las metodologias clasicas. Las redes LSTM, por su capacidad para
modelar dependencias temporales en datos secuenciales, se han convertido en la herramienta
preferida para esta tarea. A este respecto, (Shi et al., 2023) desarrollaron un sistema de analisis de
la marcha portatil basado en sensores inerciales montados en el pie, utilizando una red LSTM para
segmentar cuatro fases tipicas sin necesidad de umbrales, alcanzando precisiones superiores al
95%. De manera similar, (Su & Gutierrez-Farewik, 2020) propone un enfoque basado en el mismo
tipo de red recurrente para predecir tanto las trayectorias de los segmentos de las extremidades
inferiores (velocidad angular de muslo, tibia y pie) como cinco fases de la marcha (respuesta a la
carga, apoyo medio, apoyo terminal, pre-balanceo y balanceo) a partir de datos de IMUs,
demostrando una correlacion superior a 0.98 en la prediccion de trayectorias y una notable
precision en la prediccion de fases, especialmente la de balanceo.

1.3. Hipotesis

La hipoétesis que se plantea en este Trabajo de Fin de Grado sostiene que los avances
recientes en aprendizaje profundo permiten, por un lado, obtener una estimacion tridimensional de
la pose humana a partir de video monocular de forma accesible (sin necesidad de sistemas Opticos
profesionales ni sensores corporales), alcanzando una precision suficiente para equipararse a los
IMUs en el célculo de pardmetros cinematicos clinicamente relevantes. Por otro lado, se propone
que es posible utilizar las sefiales de velocidad angular derivadas de dichos sensores inerciales para
etiquetar de forma consistente los eventos de la marcha. De esta manera, una vez se dispone de
angulos articulares estimados a partir de video y correctamente sincronizados, es posible entrenar
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un modelo de aprendizaje profundo capaz de segmentar automaticamente los ciclos de marcha y
clasificar cada instante en las fases entre eventos de marcha tnicamente a partir de esos angulos.

De comprobarse ambas premisas, se demostraria la viabilidad de un flujo completo, robusto
y de bajo coste que combina vision artificial para la captura de datos y redes neuronales recurrentes
para la interpretacion de la sefial, ofreciendo una alternativa no invasiva y accesible a los sistemas
clasicos de captura de movimiento para el analisis cinematico a distancia.

1.4. Objetivos

Este trabajo tiene como objetivo general evaluar la viabilidad y precision de las
arquitecturas de vision artificial para la estimacion de la pose humana en tres dimensiones a partir
de video monocular, comparando su rendimiento con el de los sensores inerciales mediante la
medida de los angulos articulares, asi como desarrollar un modelo de aprendizaje profundo para
segmentar de forma automatica las fases de la marcha humana en base a dichos datos angulares.
Para lograrlo, se proponen los siguientes objetivos especificos:

1) Realizar una revision rigurosa de la bibliografia acerca de la estimacion de pose, la
segmentacion de la marcha, y técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a la biomecanica
y al andlisis cinematico.

i) Seleccionar e implementar diversas arquitecturas de vision computacional para estimacion
de pose humana 3D y comparar su precision frente a los dngulos articulares calculados
mediante sensores inerciales, utilizando para ello un flujo de procesado (filtrado,
suavizado, sincronizacion, etc.) y el calculo de métricas descriptivas para el conjunto de
datos disponible.

iii) Discutir las fortalezas, limitaciones e implicaciones de cada arquitectura evaluada, asi
como los casos de uso mas recomendables para cada una de ellas.

iv) Implementar un flujo de procesado para calcular senales de velocidad angular a partir de
los cuaterniones extraidos mediante los sensores inerciales. Realizar un filtrado inicial,
estandarizar la sefial corrigiendo los signos y detectar los eventos de la marcha.

V) Desarrollar una interfaz grafica que permita revisar y corregir de manera interactiva las
etiquetas de fase de marcha, garantizando un conjunto de entrenamiento libre de errores.

vi) Disefiar, entrenar y validar un modelo de aprendizaje profundo que clasifique cada instante
del ciclo empleando angulos articulares como datos de entrada, incorporando para ello
técnicas de regularizacion y validacion cruzada.

vii)  Evaluar cuantitativamente el rendimiento del sistema completo mediante métricas
estadisticas, matrices de confusion y curvas de aprendizaje.

viii))  Analizar los resultados obtenidos, identificar las limitaciones del enfoque propuesto y
proponer lineas de mejora y trabajos futuros que consoliden la viabilidad de soluciones
accesibles para andlisis cinematico humano.
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1.5. Estructura del documento

Este manuscrito se organiza en cinco capitulos que siguen la logica del proceso de
investigacion llevado a cabo. El Capitulo 1 introduce el Trabajo de Fin de Grado, presentando su
contexto y motivacion, asi como el estado del arte, la hipdtesis de partida y los objetivos
perseguidos.

El Capitulo 2 expone el marco tedrico, revisando los fundamentos cientificos necesarios y
abordando los principios conceptuales del aprendizaje profundo, la estimacion de pose humana, y
las bases biomecénicas y clinicas de la segmentacion de la marcha.

El Capitulo 3 describe la evaluacion de arquitecturas de estimacion de pose, explicando los
materiales y base de datos empleados, la metodologia seguida para el calculo y la comparacion de
angulos articulares respecto a los sensores inerciales. Incluye asimismo los resultados cuantitativos
del estudio y su discusion.

El Capitulo 4 detalla el desarrollo de un flujo para la segmentacion de la marcha, junto con
el preprocesado de sefales, el algoritmo y la interfaz grafica de correccion para el etiquetado de
fases. Ademas, se profundiza en el disefio, entrenamiento y validacion del modelo BiILSTM vy los
resultados obtenidos en la clasificacion automatica de las fases de la marcha a partir de angulos
articulares.

El capitulo 0 integra la consecucion de los objetivos planteados, extrae las conclusiones
derivadas de las dos partes del estudio, analiza las limitaciones de los sistemas desarrollados y
propone posibles mejoras y lineas de investigacion futuras para desarrollar soluciones efectivas de
rehabilitacion telematica.

Al final del documento se incluye la lista de referencias bibliograficas que sustentan los
contenidos citados a lo largo de todo el texto.
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2. Marco teorico

2.1. Deep Learning
2.1.1. Introduccion

Durante las tltimas décadas, el aprendizaje profundo (deep learning) se ha consolidado
como la corriente dominante dentro del aprendizaje automatico (machine learning), fendmeno que
ha sido impulsado por tres factores convergentes: la disponibilidad de grandes conjuntos de datos
de entrenamiento, el aumento exponencial de la capacidad de computo (especialmente mediante
unidades de procesamiento grafico, GPUs) y la optimizacion de arquitecturas neuronales capaces
de aprender representaciones jerarquicas cada vez mas complejas. El resultado ha sido un salto
cualitativo en el rendimiento de tareas tradicionalmente complejas para los sistemas algoritmicos,
como el reconocimiento y la sintesis de voz, la programacion asistida por inteligencia artificial, la
vision computacional y, de forma especialmente relevante para este Trabajo de Fin de Grado, la
estimacion de la pose humana y la segmentacion de datos médicos.
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Figura 2.1. Arquitectura de Transformers vs BERT vs GPT. Disefiada a partir de (Vaswani et al., 2023).

El origen del aprendizaje profundo se remonta al perceptron ideado por Rosenblatt a finales
de los afios cincuenta (Rosenblatt, 1958), seguido del neocognitrén de Kunihiko Fukushima en
1980 (Fukushima, 1980). No obstante, el hito fundacional suele situarse en 2006, cuando Hinton
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y Hopfield reactivaron el campo con la propuesta de los autoencoders apilados y el pre-
entrenamiento no supervisado, lo que posteriormente les llevaria a ser galardonados en 2024 con
el premio Nobel de Fisica por sus contribuciones fundamentales al desarrollo de redes neuronales
artificiales (Press Release, s. f.). Sin embargo, la verdadera eclosion llegd en 2012 con AlexNet
(Krizhevsky et al., 2012), que demostro la superioridad de las Redes Neuronales Convolucionales
(CNNs) en el ILSVRC. Desde entonces, la investigacion ha avanzado hacia arquitecturas cada vez
mas profundas y especializadas (ResNet, EfficientNet), al aprendizaje autoregresivo de secuencias
mediante Redes Recurrentes (RNNs, LSTMs) y, mas recientemente, hacia los Graph Neural
Networks (GNNSs) (Scarselli et al., 2009) y la arquitectura de Transformers basada en mecanismos
de atencion (Vaswani et al., 2023). Todo ello ha dado origen a modelos cuyo uso se ha generalizado
de forma acelerada en la actualidad, como por ejemplo los Generative Pre-trained Transformers
(GPTs) (Radford etal., s.f.) y los Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) (Devlin et al., 2019).

En el aprendizaje automatico clésico la eficacia del modelo dependia en gran medida de la
calidad de las caracteristicas disefiadas manualmente por expertos del dominio. Estas
caracteristicas se alimentaban después a clasificadores o regresores relativamente simples (p. €j.,
maquinas de soporte vectorial o arboles de decision). En contraste, el aprendizaje profundo
automatiza la extraccion de representaciones a multiples escalas mediante redes neuronales
artificiales con numerosos niveles de abstraccion. Cada capa aprende transformaciones no lineales
de los datos de entrada, de forma que las capas mas cercanas a la salida capturan conceptos de alto
nivel adecuados para la tarea objetivo. Este paradigma end-to-end reduce la necesidad de
ingenieria manual, pero introduce nuevos retos vinculados al tamafo de los modelos, la
interpretabilidad y la demanda de datos y recursos computacionales.

Por otro lado, la vision artificial, también denominada visiéon por computador (computer
vision), es un campo interdisciplinario que persigue dotar a los ordenadores de la capacidad de
adquirir, procesar y comprender informacion visual de manera analoga a la percepcion humana y
en algunos aspectos, superior. Sus fundamentos combinan Optica y electronica para la captura de
imagenes, algebra lineal y teoria de la sefial para el preprocesado (filtrado, correccion geométrica,
normalizacion de color), y estadistica, geometria proyectiva y aprendizaje automatico para
transformar los pixeles en representaciones semanticas como deteccion de bordes, extraccion de
caracteristicas, segmentacion, reconocimiento de objetos o estimacion de la profundidad.

En la actualidad, el desarrollo del deep learning ha sustituido las cadenas de procesamiento
manual por arquitecturas neuronales que aprenden de extremo a extremo, ampliando el espacio de
aplicaciones potenciales, especialmente en el ambito de la salud. La estimacion de la pose humana
para tareas de rehabilitacion telematica es un ejemplo de ello, y sera el principal foco en la Parte I
de este trabajo. Una descripcion detallada de las arquitecturas y modelos de vision empleados se
presenta en la Seccion 2.2.3.
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2.1.2. Tipos y arquitecturas de aprendizaje profundo

El término arquitectura hace referencia al patron interno de conexiones, flujo de datos y
funciones de activaciéon que conforman una red neuronal. El aprendizaje profundo abarca una
amplia gama de arquitecturas neuronales, cada una con fortalezas particulares para diferentes tipos
de datos y tareas. Antes de describir las familias de redes mas empleadas en la actualidad, conviene
situarlas en el contexto de los paradigmas de aprendizaje:

- Aprendizaje supervisado (Supervised Learning). El modelo aprende a partir de datos
etiquetados, donde cada instancia de entrada estd asociada con una salida o etiqueta conocida.
El objetivo es aprender una funcion que mapee las entradas a las salidas para poder predecir
la salida de nuevas entradas no vistas. Algunos ejemplos tipicos son las tareas de clasificacion
y regresion.

- Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning). En este caso, el modelo recibe datos
sin etiquetar y debe encontrar patrones, estructuras o representaciones inherentes en los datos
por si mismo.

- Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning). Este paradigma se basa en agentes
que aprenden a tomar secuencias de decisiones en un entorno para maximizar una recompensa
acumulada. El agente aprende a través de la interaccion con el entorno, recibiendo
retroalimentacion en forma de premios o penalizaciones por sus acciones.

- Aprendizaje semi-supervisado (Semi-Supervised Learning). Combina una pequefia
cantidad de datos etiquetados con una gran cantidad de datos no etiquetados.

- Aprendizaje auto-supervisado (Self-Supervised Learning). Es una forma de aprendizaje no
supervisado donde las etiquetas se generan automaticamente a partir de los propios datos de
entrada.

Convolutional Neural Networks (CNNs)

Las Redes Neuronales Convolucionales surgieron para explotar la correlacion espacial
local presente en datos con estructura de rejilla (imagenes, audio espectrogramas, etc.). Su bloque
fundamental es la convolucion discreta o capa convolucional entre el tensor de entrada y un
conjunto de filtros o kermels. Cada filtro comparte pesos a lo largo de toda la imagen,
proporcionando invariancia traslacional y reduciendo drasticamente el numero de pardmetros
frente a una capa fully connected tradicional. Tras varias capas, las salidas se suelen combinar
mediante funciones de activacion no lineales (ReLU, GELU) y submuestreo o agrupacion (max-
pooling, stride), extrayendo progresivamente caracteristicas de mayor abstraccion. Al final, suelen
ubicarse una o mas capas completamente conectadas que toman los mapas de caracteristicas de
alto nivel y realizan la clasificacion final o la regresion.
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Figura 2.2. Arquitectura de la CNN AlexNet (Krizhevsky et al., 2012).

Recurrent Neural Networks (RNNs)

Cuando los datos presentan dependencia temporal, resulta mas natural un modelo que
mantenga un estado a lo largo de la serie. Las Redes Neuronales Recurrentes introducen un bucle
interno que, en cada instante t, recibe la entrada x, y el estado oculto anterior h,_, para producir
un nuevo estado h; = f(Wyphi—q + Wypx: + by), donde W son matrices de pesos, b es un sesgo
y f es una funcién de activacion. Esto les permite mantener una “memoria” o estado interno que
captura informacion de los elementos procesados previamente en la secuencia.
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Figura 2.3. Arquitectura de una RNN tradicional (CS 230 - Recurrent Neural Networks Cheatsheet, s. f.).

Tedricamente, esta recurrencia puede modelar dependencias arbitrariamente largas. No
obstante, en la practica, la propagacion del gradiente a través de muchos pasos da lugar al problema
del gradiente desvaneciente (vanishing gradient) o explosivo (exploding gradient). Durante la
retropropagacion a través del tiempo, los gradientes pueden multiplicarse por los mismos pesos
recurrentes en cada paso temporal. Si estos pesos son pequefios, los gradientes pueden disminuir
exponencialmente, impidiendo que la red aprenda relaciones distantes. Si los pesos son grandes,
los gradientes pueden crecer exponencialmente, llevando a actualizaciones inestables. Para
solventarlo se propusieron arquitecturas mas sofisticadas, siendo algunas de las mas conocidas:
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- Long Short-Term Memory (LSTM). Introducen una estructura de celda mas compleja con
tres puertas (gates). Las puertas de olvido deciden que informacion del estado de la celda
anterior debe descartarse. Las de entrada deciden que nueva informacion se almacenard, y las
de salida deciden que parte del estado de la celda actual se utilizard para generar el estado
oculto y, por tanto, la salida.

- Bidirectional LSTM (BiLSTM). Una BiLSTM consiste en dos LSTMs que procesan la
secuencia de entrada en direcciones opuestas: una de adelante hacia atras (pasado a futuro) y
otra de atrés hacia adelante (futuro a pasado). Las salidas de los estados ocultos de ambas
LSTMs en cada instante de tiempo se concatenan para formar la representacion final en ese
instante. Esto permite que la prediccion tenga acceso tanto al contexto pasado como al futuro
de la secuencia. Al disponer de ambos contextos en cada paso, es especialmente util para
clasificacion de series temporales estacionarias, como la delimitacion de eventos de marcha
humana, donde conocer la dindmica inmediatamente posterior mejora la deteccion de
transicion entre fases.

Mecanismos de atencion y Transformers

Los mecanismos de atencion permiten a un modelo ponderar dindmicamente la importancia
de diferentes partes de la secuencia de entrada (o de estados ocultos anteriores) al generar una
salida o tomar una decision. En lugar de comprimir toda la informacion de la secuencia en un tinico
vector de contexto fijo (como en las arquitecturas RNN mas simples encoder-decoder), las
arquitecturas de atencion calculan pesos que indican qué partes de la entrada son mas relevantes
para la tarea actual. Esto ha demostrado ser muy eficaz para manejar secuencias largas y capturar
dependencias complejas.

Los transformers llevan este principio un paso mads alld, eliminando por completo la
recurrencia y basando todo el computo en autoatencion (self-attention) multicabeza, que permite
a cada elemento de la secuencia atender a todos los demas elementos para calcular su
representacion y calcula en paralelo la dependencia entre todos los pares de posiciones de la
secuencia. Con la ayuda del positional encoding para introducir nocién de orden, los transformers
predominan en aplicaciones de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) y se estan trasladando
a vision por computador y problemas de series temporales.

Aunque las arquitecturas basadas en transformers son muy potentes y son utiles en la
deteccion de pose de la Parte I de este trabajo, para tareas de segmentacion de series temporales
con secuencias de longitud moderada (como el andlisis de la marcha a partir de angulos
articulares), las LSTMs siguen siendo arquitecturas muy competitivas y eficientes, motivo por el
que se ha optado por emplearlas en la Parte II.
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2.1.3. Técnicas de entrenamiento y evaluacion

El rendimiento de cualquier modelo de aprendizaje automatico depende tanto de su
arquitectura como del proceso de entrenamiento y evaluacion. En esta subseccion se describen, de
manera sistematica, las técnicas y conceptos que constituyen su ciclo completo de desarrollo:
preprocesado de datos, optimizacion, regularizacion, validacion, ajuste de hiperparametros y
calculo de métricas de evaluacion.

Preprocesado y normalizacion de datos de entrada

Antes de iniciar el entrenamiento conviene escalar todas las variables de entrada mediante
el uso del Standard Scaler para que presenten una media cercana a 0 y una desviacion estandar
unitaria (z-score). Esto se logra restando la media y dividiendo por la desviacion estandar de cada
caracteristica, calculadas a partir del conjunto de entrenamiento. Esta técnica evita que las
neuronas asociadas a caracteristicas de gran magnitud dominen el gradiente y acelera la
convergencia de algoritmos como Adam o SGD. Todo esto ayuda a que los algoritmos de descenso
de gradiente converjan mas rapidamente y de manera mdas estable, ya que evita que las
caracteristicas con rangos de valores mas grandes dominen la actualizacion de los pesos.

Algoritmos de optimizacion

La optimizacion constituye el nticleo del proceso de entrenamiento. El aprendizaje de los
pesos, sesgos o parametros del modelo se formaliza como un problema de minimizacion de la
funcién de pérdida mediante descenso por gradiente u otros métodos. Algunos de los algoritmos
de optimizacion mas comunes son SGD (Stochastic Gradient Descent), Adam, RMSprop, o
Adagrad.
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Figura 2.4. Curvas de pérdida durante el entrenamiento para distintos optimizadores (Loshchilov & Hutter, 2019).
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En este proyecto haremos uso del optimizador AdamW (Adaptative Moment Estimation
with Weight Decay) (Loshchilov & Hutter, 2019), una variante de Adam que desacopla la
regularizacion por decaimiento o penalizacion de pesos L2 tras la actualizacion del gradiente. Su
regla de actualizacion combina adaptabilidad de pasos (RMSProp) con momentos de primer orden,
mientras aplica weight decay de forma explicita para controlar la complejidad del modelo, lo que
ha demostrado mejorar la generalizacion en la mayoria de los casos.

Overfitting vs underfitting

Antes de introducir las técnicas de regularizacion utilizadas, conviene definir dos de los
problemas mas habituales a la hora de entrenar y modelar redes neuronales.

- El overfitting (sobreajuste) aparece cuando el modelo captura demasiado bien los datos y el
ruido idiosincratico del conjunto de entrenamiento, fallando al generalizar con informacion
nunca antes vista. Se observa cuando el error en el conjunto de entrenamiento es bajo, pero el
error en el conjunto de validacion es significativamente mas alto. Para mitigarlo se pueden
aplicar diversos métodos de regularizacion.

- El underfitting (subajuste) ocurre cuando la red es demasiado simple o estd
insuficientemente entrenada, por lo que falla al capturar los patrones subyacentes en los datos.
Se manifiesta por un alto error tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion,
y para corregirlo se deben ajustar los hiperparametros o aumentar la capacidad del modelo.
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Figura 2.5. (a) Funciones de pérdida de un modelo sobreajustado. (b) Funciones de pérdida de un modelo
subajustado. (Brownlee, 2019).
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Regularizacion

La regularizacion comprende un conjunto de técnicas disefiadas para prevenir el fenomeno
de sobreajuste explicado previamente. Algunas de las técnicas mas conocidas, y que se han
implementado en la Parte II de este trabajo, son las siguientes:

- Weight Decay (decaimiento de pesos o regularizacion L2). Afiade un término de
penalizacion a la funcion de pérdida que es proporcional a la suma de los cuadrados de los
pesos del modelo. Al minimizar esta funcidon de pérdida modificada, el optimizador tiende a
mantener los pesos del modelo pequefios, lo que promueve modelos més simples y menos
propensos al sobreajuste. Un modelo con pesos grandes es mas sensible a pequeias
variaciones en la entrada, lo que puede indicar memorizacion del ruido.

- Dropout. Durante el entrenamiento, se "apaga" aleatoriamente (se pone a cero) un subconjunto
de neuronas en una capa con una probabilidad determinada en cada iteracion. Esto fuerza a la
red a aprender representaciones mas robustas y distribuidas, ya que no puede depender
excesivamente de ninguna neurona o conjunto pequefio de neuronas. Es similar a entrenar
multiples redes neuronales mds pequefias de forma implicita y luego promediar sus
predicciones en tiempo de inferencia. No obstante, en la practica (en inferencia) se escalan los
pesos de las neuronas activas por la probabilidad de no ser descartadas durante el
entrenamiento.

- Early Stopping (parada temprana). Esta técnica monitoriza el rendimiento del modelo en
un conjunto de validacion separado durante el entrenamiento. El entrenamiento se detiene
cuando el rendimiento en el conjunto de validacion comienza a empeorar para una
determinada métrica durante un ntimero predefinido de épocas consecutivas (parametro de
“paciencia)”, incluso si la pérdida en el conjunto de entrenamiento sigue disminuyendo. Esto
evita que el modelo continie entrendndose hasta el punto de sobreajustar los datos de
entrenamiento.

Funcion de pérdida

La funcion de pérdida (loss function) cuantifica la discrepancia entre las predicciones del
modelo y los valores verdaderos para un determinado problema. La eleccion de la funcion de
pérdida depende de la naturaleza de la tarea llevada a cabo. Algunas de las mas comunes son las
siguientes:

- Cross-Entropy Loss (entropia cruzada). Es comUnmente utilizada para tareas de
clasificacion. Mide la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad: la distribucion
verdadera de las etiquetas y la distribucion de las predicciones del modelo. Para problemas de
clasificacion multiclase, se utiliza tipicamente la entropia cruzada categorica.

- Weighted Loss (pérdida ponderada). En situaciones con clases desbalanceadas (donde
algunas clases tienen mucha mas representacion que otras en el conjunto de entrenamiento),
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una funcién de pérdida estandar puede llevar a que el modelo presente sesgo hacia la clase
mayoritaria, de modo que en el entrenamiento se minimiza la pérdida porque se etiquetan la
mayoria de muestras con la etiqueta de la clase mas frecuente, pero el rendimiento no mejora.
La pérdida ponderada asigna pesos diferentes a los errores cometidos en cada clase,
penalizando maés los errores en las clases minoritarias. Esto ayuda a que el modelo preste mas
atencion a estas clases menos frecuentes y mejore su rendimiento global, combatiendo el
problema del desbalanceo de clases. Como se explica en la Parte II, esta funcion fue empleada
para solventar la sobrerrepresentacion de la clase Turn durante la segmentacion de la marcha.

Operdida(w)
ow

gradiente =

Pérdida

Peso
inicial

Peso

Figura 2.6. Funcion de pérdida ponderada.

Estrategias de validacion

Para evaluar objetivamente el rendimiento de un modelo y tomar decisiones informadas
sobre su arquitectura e hiperparametros, es fundamental separar los datos disponibles en conjuntos
de entrenamiento, validacion y prueba. Un split simple (entrenamiento/validacion/prueba) puede
inducir varianza si el conjunto es limitado o los sujetos presentan gran heterogeneidad. La
validacion cruzada (cross validation) K-Fold es una técnica robusta para estimar el rendimiento
del modelo. El conjunto de entrenamiento se divide en k subconjuntos (folds). El modelo se entrena
k veces, utilizando en cada iteracion un fold diferente como conjunto de validacion y los k — 1
subconjuntos restantes como conjunto de entrenamiento. Las métricas de rendimiento se
promedian sobre las k iteraciones para obtener una estimacion mas estable del rendimiento del
modelo. Este proceso se ilustra de manera visual en la Figura 2.7.
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Figura 2.7. Diagrama de funcionamiento de la validacion cruzada (3.1. Cross-Validation, s. f.).

Cabe mencionar que en este trabajo se hizo uso de la técnica GroupKFold para asegurar
que todas las muestras de un mismo sujeto estén en el mismo conjunto dentro de un fold. Esto es
crucial en datos biomédicos para evitar la fuga de datos y obtener una estimacion mas realista de
la generalizacion del modelo a sujetos no vistos

Ajuste de hiperparametros

Los hiperparametros son pardmetros que no se aprenden directamente durante el
entrenamiento, sino que son fijados previamente al disefiar la red (p. ej. tasa de aprendizaje,
nimero de capas, nimero de neuronas por capa, o coeficiente de dropout). Su optimizacion implica
probar diferentes combinaciones de valores y seleccionar aquellos que maximizan el rendimiento
en el conjunto de validaciéon manualmente o mediante estrategias automatizadas. Técnicas como
la busqueda en cuadricula (grid search), la busqueda aleatoria (random search) o métodos mas
avanzados basados en optimizacion bayesiana pueden emplearse para este fin.

Meétricas de rendimiento

En el aprendizaje profundo, las métricas de rendimiento son esenciales para cuantificar
cémo de bien un modelo realiza la tarea para la que fue disefiado. Algunas de estas métricas
difieren segun el tipo de tarea a realizar. En este apartado nos centraremos en aquellas relativas a
tareas de clasificacion, por ser el problema abordado en la Parte II.

- Loss (Pérdida). Es una media del error que indica cuanto se ajusta la red a los datos no vistos,
tanto durante la etapa de entrenamiento (train loss) como en la de validacion (validation loss).
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- Accuracy (Exactitud o precision). Es la proporcion de predicciones correctas sobre el total
de predicciones. Aunque intuitiva, puede ser engafiosa en conjuntos de datos desbalanceados.
Al igual que la pérdida, se mide tanto en entrenamiento (training accuracy) como en
validacion (validation accuracy).

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

(2.1)

Accuracy =

- FI-Score (Puntuacion F1). Es la media armonica de la precision o pureza (precision) y la
exhaustividad (recall). Es una métrica robusta, que mide el compromiso entre las dos
anteriores. Para la optimizacion de parametros y los resultados finales, se emplea el F1 macro
ponderado, que es la media de las puntuaciones F1 de cada una de las clases.

Precision = e (2.2)
recision = TP L FP )
TP
=— 2.3
Recall TP+ FN (2.3)
Pl = 2 Precision Recall (2.4)
"~ Precision + Recall '
K
1
Flmacro = EzFli (25)
i=1

- Matrices de confusion. Se trata de una tabla de doble entrada que detalla predicciones vs.
etiquetas reales, revelando sesgos sistematicos y permitiéndonos visualizar el rendimiento de
un algoritmo de clasificacion. Las filas representan las clases verdaderas y las columnas las
clases predichas. Permite identificar qué tipos de errores comete el modelo, es decir, qué clases
se confunden entre si.

- Curvas de entrenamiento y validacién. Son graficas que muestran la pérdida y la exactitud
a lo largo de las épocas de entrenamiento y validacion. Ayudan a diagnosticar el subajuste
(pérdida alta y paralela en ambas) o el sobreajuste (buenas graficas de entrenamiento pero con
divergencia creciente entre ambas).
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Figura 2.8. (a) Curvas de pérdida para un modelo con buen ajuste. (b) Diagrama de la matriz de confusion
(Confusion Matrix, s. f.).
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2.2. Estimacion de la pose humana
2.2.1. Introduccion

La Estimacion de la Pose Humana (HPE, por sus siglas en inglés Human Pose Estimation)
es el proceso que consiste en localizar los puntos mas relevantes en las articulaciones del cuerpo
humano (keypoints) y, a partir de ellos, inferir la configuracion espacial o postura del cuerpo en
imagenes o secuencias de video. El objetivo es obtener una representacion esquelética del sujeto,
que puede ser bidimensional o tridimensional, especificando las coordenadas de cada articulacion
en un espacio definido.

Tradicionalmente, la HPE ha dependido de sistemas opticos de captura de movimiento
basados en marcadores reflectantes y camaras infrarrojas, asi como de la extraccion manual de
caracteristicas y el uso de modelos probabilisticos o de partes deformables. Sin embargo, a pesar
de que proporcionan una precision submilimétrica, estos enfoques presentaban limitaciones en
cuanto a su coste econdomico, y la necesidad de un entorno controlado y un hardware especifico.

Las primeras aproximaciones basadas en imagenes recurrieron a técnicas de vision por
computador clasicas: modelos y arboles pictoéricos, descriptores HOG, y ensamblados de
clasificadores. No obstante, el advenimiento del aprendizaje profundo, y en particular de las Redes
Neuronales Convolucionales (CNNs), ha supuesto un punto de inflexion en este campo. Las
arquitecturas de deep learning pueden aprender jerarquias de caracteristicas directamente de los
datos de entrada, alcanzando niveles de generalizacion significativamente superiores con un bajo
coste y de forma completamente accesible. En la actualidad los mejores resultados se obtienen con
modelos hibridos que combinan redes convolucionales profundas, atencion multicabeza y
refinamiento temporal mediante RNN o modulos LSTM.

Input Prediction (0)

Figura 2.9. Ejemplo de estimacion de pose 3D mediante vision artificial.
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La relevancia de la HPE en entornos clinicos y de rehabilitacion es considerable, ya que
proporciona una metodologia no invasiva y sin marcadores para el analisis cuantitativo del
movimiento humano. Esto contrasta con los sistemas optoelectronicos que requieren la colocacion
precisa de elementos reflectantes sobre el paciente, o incluso con los sensores inerciales que,
aunque portatiles, implican adherir dispositivos al cuerpo. La HPE basada en vision permite la
evaluacion en entornos mas naturales y menos restrictivos, facilitando la monitorizacion a largo
plazo y la telerehabilitacion al requerir inicamente una o varias cdmaras convencionales.

Una vez que se ha estimado la pose humana, ya sea en 2D o en 3D, se abre un abanico de
aplicaciones analiticas. A partir de las coordenadas de los keypoints es posible calcular pardmetros
biomecanicos de gran interés clinico, tales como angulos articulares, longitudes de los segmentos
corporales, velocidades y aceleraciones de los centros articulares. Estos datos cinematicos son la
base para analisis mas complejos como la segmentacion de las fases de la marcha (identificando
eventos clave como el contacto inicial del talon o el despegue de los dedos), la evaluacion del
rango de movimiento articular (ROM), la deteccion de patrones de movimiento compensatorios o
anomalos, el seguimiento objetivo de la recuperacion funcional de un paciente, o incluso la
cuantificacion del riesgo de caidas. La HPE 3D, en particular, es de gran interés para el analisis
cinematico completo, ya que proporciona la informacion espacial necesaria para un calculo preciso
de angulos y movimientos en los tres planos del espacio, superando las limitaciones de la
ambigiiedad inherente a las proyecciones 2D.

La integracion con IMUs proporciona ventajas complementarias: reduce ambigiiedades de
profundidad, mejora la robustez frente a oclusiones y posibilita la monitorizacién en entornos sin
linea de vision directa. De esta manera la combinacion de vision por computador y sensores
portatiles ilustra el estado del arte actual en anélisis cinematico de bajo coste para aplicaciones
clinicas y de rehabilitacion.

2.2.2. Analisis instrumentado y cinematica inversa

El analisis instrumentado de la deteccion de pose humana se fundamenta en la adquisicion
de sefiales cinematicas y cinéticas que describen la interaccion entre el cuerpo y el entorno. A
grandes rasgos, se puede distinguir entre métodos que emplean marcadores o sensores situados en
el cuerpo del paciente (marker-based) como por ejemplo Vicon o sensores inerciales y métodos
que no requieren de wearables o hardware especifico en el cuerpo para funcionar (markerless),
como por ejemplo aquellos basados en video (Kanko et al., 2021). Dentro de estos ultimos,
podemos distinguir a su vez entre sistemas de deteccion 2D y 3D, si bien es comun la
reconstruccion de poses tridimensionales a partir de secuencias de imagenes en dos dimensiones
(Park et al., 2016). Este trabajo se centrard en la estimacion de pose 3D, dado que gracias a los
ultimos avances en vision computacional, esta opcion es actualmente la mas robusta y permite una
mayor precision a la hora de extraer informacion con relevancia clinica.
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Existen diversas alternativas que recogen diversos parametros para realizar este tipo de
analisis. Cada tecnologia aporta una resolucion temporal o espacial diferente y condiciona los
métodos posteriores de segmentacion del ciclo de la marcha u otras aplicaciones. Los métodos mas
empleados en entornos profesionales se describen a continuacion.

Plataformas de fuerza (force plates)

Las plataformas de fuerza son transductores piezoeléctricos o galgas extensiométricas que
registran las tres componentes de la fuerza de reaccion del suelo y el punto de aplicacion. El
instante exacto en que la componente vertical cruza umbrales proximos a cero permite localizar
con gran precision los eventos de marcha de contacto inicial del talon y el despegue del pie.
Ademas, la fuerza resultante es imprescindible para la obtencion de momentos articulares mediante
dindmica inversa (Liu et al., 2010). Aunque precisas para la cinética (proporcionan informacion
sobre las fuerzas verticales, anteroposteriores, mediolaterales, y el centro de presiones), no ofrecen
informacion directa sobre el movimiento de los segmentos corporales.

-

vertical ~< ground

reaction reaction

force force

force plate

z horizontal friction forces

Figura 2.10. Ejemplo de las fuerzas en una force plate.

Sistemas Opticos y optométricos de captura de movimiento

Las soluciones que emplean un sistema multicdmara por infrarrojos, como OptiTrack,
Qualisys y especialmente Vicon, son considerados el gold standard en el anélisis de movimiento.
Estas herramientas identifican marcadores reflectantes pasivos adheridos a la piel del sujeto en
puntos anatdmicos clave y reconstruyen sus trayectorias tridimensionales con errores inferiores a
I mm dentro del volumen calibrado (Windolf et al., 2008). La alta frecuencia de muestreo,
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tipicamente 100-250 Hz, facilita el calculo de velocidades y aceleraciones de segmentos corporales
y su posterior introduccién en algoritmos de cinematica inversa.

Sus principales limitaciones son su elevado coste, la dependencia de un laboratorio
dedicado y la sensibilidad al ocultamiento de marcadores. Dado que uno de los objetivos de este
trabajo ha sido explorar alternativas accesibles, de bajo coste y funcionales en entornos del dia a
dia, se optd por emplear sensores inerciales que constituyeron el ground truth en la captura de
movimiento. Vicon fue un sistema descartado desde el inicio para la realizacion de este proyecto,
tanto por el hecho de que no se disponia de un setup apropiado para realizar las adquisiciones con
este sistema, como por el incumplimiento de los requisitos mencionados anteriormente.

Face plate Ny Digital video camera
RN from the participants' right side

) o
N

10 m
Motion capture cameras VICON system,
Nexus 2.10

Figura 2.11. Setup de captura de movimiento tipico empleando Vicon y force plates.

Sensores inerciales (IMUs)

Las Unidades de Medida Inercial (/nertial Measurement Units, IMUs) son dispositivos
electronicos que disponen de multiples sensores para medir y reportar la fuerza especifica, la
velocidad angular y, en ocasiones, la orientacion de un cuerpo al que estan sujetos. Normalmente
integran acelerémetros para medir la aceleracion lineal, giroscopios para medir la velocidad
angular y a veces magnetometros para mejorar la estimacion de la orientacion absoluta al
proporcionar una referencia respecto al campo magnético terrestre. Mediante fusion de sensores
por filtros de Kalman o filtros complementarios se estima la orientacion de cada segmento en
forma de cuaterniones, que suponen una medida precisa de la orientacion espacial. A partir de esto,
puede obtenerse la cinematica del segmento corporal al que se adhieren.
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Su colocacion directa sobre segmentos anatomicos, la ausencia de cadmaras y su reducido
tamafio convierten a los IMUs en la opcion preferente para estudios fuera del laboratorio y para el
seguimiento longitudinal de pacientes (Caramia et al., 2025). Por tanto, los IMUs ofrecen una
alternativa accesible y de bajo coste respecto a los sistemas Vicon utilizados tradicionalmente en
entornos controlados. Debido a su capacidad para proporcionar datos cinematicos precisos,
especialmente en cuanto a cinemadtica y velocidad angular, fueron usados como ground truth para
validar las tecnologias de estimacion de pose basadas en vision por computador a lo largo de la
primera parte de este trabajo. En especifico, se emplearon 5 sensores inerciales que habian sido
fabricados previamente de manera customizada y que ofrecieron datos sobre la posicion
tridimensional de segmentos corporales determinados en forma de cuaterniones.

d)

Figura 2.12. Kit de desarrollo con IMUs Xsens MTw Awinda.

Cinematica inversa

La cinemadtica inversa es un procedimiento de optimizaciéon que determina los dngulos
articulares y las posiciones y orientaciones de los segmentos corporales a partir de medidas
externas. Este proceso consiste en minimizar la funcion de error que cuantifica la distancia entre
la posicion de los marcadores experimentales y la posicion de los marcadores virtuales ligados a
un modelo esquelético del cuerpo humano. El problema se resuelve frame a frame de forma
independiente, por lo que no acumula error temporal. Las técnicas mas extendidas emplean
minimos cuadrados ponderados y restricciones de rango articular para mantener la plausibilidad
anatomica.

Cabe mencionar que esta técnica es especialmente relevante para el analisis de la marcha,
ya que permite estudiar los patrones y realizar evaluaciones clinicas a partir de los datos de
estimacion de pose de un paciente (Yu et al., 2020). Para realizar la cinematica inversa y calcular
los angulos articulares, se optd por OpenSim, un software médico de codigo abierto desarrollado
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por el National Center for Simulation in Rehabiliation Research (NCSRR) de Stanford, y que
permite crear y analizar modelos musculoesqueléticos para simular el movimiento humano.

El flujo de procesamiento con dicha herramienta es el siguiente:

1.

Escalado de un modelo genérico a la antropometria del sujeto mediante distancias inter-
marcador y medidas corporales. La eleccion del modelo musculoesquelético depende del
tipo de analisis que se quiera realizar. Por ejemplo, el modelo Gait2392 estd enfocado las
extremidades inferiores del cuerpo humano, por lo que es especialmente util en
aplicaciones de analisis de la marcha.

Asignacion de los marcadores experimentales al modelo virtual.

Resolucion de la cinematica inversa con el so/ver interno que implementa optimizacion por
gradiente.

Exportacion de los dngulos articulares y velocidades angulares para andlisis posteriores.
Generacion de graficas y andlisis estadistico de los resultados obtenidos.

De este modo, se pudo reconstruir el movimiento articular a partir de datos de captura de

movimiento y calcular dngulos y trayectorias de segmentos corporales con facilidad.

Opensim 4.5

Motion: ik_S41_A01.T02 | Time 0000
Speed 1C 0.000 [ER IS I g ] 37.060

Figura 2.13. Cinematica inversa en OpenSim empleando el modelo Gait2392 (solo articulaciones inferiores).
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2.2.3. Enfoques de HPE mediante aprendizaje profundo basados en video

En esta seccion se describen los sistemas de HPE basados en video utilizados. La eleccion
de los modelos a incluir en la comparativa fue realizada en base a dos criterios:

1) Elegir modelos estado del arte y que empleasen tecnologias consolidadas pero recientes,
siguiendo el formato Human3.6M y en base a deteccidon monocular y en tres dimensiones.

2) Asegurar la inclusion de arquitecturas diversas y representativas dentro del campo de la vision
por ordenador, utilizando diferentes disefios de red neuronal y mecanismos de atencion, con
el fin de enriquecer la comparativa.

Para cumplir con estos requisitos, se empleo el recurso (Papers with Code - 3D Human
Pose Estimation, s.{f.) para consultar los benchmarks realizados sobre el conjunto de datos
Human3.6M (Ionescu et al., 2014), que constituye un estandar en la deteccion de pose basada en
video. De este modo, cada modelo finalmente seleccionado ejemplifica un enfoque distinto al
problema de la HPE, lo que permite abarcar una seleccion mas amplia de algoritmos y
procedimientos durante la evaluacion y la comparacion.

MotionAGFormer

MotionAGFormer (Mehraban et al., s. f.) es un modelo hibrido que combina las ventajas
de los mecanismos de atencion basados en transformers junto con Graph Convolutional Networks
(GCNs) para aumentar la precision y la eficiencia en la estimacion de pose humana en tres
dimensiones. Su premisa parte de una limitacion detectada en los modelos puramente basados en
self-attention: aunque el mecanismo global captura bien las dependencias de largo alcance, tiende
a descuidar las relaciones locales entre articulaciones adyacentes. Para solventarlo, los autores
introducen el bloque AGFormer (Jiang et al., 2023), que procesa la sefial por dos vias paralelas
(una rama transformer y otra GCN) y fusiona de forma adaptativa ambas representaciones a lo
largo de la red.

Como puede verse en la Figura 2.14, cada bloque Attention-GCNFormer contiene a su vez
dos niveles jerarquicos: un MetaFormer espacial, que trata cada articulacion dentro de un
fotograma como un token independiente para aprender la coherencia estructural intra-frame, y un
MetaFormer temporal, que considera cada fotograma como un token para capturar la dindmica
inter-frame. En la primera rama, ambos niveles recurren a Multi-Head Self-Attention (MHSA),
mientras que en la segunda se emplean convoluciones sobre grafos que respetan la topologia
corporal (espacial) o bien conectan cada articulacion con sus k-vecinos temporales de mayor
similitud (temporal). Esta combinacién ofrece un compromiso equilibrado entre contexto global y
precision local, siendo més eficaz que utilizar cualquiera de los dos modulos de forma aislada o
secuencial.
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Figura 2.14. Arquitectura dual-stream con N bloques espacio-temporales (Mehraban et al., s. f.).

El modelo completo se inicia con una proyeccion lineal que mapea cada coordenada en 2D
(-x, y, confianza) a un espacio de caracteristicas de dimension d. Tras afadir embeddings
posicionales espaciales, la secuencia atraviesa N bloques AGFormer, produciendo una
representacion latente que se refina mediante una capa lineal y una activacion tangente hiperbolica
para generar un vector semantico de movimiento de mayor dimension d'. Finalmente, una cabeza
de regresion predice la trayectoria 3D completa de todas las articulaciones en una Unica pasada,
minimizando una pérdida combinada de posicion y suavidad (velocidad). Esta estrategia evita la
superposicion de ventanas y reduce drasticamente el coste de inferencia habitual en modelos many-
to-one.

Este modelo consigue resultados estado del arte en los conjuntos Human3.6M (lonescu
et al., 2014) y MPI-INF-3DHP (Mehta et al., 2017) siendo computacionalmente mas eficiente que
sus predecesores. Con objeto de adaptarse a diferentes escenarios, los autores proponen cuatro
variantes: XS, S, B y L, que escalan el nimero de capas (N), la anchura interna (d) y la longitud
de la secuencia de entrada (7). En este trabajo, se opt6é por emplear la variante B (Base), ya que
logra un equilibrio 6ptimo entre precision (38,4 mm de MPJPE bajo protocolo P1 en Human3.6M)
y eficiencia computacional (<198 M MACs / frame), con sélo 11.7 M de parametros.

MotionBERT

MotionBERT (Zhu et al., 2022) parte de la premisa de que muchas tareas de video
centradas en el ser humano (estimaciéon de la pose 3D, reconocimiento de acciones o
reconstruccion de mallas) comparten patrones cinematicos comunes que pueden capturarse con un
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unico modelo y transferirse después a cada tarea con un ajuste minimo. Para ello, los autores
proponen un preentrenamiento autosupervisado que consiste en recuperar la secuencia de
movimiento 3D a partir de esqueletos 2D intencionadamente degradados (con méscaras y ruido).
Esta tarea obliga a la red a aprender la estructura geométrica, las restricciones anatdmicas y la
dindmica temporal inherentes al movimiento humano.

La arquitectura empleada es un Dual-stream Spatio-temporal Transformer o DSTformer
(Zhang et al., 2024). Un flujo espacial-temporal y otro temporal-espacial procesan en paralelo las
relaciones entre articulaciones dentro de cada fotograma y la evolucion temporal de cada
articulacion como puede observarse en la Figura 2.15. Un mecanismo de fusion adaptativa pondera
ambos flujos segun la accion y la articulacion analizadas, lo que permite especializar cada rama
sin perder informacion complementaria.

Nx [> Add + Norm + MLP

0 Adaptive Fusion

@ Spatial Pos. Encoding

@ Temporal Pos. Encoding

Spatial MHSA Temporal MHSA

)

2D Skeletons DSTformer 3D Motion

Figura 2.15. Arquitectura DSTFormer en el backbone de MotionBERT.

Para el preentrenamiento se combinan fuentes heterogéneas: datos de captura de
movimiento 3D de alta precision AMASS (Mahmood et al., 2019) y Human3.6M (Ionescu et al.,
2014) proyectados ortogonalmente a 2D, anotaciones de conjuntos como PoseTrack (Andriluka
et al., 2018) y secuencias 2D in-the-wild extraidas con detectores de pose. Una vez aprendido el
codificador de movimiento, basta afadir una capa lineal o un MLP poco profundo y afinar todo el
modelo durante unas pocas épocas para cada tarea especifica.

Tras el fine-tuning, se obtiene un MPJPE de 37,5 mm en Human3.6M (clip de 243 frames),
el mejor hasta la fecha entre los métodos secuencia a secuencia basados en transformers, y un
MPJVE de 1,7 mm, indicador de gran coherencia temporal. En reconocimiento de acciones sobre
NTU-RGB+D se alcanza una precision Top-1 del 93.0% en Cross-Subject y del 97.2% en Cross-
View, superando o igualando a métodos especificos del dominio. Asimismo, al usarse como
refinador de malla humana, reduce de forma sustancial el error de vértice de soluciones RGB-
basadas como SPIN o MAED.
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MMPose: VideoPoseLift + VideoPose3D

MMPose es un toolbox de estimacion de pose basado en PyTorch y desarrollado por
OpenMMLab (Overview — MMPose 1.3.2 documentation, s. f.). En este trabajo se emple6 una
combinacion de tres modulos especializados (detector de personas, estimador de pose 2D, y
“elevador” de pose 2D a 3D) para crear una solucion propia lo mas eficiente posible.

En la primera etapa, RTMDet, una CNN optimizada para deteccion en tiempo real, localiza
sujetos en cada fotograma utilizando recuadros delimitadores. En el backbone, se emplea CSPNet
modificado con conexiones parciales y una FPN (Feature Pyramid Network) escalada. La segunda
etapa aplica RTMPose, una red 2D que combina un backbone estilo HRNet con una cabeza SimCC
(Simulated Classificationbased Coordinate Regression). Esta aproximacion reformula la regresion
de coordenadas discretas como dos subtareas de clasificacion independientes para cada eje,
obteniendo precision subpixel con un coste computacional bajo.

En la etapa final se emplea VideoPoseLift, una implementacion customizada de
VideoPose3D (Pavllo et al., 2019) consistente en un elevador de poses 2D a 3D a través de analisis
espaciotemporal. Este sistema aplica convoluciones temporales de 1D sobre secuencias de
marcadores 2D con bloques residuales, capturando dependencias a largo plazo. Segln el trabajo
original, este modelo alcanz6 37.8 mm de MPJPE en Human3.6M, mejorando en 6 mm el mejor
resultado previo y reduciendo el error un 11 %. Este método se entrend de forma semi-supervisada
(ver Figura 2.16) con conjuntos a gran escala (Human3.6M y COCO) y cada submoddulo esta
preentrenado en su dominio para reforzar la robustez. Ademas, se empled el motor de inferencia
de MMPose que encadena los tres modelos en cascada y aplica postprocesado acelerado por GPU.
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Figura 2.16. Entrenamiento semi-supervisado con poses 2D etiquetadas y no etiquetadas como entrada.
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NVIDIA Maxine AR SDK BodyTrack

El sistema BodyTrack forma parte del Maxine AR SDK (Software Development Kit) de la
compafiia NVIDIA. Se trata de una solucién comercial y de cddigo cerrado de estimacion y
seguimiento de la pose humana en 3D mediante bounding-boxes usando una sola camara en tiempo
real. Este algoritmo infiere 34 marcadores anatomicos en coordenadas (x, y, z) y ofrece, ademas,
los vectores de orientacion articular, metadatos con vectores de confianza en la deteccion y la
identificacion de multiples personas en la escena. La estimacion se ejecuta sobre GPUs NVIDIA
que tengan nucleos tensoriales (arquitecturas Turing, Ampere o Ada), requisito que garantiza
latencias inferiores a 30 ms en resoluciones HD cuando se utiliza CUDA 11 + TensorRT.

Este modelo fue el empleado originalmente en el desarrollo de la base de datos VIDIMU,
por ser una de las pocas alternativas capaces de inferir coordenadas 3D absolutas a partir de video
monocular, de ahi el interés de incorporarlo en este trabajo. No obstante, en los afios sucesivos a
dicho estudio se han ido publicando opciones mas potentes y con arquitecturas con un mayor
numero de parametros, las cuales han sido evaluadas en secciones posteriores.

A diferencia del resto de métodos empleados, que eran open-source, BodyTrack es de
naturaleza propietaria, por lo que su arquitectura de red, los conjuntos de datos de entrenamiento
y las estrategias de optimizacion no se han hecho publicos. Esta falta de transparencia limita la
reproducibilidad cientifica y dificulta la adaptacion del modelo a nuevos dominios o entornos (por
ejemplo, en situaciones clinicas con necesidades de privacidad reforzada). A pesar de constituir un
punto de referencia industrial, su planteamiento de “caja negra”, la dependencia del hardware
NVIDIA vy el licenciamiento comercial, BodyTrack refuerza la discusion sobre la viabilidad de
soluciones cerradas frente a alternativas de codigo abierto y subraya la importancia de considerar
tanto el rendimiento técnico como los aspectos relacionados con la transparencia.
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2.3. Segmentacion de la marcha
2.3.1. Introduccion

La marcha humana se define como el patrén ciclico de movimientos coordinados que
permiten el desplazamiento bipedo durante la locomocion (Prakash et al., 2018). Un ciclo de
marcha abarca el intervalo comprendido entre dos contactos sucesivos del mismo pie con el suelo
(también denominado zancada o stride). Cada ciclo se divide convencionalmente en pasos, donde
un paso es la distancia o el tiempo existente entre el contacto inicial de un pie y el contacto inicial
del pie contralateral. Estos ciclos presentan una periodicidad que facilita el analisis cinematico y
cinético mediante técnicas instrumentales como la captura de movimiento Optica, las plataformas
de fuerza o los sensores inerciales (Caldas et al., 2017; Smirnova et al., 2022).

Clasicamente se distinguen dos fases generales en cada uno de los ciclos: fase de apoyo
(stance) y fase de oscilacion (swing). La fase de apoyo representa aproximadamente el 62 % del
ciclo y comienza con el contacto inicial del talon (heel strike). Durante esta fase el pie se mantiene
en contacto con el suelo para proporcionar estabilidad y propulsion. La fase de oscilacion, que
comienza con el foe off, ocupa el 38 % restante y comprende el intervalo en el que el mismo pie
se encuentra en el aire avanzando para preparar el siguiente contacto. Cabe destacar que esta
terminologia es aplicable unicamente en condiciones de marcha no patoldgica, ya que en pacientes
patologicos puede ocurrir que se apoyen o levanten otras partes del pie en dichos instantes
(Wagenaar & van Emmerik, 1994).

Como se observa en la Figura 2.17, para describir con mayor detalle la mecanica de la
marcha se utilizan subfases y eventos especificos (Prakash et al., 2018):

- Contacto inicial (heel strike o initial contact). Ocurre entre el 0 y el 3 % del ciclo total. Marca
el inicio del ciclo cuando el talon establece contacto con el suelo. En un patrén de marcha no
patoldgico, se realiza una flexion de la cadera, extension de la rodilla pequefia o practicamente
nula y flexion dorsal en el tobillo.

- Respuesta a la carga (loading response). 3-12 %. Transmite progresivamente el peso corporal
a la extremidad mientras el pie de referencia completo adopta contacto plantar. Se genera una
flexion de la rodilla para asegurar el equilibrio y amortiguar el impacto.

- Apoyo medio (mid stance). 12-31 %. El centro de masa se desplaza sobre el pie, de forma que
la pierna de referencia aguanta todo el peso, y el cuerpo alcanza la posicion mas alta. La cadera
y la rodilla se encuentran estabilizadas.

- Apoyo terminal (terminal stance). 31-50 %. El talon se eleva del suelo (heel off) de forma
que el centro de masa queda desplazado hacia delante del pie y se genera la fase propulsiva
del miembro.

- Pre-oscilacion (pre-swing o toe off). 50-62 %. Final de la fase de apoyo, el antepi¢ aun
contacta con el suelo y ocurre el Toe Off, donde los pies se despegan del suelo.

- Balanceo inicial (initial swing). 62-75 %. El pie se despega por completo y la rodilla se
flexiona para acortar la extremidad.
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- Balanceo medio (mid swing). 75-87 %. La tibia se adelanta hasta quedar vertical y se produce
la maxima flexion de cadera y la mdxima separacion entre el pie de referencia y el suelo
gracias a los flexores dorsales.

- Balanceo terminal (terminal swing). 87-100 %. Se produce desaceleracion y el miembro se
extiende y se prepara la posicion para el siguiente contacto inicial. La rodilla se encuentra
extendida y el pie ha de tener una posicion neutral respecto a la pierna.

Es importante subrayar la existencia de eventos temporales intermedios entre fases que
facilitan la segmentacion de la marcha, siendo los ejemplos mas notables heel strike, mid stance y
toe off. El conocimiento preciso de estos instantes junto con métodos de segmentacién automatica
permite calcular pardmetros como la duracion de la doble fase de apoyo, la cadencia, la longitud
de paso o la asimetria bilateral, métricas cruciales en la valoracion clinica (Hollman et al., 2011).

< Stance Phase > Swing-Phase——»

AR MUK

Heel strike| Loading Mid-stance Terminal Pre-swing Toe-off Mid-swing Terminal
response stance swing
Double . Double .
-—— _— f—— _—
support_’ Single support ‘_support_’ Single support

Figura 2.17. Eventos y fases principales de un ciclo de marcha (Zafra-Palma et al., 2025).

La relevancia clinica de los patrones de marcha radica en que numerosos trastornos
neuromusculares, ortopédicos y cardiovasculares se manifiestan de forma temprana como
alteraciones espaciales o temporales del patron locomotor. El andlisis cuantitativo de la marcha se
emplea rutinariamente para el diagnostico funcional de pacientes con lesiones medulares, ictus,
enfermedad de Parkinson o paralisis cerebral (Armand et al., 2016; Morris et al., 2001). Ademas,
constituye una herramienta de seguimiento posquirurgico y de valoracion de tratamientos
farmacologicos o de rehabilitacion. En la practica deportiva y en el disefio de protesis, ortesis y
exoesqueletos, la caracterizacion objetiva de la marcha también es fundamental para optimizar el
rendimiento y prevenir lesiones.
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2.3.2. Analisis instrumentado de la marcha

Los métodos de captura de la marcha se superponen en gran medida con las técnicas
descritas en el apartado de andlisis instrumentado de pose humana y cinematica inversa. Ambos
parten de la necesidad de reconstruir con precision las coordenadas de los segmentos corporales a
partir de placas de presion, sistemas Opticos, sensores inerciales, etc. La deteccion fiable de la pose
constituye por tanto el punto de partida indispensable para cualquier algoritmo de segmentacion
del ciclo de marcha, siendo el siguiente paso la interpretacion y el procesado de estos datos de pose
mediante algoritmos de deteccion de eventos.

Ademas, cabe mencionar que el aprendizaje profundo puede intervenir en dos momentos
diferenciados de nuestro flujo de trabajo: (i) durante la propia captura, para extraer la pose
directamente de imagenes o videos mediante vision artificial, y (ii) en la etapa de analisis, donde
redes recurrentes u otras arquitecturas especializadas aprenden a etiquetar esas secuencias en fases
o eventos discretos, cerrando asi el proceso automatico de segmentacion de la marcha.

2.3.3. Algoritmos de deteccion de eventos y segmentacion

A lo largo de las ultimas décadas se han desarrollado y consolidado numerosos enfoques
para detectar eventos caracteristicos (heel strike, toe off, mid swing, etc.) y, a partir de ellos,
subdividir una sefial en fases o ciclos completos de marcha. La bibliografia los agrupa
habitualmente en tres grandes familias:

- Métodos deterministas (basados en reglas)
- Modelos probabilisticos o estadisticos
- Técnicas de aprendizaje automatico (convencional y profundo)

A continuacion se describen los algoritmos mas utilizados para detectar y segmentar la marcha, asi
como sus principios de funcionamiento.

Métodos basados en reglas y umbrales

Son los méas antiguos y siguen estando muy extendidos en contextos clinicos y técnicos por
su simplicidad. Consisten en identificar picos, valles o cruces por cero en variables cinematicas o
cinéticas previamente adquiridas.

- Cruce por cero de la velocidad angular de la tibia. La velocidad angular en el plano sagital
cambia de signo en el evento de mid swing. Los picos adyacentes (anterior y posterior) a este
evento marcan heel strike y toe off. Es el método empleado en este estudio para el etiquetado
inicial de la base de datos.
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- Picos en la aceleracion vertical del talon o del sacro. Se emplea la sefial de aceleracion en
lugar de la velocidad. En este caso, el maximo positivo suele coincidir con heel strike y el
minimo posterior con foe off.

- Minimos y maximos de angulos articulares. Se calculan los dngulos entre articulaciones a
partir de datos de pose o coordenadas 3D adquiridos previamente. El minimo de flexion de
rodilla o el maximo de extension de cadera sefialan los eventos de contacto de interés.

Sus ventajas principales son su sencillez y el coste computacional nulo. Por otro lado, estos
métodos tienen una alta sensibilidad al ruido, necesitan una calibracion especifica por sujeto y
ofrecen un desempefio bajo en patrones patoldgicos o0 movimientos a gran velocidad.
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Figura 2.18. Ciclo de la marcha sobre una seiial de velocidad angular.

Transformadas de dominio (CWT, STFT)

Para mejorar la robustez frente al ruido y la variabilidad, se puede aplicar la Transformada
Continua Wavelet (CWT) o la Transformada de Fourier de Tiempo Reducido (STFT) a la sefial de
aceleracion o velocidad y buscar crestas de energia en bandas de frecuencia asociadas al ciclo de
marcha (~1-5 Hz) (Xue et al., 2010). La localizacién temporal de esos maximos proporciona
instantaneas de evento. La CWT es generalmente mas robusta al ruido que los métodos basados
en umbrales simples y puede adaptarse mejor a variaciones en la velocidad de la marcha. No
obstante, su coste computacional es superior y hay una gran dependencia de la seleccion de la
wavelet madre.
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Figura 2.19. Descomposicion wavelet de la energia de una imagen de marcha (Xue et al., 2010).

Modelos probabilisticos y secuenciales

Los enfoques basados en probabilidad interpolan bien cuando falta alguna muestra de
sensor y cuantifican la incertidumbre, pero pierden precision si la dindmica real difiere mucho del

entrenamiento.
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Figura 2.20. Segmentacion empleando los algoritmos de Baum-Welch y de Viterbi (Attal et al., 2018).
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Los maés utilizados son los siguientes:

Hidden Markov Models (HMM). Modelan la marcha como una cadena de estados ocultos
(fase 0, 1, 2...) con probabilidades de transicion aprendidas a partir de datos etiquetados. Las
observaciones son vectores de caracteristicas (p. €j. angulos o aceleraciones). El algoritmo de
Viterbi recupera la secuencia optima de fases (Attal et al., 2018). Suponen independencia de
primer orden y pueden quedarse cortos en trayectorias no estacionarias.

Conditional Random Fields (CRF). Extienden a los HMM al relajar ciertas suposiciones de
independencia y permiten usar caracteristicas arbitrarias, pero exigen mas datos y un
entrenamiento mas costoso.

Aprendizaje automatico clasico

Los métodos basados en machine learning funcionan bien con bases moderadas y son

rapidos en tiempo de inferencia, aunque no capturan dependencias temporales de largo alcance si
no se afiaden atributos derivados.

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y K-Nearest Neighbours (k-NN). Clasifican cada
instante en fase usando ventanas deslizantes de caracteristicas estadisticas (media, RMS,
entropia, etc.) (Xue et al., 2010).

Arboles de decision y Random Forest. Crean reglas jerarquicas que son facilmente
interpretables por profesionales clinicos (Luo et al., 2020).

Gradient Boosting (XGBoost, LightGBM). Generan modelos aditivos de alto rendimiento
sin necesidad de una gran sintonia manual.
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Figura 2.21. Funcionamiento del algoritmo Random Forest (Luo et al., 2020).
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Redes neuronales profundas

Las distintas arquitecturas neuronales presentadas en la Seccion 2.1.2 tienen una
aplicabilidad directa en el problema de la segmentacion de la marcha. A continuacion se presenta
una breve justificacion de la motivacion de uso de cada una de ellas y sus ventajas:

- Redes Convolucionales 1D (CNN-1D). Aprenden filtros espaciales sobre ventanas
temporales y detectan patrones locales como la rapidez del pico de aceleracion o la forma del
impulso. Son invariantes a las traslaciones y robustas frente al ruido.

- Redes MS-TCN++. Se emplea una etapa inicial y multiples etapas posteriores de
refinamiento. Cada una utiliza convoluciones temporales dilatadas para capturar dependencias
a largo plazo en la secuencia temporal. Ademas, introducen capas de dilatacion dual que
combinan campos receptivos grandes y pequefios, mejorando la precision en la deteccion de
transiciones entre acciones (Li et al., 2020).

- Redes Recurrentes (LSTM, GRU). Modelan dependencias temporales a largo plazo. Son las
mas utilizadas en los ultimos estudios clinicos y es la arquitectura adoptada en este trabajo.

- Modelos hibridos CNN-LSTM. Una CNN extrae caracteristicas locales y una LSTM decide
la fase estimada. Ofrecen buen equilibrio entre robustez y contexto, pero incrementan los
parametros y el riesgo de overfitting con bases de datos pequefias.

- Transformers y mecanismos de atencion. Capturan dependencias a cualquier distancia sin
recurrencia, aunque exigen datasets mucho mayores y mas recursos computacionales, por lo
que pueden ser inadecuadas para bases clinicas pequefias y medianas.
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3. Parte L. Evaluacion de arquitecturas neuronales de estimacion
de la pose humana

En la Parte I de este trabajo se presenta una evaluacion exhaustiva de distintas arquitecturas
de aprendizaje profundo para la estimacion tridimensional de la pose humana a partir de video,
comparando sus resultados con las mediciones de referencia obtenidas mediante sensores
inerciales. Para ello, se emple6 el dataset VIDIMU, que incluye tanto secuencias de video
monocular como registros obtenidos a través de IMUs, y se analizaron cuatro modelos de tltima
generacion (MotionAGFormer, MotionBERT, VideoPose3D via MMPose y NVIDIA BodyTrack).
Tras un proceso de preprocesado, filtrado y sincronizacion de sefiales, se calcularon métricas como
RMSE, MAE, coeficiente de correlacion y determinacion para cuantificar la precision y robustez
de cada enfoque en diversas actividades que involucran tanto las extremidades inferiores del
cuerpo humano como las superiores. A continuacion, se discute la implicacion de los detalles de
disefio de las distintas arquitecturas en los resultados finales, y se proponen d&mbitos de aplicacion
especificos para cada uno de los modelos evaluados. Esta comparacion permite identificar las
fortalezas y limitaciones de cada arquitectura en aplicaciones de analisis cinematico, estableciendo
las bases para seleccionar la solucion mas adecuada en funcion de la actividad y el segmento
corporal a estudiar.

3.1. Materiales y métodos
3.1.1. Descripcion de la base de datos

Para la evaluacion de las arquitecturas de estimacion de la pose humana en 3D, se empled
el dataset VIDIMU (Martinez-Zarzuela et al., 2023), que comprende grabaciones en video de 54
adultos sanos (36 hombres y 18 mujeres con edades entre 25.0 £ 5.4 afos), realizando 13
actividades cotidianas con relevancia clinica. Para ello, se emple6 una webcam Microsoft LifeCam
Studio con una tasa de 30 frames por segundo y una resolucion de 640x480 pixeles. Un subset de
16 sujetos fueron grabados también con cinco sensores inerciales (Inertial Movement Units, IMUs)
propios, funcionando a 50 Hz y empleando la banda de frecuencias de 2.4 GHz. Es importante
mencionar que para la realizacion de este trabajo y la posterior comparativa, se emplearon
unicamente los datos de 16 sujetos (con identificadores S40-S42, S44, S46-S57) al ser los tnicos
correctamente grabados con ambas tecnologias. Durante la adquisicion, los sujetos S43 y S45 se
eliminaron debido a problemas técnicos detectados durante la recopilacion de datos de los IMUs,
y S48 se elimind debido a errores significativos durante la deteccion de la pose corporal con
BodyTrack causados por la poca estabilidad del enfoque de la cdmara.

La ubicacion de los sensores se modificod segun el tipo de actividad realizada, como puede
verse en la Figura 3.1. Para las actividades relativas a las extremidades superiores, los IMUs fueron
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colocados mediante correas de velcro en la espalda, en la parte superior de los brazos, y en las
mufiecas. Para las actividades relativas a las extremidades inferiores, se colocaron en la parte baja
de la espalda, en las partes superior e inferior de las piernas. Las actividades que integran este
conjunto de datos pueden clasificarse en dos grupos segun la parte del cuerpo donde se deseen
realizar las mediciones:

- Extremidades inferiores (A01-A04): Caminar hacia delante, hacia atras, siguiendo una linea,
y levantarse y sentarse de manera consecutiva.

- Extremidades superiores (A05-A013): Mover una botella de lado a lado y beber de una
botella alternando ambas manos, montar y desmontar una torre LEGO, lanzar una pelota y
recogerla, coger una botella desde una posicion elevada, y hacer una pelota con un papel y
lanzarla.

Figura 3.1. Ubicacion de los sensores para articulaciones superiores (izquierda) e inferiores (derecha).

La estructura final de directorios puede verse en la Figura 3.2. La carpeta “dataset” contiene
las coordenadas 3D de las articulaciones inferidas empleando los videos (extension .csv) y los
sensores inerciales (extension .raw, .mot y .sto). La carpeta “analysis” contiene los graficos
resultado del procesamiento de sefiales (extension .svg) y las carpetas “videosfullsize” y
“videossmallsize” contienen los videos originales y comprimidos para reducir su tamafio
respectivamente (en ambos casos con extension .mp4). Algunas consideraciones adicionales para
cada tipo de fichero son las siguientes:

- Ficheros .raw: Incluyen la informacion original de los cuaterniones en crudo (w, X, y, z)
adquirida con los IMUs propios.
- Ficheros .sto: Siguen el formato tabular de OpenSim para guardar datos de series temporales.
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- Ficheros .mot: Contienen los dngulos articulares en 3D a lo largo del tiempo computados
mediante la cinematica inversa de OpenSim.

- Ficheros .csv: Contienen las coordenadas en 3D (x,y,z) estimadas a partir de video por el
sistema NVIDIA BodyTrack.

Todos los ficheros estan nombrados siguiendo la expresion:
S[ID del Sujeto] A[ID de la actividad] T[ID del intento].[extension del fichero]

Para el posterior procesamiento de los datos, s6lo se emple6 un tnico intento o trial, aunque
se mantuvo el identificador debido a que durante la adquisicion se descartaron intentos en ciertas
actividades debido a calibraciones incorrectas, movimientos erroneos o fallos en la camara o los
sensores. El fichero “bodyMeasurements.csv” contiene las siguientes medidas del subset de 16
sujetos, todas ellas en cm: altura, peso, altura y anchura de hombros, envergadura de codos,
mufiecas y brazos, altura y anchura de cadera, altura de rodilla y tobillo, longitud del pie.

/videoandimus

/videonly

,—,‘ /dataset

/videoandimussync

Ivideonly/vangles r /vangles
/videoandimus /quats

/videoandimussync L liangles

/videosoriginal

—-‘ /analysis

—-‘ Ivideosfullsize

.
el ke i eutes

/videosbodytrack

/videosoriginal

ﬁ‘ /videossmallsize

Figura 3.2. Estructura de directorios del dataset VIDIMU.

/videosbodytrack
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3.1.2. Protocolo de adquisicion

El proceso de adquisicion fue llevado a cabo en las instalaciones de la Escuela Técnica de
Ingenieros de Telecomunicacion de la Universidad de Valladolid, especificamente en la sala Torres
Quevedo, en un periodo comprendido desde junio de 2022 hasta enero de 2023. Antes de comenzar
con la actividad, cada sujeto se colocd adoptando una pose neutral (N-pose) con el objetivo de
grabar las orientaciones iniciales de los IMUs para poder calibrarlos. La Tabla 3.1 resume la
informacion sobre las actividades realizadas, incluyendo las instrucciones orales proporcionadas a
los participantes para asegurar movimientos precisos y homogéneos en toda la base de datos.

Cabe destacar que para mejorar el rendimiento de los detectores de pose y evitar oclusiones
de unas partes del cuerpo con otras, la configuracion de la camara respecto al sujeto grabado varia
ligeramente segln la tarea realizada. En las actividades AO1 y A02 la marcha fue capturada desde
el plano sagital, ya que los sujetos caminaron de forma perpendicular al plano de la camara. En la
actividad A03, los sujetos caminaron por una linea orientada a aproximadamente 20 grados
respecto al plano de grabacion. En las actividades A0O4 a A13, los sujetos estaban girados a la
izquierda aproximadamente 45 grados respecto a la camara frontal.

Tabla 3.1. Actividades grabadas e instrucciones proporcionadas a los sujetos durante la adquisicion.

ID Actividad Instrucciones para el sujeto

A01 walk_forward Situese sobre la marca situada en el suelo, gire hacia su derecha y
camine de ida y vuelta en linea recta entre las dos marcas. Realice los
giros mirando a la camara y a un ritmo mas lento.

A02 walk _backward Situese sobre la marca situada en el suelo, gire hacia su izquierda y
camine de ida y vuelta en linea recta entre las dos marcas en el suelo.
Realice los giros mirando a la cdmara y a un ritmo mas lento. Puede
girar la cabeza para comprobar si alcanza las marcas.

A03 walk_along Situese sobre la marca situada en el suelo, gire hacia su derecha y
camine de ida y vuelta sobre la linea. Coloque un pie delante del otro
como si estuviera manteniendo el equilibrio, pero sin juntarlos. Realice
los giros mirando a la cdmara y a un ritmo mas lento.

A04 sit_to_stand Partiendo de una posicion sentada, levantese y siéntese nuevamente, sin
apoyarse con los brazos.
A05,A06 | move right_arm, Partiendo de una posicion sentada, con las manos sobre las rodillas,
move_lefi arm extienda la mano derecha/izquierda para coger la botella que esta sobre

la mesa y llévela hasta la otra marca situada en ella. A continuacion,
vuelva a colocar la botella en su posicion original. Finalmente, regrese
a la posicion inicial, con las manos sobre las rodillas.

A07,A08 | drink_right_arm, Partiendo de una posicion sentada, con las manos sobre las rodillas,
drink_lefi arm extienda la mano derecha/izquierda para coger la botella que esta sobre
la mesa y simule el gesto de beber acercandola a la boca sin llegar a
tocarla. Luego, devuélvala a su posicion original sobre la mesa.
Finalmente, regrese a la posicion inicial, con las manos sobre las
rodillas.
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A09 assemble_both_arms | Partiendo de una posicion sentada, con las manos sobre las rodillas,
construya una torre encajando 6 piezas: 3 situadas a su derecha 'y 3 a su
izquierda. Comience a montar con la mano dominante y alterne manos.
Una vez terminada la construccion, proceda a desmontarla: empiece
con la mano dominante y alterne manos para devolver las piezas a las
posiciones correspondientes a su derecha e izquierda. Finalmente,
regrese a la posicion inicial, con las manos sobre las rodillas.

Al10 throw_both_arms Situese sobre la marca situada en el suelo con los brazos a lo largo del
cuerpo, sujetando el balén con ambas manos. Lance el balon hacia
arriba, recdjalo y vuelva a la posicion de partida.

All,A12 | reachup right_ arm, | Situese sobre la marca situada en el suelo con los brazos a lo largo del
reachup left_arm cuerpo. Extienda el brazo derecho/izquierdo para coger la botella
situada en una posicion elevada. Una vez que la haya cogido, suéltela y
regrese a la posicion inicial.

Al3 tear _both_arms Situese sobre la marca situada en el suelo con los brazos a lo largo del
cuerpo, sujetando el papel con ambas manos. Eleve el papel hasta que
sus brazos formen un angulo de 90° con el tronco. Con ambas manos,
rompa el papel en 4 trozos. A continuacion, forme una bola con ellos y
lancela.

3.1.3. Tecnologias y entorno de desarrollo

Para realizar el procesado y llevar a cabo la evaluacion, se optd por un entorno de desarrollo
basado en Python 3, gestionado mediante entornos virtuales mediante la herramienta Conda para
garantizar la reproducibilidad. La extraccion y conversion de datos se apoya en varias librerias,
dependiendo de la arquitectura elegida. Ademas, se emplearon Jupyter Notebooks para realizar la
inferencia de modelos y el manejo de configuraciones. El tratamiento numérico y la manipulacion
de datos se efectudé con NumPy y Pandas, mientras que el procesamiento de sefiales recurrio a
funciones de SciPy y rutinas propias. Para el computo de métricas estadisticas, se emple6 scikit-
learn junto a las liberias mencionadas anteriormente. La generacion de graficos y visualizaciones
se realizo con Matplotlib, y la gestion de archivos y directorios con los modulos estdndar de Python
(os, shutil, json, etc.). La depuracion y el control de flujo quedaron garantizados mediante el uso
de logging y manejo de excepciones (traceback), y el computo intensivo aprovecho la aceleracion
por GPU mediante CUDA a través de PyTorch (usado internamente por los scripts de inferencia).

3.1.4. Preprocesado de seiiales obtenidas a partir de video

A partir de los videos adquiridos, la informacion de todos los modelos HPE incluidos en la
evaluacion sigui6 un procedimiento comun: los datos fueron procesados utilizando un flujo de
trabajo consistente en (i) estimacion de los marcadores articulares mediante aprendizaje profundo,
(i1) conversion de ficheros a formato CSV (Comma-Separated Values), (ii1) cinematica inversa y
calculo de angulos articulares, (iv) filtrado y sincronizacioén, y (v) carga de los datos y
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visualizacion. A continuacion, se describen en detalle cada una de estas etapas, destacando las
diferencias particulares para algunas de las arquitecturas.

Cada sistema ejecutado sobre los videos presentes en VIDIMU proporciona coordenadas
3D para cada uno de los frames, conformando una secuencia temporal que contiene el nimero de
frame, los nombres de las 17 articulaciones detectadas, y las coordenadas (x,y,z). De este modo,
conociendo la tasa de frames por segundo (30 fps para el video), se puede obtener el instante de
tiempo para una determinada deteccion mediante la siguiente expresion:

_ frame;

(3.1)

: fps

En la Figura 3.3 se puede observar la relacion entre IDs y articulaciones en el formato de
la base de datos Human3.6M, que es el empleado por todos los modelos analizados. En la Figura
3.4 se muestra un ejemplo del procesamiento realizado sobre un fichero de video utilizando
elevacion de pose 2D a 3D. Cabe mencionar que el modelo NVIDIA Bodytrack genera la
informacion de pose directamente a través de la linea de comandos, por lo que tuvo que ser escrita
a ficheros personalizados con extension .out. El resto de los modelos evaluados en este trabajo
producen directamente datos en formato JSON (JavaScript Object Notation).

0 — Bottom torso 9 — Neck base

1 — Left hip 10 — Center head

2 — Left knee 11 — Right shoulder
3 — Left foot 12 — Right elbow

4 — Right hip 13 — Right hand

5 — Right knee 14 — Left shoulder
6 — Right foot 15 — Left elbow

7 — Center torso
8 — Upper torso

16 — Left hand

Figura 3.3. Marcadores en el dataset Human3.6M (3D Human Pose Estimation Experiments and Analysis, s. f.).

A continuacion, la informacion de pose fue transformada a un formato comun,
concretamente CSV, para facilitar el andlisis y la comparacion posteriores con los datos extraidos
de los sensores inerciales. Cada articulacion se etiquetd segin una nomenclatura anatomica
estandarizada (p. €j. right_shoulder, left elbow o head) y se emplearon tres columnas para cada
una de ellas (una por coordenada). Las filas almacenan el nimero de frame del video. Ademas,
cada uno de los modelos disponia de un script personalizado para mapear la nomenclatura nativa
del sistema a una nomenclatura comun (p. €j. sustituyendo neck base por neck o right foot por
right_ankle), de modo que se pudiera operar con los datos de todas las fuentes de manera sencilla.
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Una vez convertidos y normalizados todos los ficheros, se leyeron en un dataframe de Pandas, de
modo que los siguientes pasos son independientes del modelo empleado y aplicaron el mismo
procesamiento a cualquier fichero CSV con informacion sobre estimacion de pose 3D.

Figura 3.4. Ejemplo de procesamiento para A0l (walk_forward), S40 utilizando MMPose.

Para inferir la cinematica inversa IK (/nverse Kinematics) a partir de los marcadores
articulares, se llevo a cabo el siguiente procedimiento: en primer lugar, se tom6 un subconjunto
de marcadores relevantes, que es distinto para cada articulacion de interés. Los marcadores
especificos empleados para cada uno de los dngulos extraidos pueden consultarse en la Tabla 3.2.
Ademas, el angulo calculado varia segun la actividad (ver Tabla 3.3). Luego, se construyeron dos
vectores equivalentes a los dos huesos relativos a la articulacion (p. ej. upper _arm y forearm para
el codo). De este modo, se calcul6 el angulo entre estos vectores empleando el producto escalar y
la funcién arco coseno, segun la expresion:

(3.2)

0(t) = arccos( vi®) - v, () ) 180

TACITAGIIAE:

Tabla 3.2. Marcadores empleados para el calculo de cada angulo.

Angulo Marcador 1 Marcador 2 Marcador 3 Marcador 4
arm_flex r right shoulder right elbow neck torso
arm_flex | left shoulder left elbow neck torso
elbow_flex_r right shoulder right elbow right elbow right wrist
elbow flex | left shoulder left elbow left elbow left wrist
knee_angle r right hip right knee right knee right ankle
knee_angle | left hip left knee left knee left ankle
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Tabla 3.3. Angulo evaluado en cada actividad.

Actividad Angulo empleado
A01,A03 knee angle 1
A02,A04 knee angle r

A06 elbow_flex 1
A05,A09 elbow flex r
A08,A12 arm_flex 1
A07,A10,Al1,Al13 arm_flex r

Debido a que la estimacion de pose en tres dimensiones a la salida de los modelos de
aprendizaje profundo a menudo contiene valores faltantes o ruido, se realizaron varios pasos de
procesamiento para mejorar la sefial. En primer lugar, se realiz6 una interpolacion lineal para
rellenar los huecos o valores no validos, asegurando asi sefiales de angulos continuas:

t— 1t
A = Alt) + (Altip) —A)) ——— (3.3)
Gy — G
Luego, se aplicé un filtro de media mévil con una ventana de tamano N = 11 para mitigar
el ruido en las altas frecuencias y el jitter entre frames, cuya expresion es la siguiente:

N-1

1
ylnl = = Z x[n + k] (3.4)
k=0
Ademas, se utilizé un filtro de mediana de tamafio N = 5 con el objetivo de suavizar las
sefiales antes de graficarlas y eliminar posibles picos:

y[n] = median{ x [n — NT_l] y e, X [n + NT_l]} (3.5)

Posteriormente, se aplicd un procedimiento para centrar las sefiales respecto a la media, es
decir, para normalizarlas en el eje vertical. Para ello, se sustrajo la media muestral de las primeras
M muestras, con M = RSME Samples + Max Sync Overlap, de modo que se anulase la
componente DC:

M-1
1
= Z xil,  y[n] =x[n] —% (3.6)

Como nuestro escenario implicé comparar los angulos articulares derivados del video con
aquellos obtenidos mediante los IMUs, que son considerados como la referencia, un paso adicional
de sincronizacion fue requerido. Las sefiales se desplazaron en el eje horizontal y se truncaron para
alinearlas con las sefiales de los IMUs. Para ello, dentro de una ventana fija de 180 muestras
(equivalentes a los 6 primeros segundos del video) se calculd el RMSE entre ambas sefales y se
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desplazaron el niimero de muestras necesario hasta minimizar dicho error. En la expresion
analitica, esto se traduce en encontrar el valor k que minimice el error:

RMSE(k) = %Z(x[n] —yln+kD)?2, k* =argminRMSE (k) (3.7)

Una vez normalizadas y sincronizadas todas las senales, el flujo de trabajo disefado
también incorpor6 un modulo de visualizacion para generar graficos tanto de las sefiales en crudo
(ver Figura 3.5) como de las sefales procesadas en cada paso (ver Figura 3.6). Adicionalmente, se
compararon las sefales angulares sincronizadas derivadas de video y de IMUs superponiendo
todas las fuentes de datos en graficos comunes. Estas visualizaciones (en formatos SVG y PDF)
permitieron una evaluacion cualitativa de las etapas de filtrado y sincronizacion. Todos los ficheros
generados estan disponibles en un repositorio de Zenodo (Medrano-Paredes et al., 2025). Esta fase
sirvid6 como medida de control de calidad para identificar posibles errores de adquisicion o de
procesamiento y realizar correcciones rapidas en el flujo de trabajo.

A través de este procedimiento estandarizado, se garantizd que los cuatro métodos de HPE
estudiados (BodyTrack, MotionBERT, MotionAGFormer y VideoPose3D) produjesen trayectorias
angulares temporal y espacialmente comparables para nuestros posteriores pasos de benchmarking
y evaluacion.

S40_A01_TO1.csv (Estimated angle: right shoulder) S40_A01_TO1l.csv (Estimated angle: right elbow) S40_A01_TO1.csv (Estimated angle: right knee)
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Figura 3.5. Angulos estimados para la actividad A01 (walk_forward), sujeto S40 empleando MotionAGFormer:
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S50_A02_T02.mot (Angle: knee_angle_r) S50_A02_TO02.csv (Angle: estimated) SMOOTHED, RMSE: 9.05
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Figura 3.6. Etapas de procesado de las sefiales de angulos para la actividad A02 (walk_backward), sujeto S50
empleando MotionAGFormer.

3.1.5. Preprocesado de sefiales de obtenidas a partir de sensores inerciales

Los datos en crudo de los sensores se adquirieron empleando cinco IMUs personalizados
y se almacenaron como cuaterniones con una tasa de 50 Hz en ficheros .raw. Un cuaternion es un
namero hipercomplejo de cuatro componentes que se emplea para representar rotaciones en el
espacio tridimensional de forma eficiente y sin ambigiiedades de tipo gimbal lock. Se suele escribir
como:

q=w+xi+yj+zk (3.8)

donde w es la parte escalar, (x,y,z) es la parte vectorial y (i, j, k) son las unidades imaginarias
que satisfacen i? = j2 = k? = ijk = —1. En el contexto de IMUs, los cuaterniones permiten
fusionar lecturas de giroscopio y acelerdémetro para seguir la orientacion del sensor sin las
singularidades ni discontinuidades que presentan otros métodos (como los dngulos de Euler). En
la Figura 3.7 se puede observar la representacion grafica de los cuaterniones obtenidos a través de
los datos de los sensores inerciales. Antes de comenzar cada registro, los sensores se calibraron en
la N-pose y los cuaterniones se exportaron también a formato .sto para poder procesarlos en
OpenSim. Esta herramienta permitié ejecutar el algoritmo de cinematica inversa (IK) sobre un
modelo musculoesquelético completo, concretamente una version modificada de (Rajagopal et al.,
2016), y generd ficheros .mot con los dngulos articulares resultantes, sin necesidad de implementar
codigo propio para el célculo de dichas variables.

Una vez obtenidos los angulos derivados de los IMUs, el flujo siguié un procedimiento
similar a aquel empleado para las sefiales derivadas del video, consistente en: (i) extraccion de
datos, (ii) conversion a formato CSV, (ii) filtrado y remuestreo de la sefial, (iii) sincronizacion
temporal, y (iv) registro y visualizacion.
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En primer lugar, las sefiales de los sensores (50 Hz) se remuestrearon a 30 Hz para igualar
la frecuencia del video. A partir de aqui, las operaciones calculadas fueron las mismas que en el
caso anterior. Se realizd una interpolacion para evitar valores faltantes y garantizar trayectorias
continuas. Para mitigar el ruido de alta frecuencia, se aplicé un filtro de media moévil con N = 11.
Luego, se aplico un filtro de mediana con una ventana de N = 5 muestras para suavizar la sefial y
mejorar la representacion grafica. Finalmente, las sefales se sincronizaron mediante un algoritmo
iterativo de minimizacion del RMSE y se recortaron a una longitud comun méaxima. Una muestra
de los angulos obtenidos en esta etapa puede verse en la Figura 3.8.

Del mismo modo que con las sefales de video, el flujo de trabajo incluy¢ la visualizacion
tanto de los datos en crudo como de cada etapa del procesamiento. Ademads, las curvas de los
angulos procedentes de IMU y las obtenidas con cada modelo de estimacion 3D se superpusieron
(ver Figura 3.9) para realizar una primera verificacion visual de la alineacion y la correcta
sincronizacion de los datos.

Este flujo de procesado sustentd el analisis comparativo entre modelos de aprendizaje
profundo basados en video y las mediciones de referencia basadas en IMU, y su disefio modular
garantiz6 flexibilidad y extensibilidad para el tratamiento de datos de movimiento multimodal.

S40_A08_TOL.raw (IMU: gsBACK) S40_A08_TOL.raw (IMU: gsRUA) S40_A08_TOL.raw (IMU: gsRLA)
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Figura 3.7. Datos en crudo de los cuaterniones obtenidos por los IMUs para la actividad A08 (drink_left_arm),
sujeto S40.
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ik_540_A01_TO1.mot (pelvis_tilt) ik_540_A01_TOL.mot (pelvis._list) ik_540_A01_TO1.mot (pelvis._rotation) ik_540_A01_TO1.mot (hip_flexion_r)
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Figura 3.8. Angulos estimados para la actividad A01 (walk_forward), sujeto S40 empleando IMUs.
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Figura 3.9. Seriales procesadas por cada sistema para el angulo knee_angle [, actividad A03 (walk_along), 8
primeros sujetos.

3.1.6. Métricas de evaluacion y analisis estadistico

El rendimiento de los distintos modelos de aprendizaje profundo para 3D HPE se evaluo

comparando sus predicciones con los angulos articulares derivados de las IMUs, considerados
como ground truth. Se calcularon multiples métricas para cada sujeto, que posteriormente se
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agregaron por actividad y se promediaron sobre todo el conjunto de datos. A continuacion, se
detalla la definicion de cada métrica y las expresiones para calcularlas.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

La métrica principal para calcular la precision general de cada modelo de vision artificial
respecto a los sensores inerciales fue la raiz cuadrada del error cuadratico medio, que mide la
desviacion tipica de los errores. El RMSE cuantifica el error cuadratico medio entre la sefial
estimada y la de referencia, y se expresa en los mismos grados que los angulos articulares
obtenidos previamente. Al elevar las diferencias al cuadrado, esta métrica penaliza con mayor peso
los errores grandes, por lo que es muy sensible a valores atipicos (outliers). Debido a esta
sensibilidad, sirve como un indicador conservador de la precision global del modelo, de modo que
valores bajos del RMSE implican mayor exactitud. Su expresion es la siguiente:

N
1
RMSE = |5 (i = 71)2 (3.9)
i=1
donde y; son los valores de referencia, ¥, son los valores estimados, y N es el nimero de muestras.

RMSE Normalizado (NRMSE)

Para poder comparar errores entre articulaciones o actividades con rangos de movimiento
distintos, el RMSE se normaliz6 dividiéndolo por el rango o amplitud o, cuando se especifica, por
la desviacion tipica de la sefal de referencia. Esta métrica adimensional cuantifica el error relativo
y facilita la comparacion del desempefio a través de distintas poses y actividades con rangos
variables de movimientos articulares tridimensionales. Al igual que en el caso anterior, valores
cercanos a 0 equivalen a un buen ajuste. Se define como:

NRMSE = RMSE (3.10)
~ Range(y) '
donde Range(y) es la diferencia entre el valor maximo y el valor minimo de la sefial de

referencia.

Error Absoluto Medio (MAE)

El error absoluto medio es la media del valor absoluto de las diferencias, es decir, mide el
promedio del error en valor absoluto. A diferencia del RMSE, en el MAE todas las discrepancias
o errores se ponderan por igual (todos los errores tienen el mismo peso), de modo que resulta mas
robusto frente a unos pocos errores extremos (outliers). Su interpretacion directa, n grados de error
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promedio, lo hace especialmente intuitivo. Se calcula mediante la férmula presentada a
continuacion:

N
1
MAE =2 Iy; = 7| (3.11)
i=1

donde y; son los valores de referencia, ¥, son los valores estimados, y N es el nimero total de
muestras.

Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion mide la fuerza y la direccion de la relacion lineal entre la sefial
estimada (4ngulos articulares detectados a partir del video) y la de referencia (obtenida mediante
IK en OpenSim gracias a los IMUs). Su valor se encuentra entre -1 (correlacion negativa perfecta)
y +1 (correlacion positiva perfecta). Valor 0 indica ausencia de relacion lineal. Un alto r no implica
necesariamente baja magnitud de error, pero si que ambas sefiales varian de forma concordante.
Se calcula como:

LG - DGE -9)

o (3.12)
(EL -9 (-7

donde ¥ y § son los valores medio de las sefiales derivadas de los sensores y del video
respectivamente.

Coeficiente de determinacion

El coeficiente de determinacion se utilizo para evaluar la proporcion de la varianza en los
datos reales (variable dependiente) que es predecible o explicada por los datos del modelo (variable
independiente). Un R? cercano a | indica que casi toda la variabilidad es explicada por la
estimacion realizada (el modelo describe mejor la variabilidad intermuestra). Valores proximos a
0 sugieren que el modelo no mejora la prediccion frente a usar simplemente la media de los datos
observados. Los valores negativos indican que el modelo funciona peor que la prediccion de la
media. Su expresion es:

_ y:l(Yi - }”\1)2
Z%\I:1(Yi - y)z

donde ¥ y J son los valores medio de las sefiales derivadas de los sensores y del video

respectivamente.
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3.1.7. Realizacion del benchmark

Una vez definidas las métricas de evaluacion, se desarrolld un sistema de procesamiento
por lotes para realizar el calculo de forma automatizada. Para ello, un script recorrié para cada
arquitectura de HPE en 3D, todas las actividades y todos los sujetos disponibles. En cada iteracion,
se cargaron simultdneamente el archivo .mot con los angulos articulares de los sensores inerciales
y el .csv correspondiente a cada modelo de aprendizaje profundo. Tras el preprocesado y la
sincronizacion, se cre6 un diccionario con todas las métricas para esa combinacion modelo-sujeto-
actividad. Dichos diccionarios se volcaron en un dataframe de Pandas.

Para cada actividad, se generd una tabla que presenta la media y la desviacion tipica de
cada métrica y modelo. Estas tablas se exportaron a CSV y se renderizaron también como figuras
vectoriales (SVG) y como PDF para facilitar su inclusion posterior en documentos de texto. La
visualizacion se completod anadiendo graficos de barras para realizar un analisis de la precision
sujeto a sujeto. A nivel global, se incorpor6 un radar plot superpuesto con todos los parametros de
evaluacion normalizados, asi como tablas indicando los resultados agregados totales, los resultados
divididos por actividad y por métrica, y otro grafico de barras con los promedios. Este andlisis hizo
un uso eficiente de los parametros calculados, permitiendo evaluar de forma consistente el
rendimiento de cada arquitectura, tanto en tareas especificas como en el comportamiento general
del conjunto de datos. La distribucion de ficheros y directorios con los resultados finales del
benchmark puede consultarse en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4. Estructura de directorios final y formatos de los ficheros obtenidos.

Subcarpeta Detalles

/pose3d Cada directorio contiene una subcarpeta para cada
sujeto, y un fichero por cada actividad e intento.

/pose3d/motionagformer * json: Marcadores inferidos para las articulaciones.

/pose3d/motionbert * json: Marcadores inferidos para las articulaciones.

/pose3d/mmpose * json: Marcadores inferidos para las articulaciones.

/pose3d/bodytrack * out: Ficheros de texto plano con los marcadores
inferidos para las articulaciones.

/jointangles Cada directorio contiene una subcarpeta para cada
sujeto, y un fichero por cada actividad e intento.

/jointangles/imus * raw: Grabaciones originales de cuaterniones con los
IMU:s.

*.sto: Ficheros tabulares con las grabaciones originales
de cuaterniones y ficheros tabulares con los errores de
orientacion generados mediante IK.

*mot: Ficheros tabulares con los angulos articulares
generados mediante K.
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/jointangles/motionagformer

* csv: Angulos articulares calculados a partir de video.

/jointangles/motionbert

* csv: Angulos articulares calculados a partir de video.

/jointangles/mmpose

* csv: Angulos articulares calculados a partir de video.

/jointangles/bodytrack

* csv: Angulos articulares calculados a partir de video.

/analysis

Cada directorio contiene un fichero por cada actividad e
intento.

/analysis/motionagformer/jointangles

*.svg: Graficos de los angulos articulares calculados a
partir de la estimacion de pose.

/analysis/motionagformer/synchronized

* svg: Graficos de las sefiales de angulos de video y de
sensores sincronizadas y RMSE.

/analysis/motionbert/jointangles

*.svg: Graficos de los angulos articulares calculados a
partir de la estimacion de pose.

/analysis/motionbert/synchronized

* svg: Graficos de las sefiales de angulos de video y de
sensores sincronizadas y RMSE.

/analysis/mmpose/jointangles

*.svg: Graficos de los angulos articulares calculados a
partir de la estimacion de pose.

/analysis/mmpose/synchronized

* svg: Graficos de las sefiales de angulos de video y de
sensores sincronizadas y RMSE.

/analysis/bodytrack/jointangles

*.svg: Graficos de los angulos articulares calculados a
partir de la estimacion de pose.

/analysis/bodytrack/synchronized

* svg: Graficos de las sefiales de angulos de video y de
sensores sincronizadas y RMSE.

/results Cada directorio contiene un fichero por cada actividad e
intento.

/results/comparison *.svg: Graficos de las sefiales de angulos superpuestas
para todos los modelos y para los sensores.

/results/evaluation *.csv: Tablas con los resultados de evaluacion.

*.svg: Tablas y graficos con los resultados de la
evaluacion.

3.2. Resultados

Los resultados recogen los valores medios + desviacion tipica de RMSE, MAE, coeficiente
de correlacion de Pearson (r) y coeficiente de determinacion (R?) para cada modelo y tarea. Dentro

de cada actividad, la evaluacion se realiz6 también para cada uno de los pacientes del dataset. De

este modo, el rendimiento de los modelos fue evaluado tanto de manera holistica como poniendo
el foco en actividades especificas orientadas a la movilidad en distintas partes del cuerpo.
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3.2.1. Resultados por actividad

Para evaluar el impacto que la naturaleza del movimiento, las autooclusiones (donde una
parte del cuerpo tapa otra respecto al plano de camara) y el entorno tiene sobre la exactitud de la
estimacion 3D, las métricas se desglosaron por actividad (A01-A13). En la Tabla 3.5 y la Tabla
3.6 se puede observar una muestra de los resultados para la raiz del error cuadratico medio y la
correlacion, aunque el analisis comprende datos de todas las métricas descritas anteriormente.

En las tareas de extremidades inferiores, caracterizadas por trayectorias relativamente
regulares y pocas oclusiones, los errores fueron sistematicamente menores. Este resultado inicial
tiene implicaciones especialmente relevantes para aplicaciones directas de la estimacion de pose
humana, como por ejemplo la segmentacion de la marcha. Por ejemplo, en walk forward (AOI)
MMPose obtuvo el RMSE y el MAE mas bajos con 6.54° £+ 2.64° y 4.90 + 1.75 respectivamente,
y el mayor R? 0.76 + 0.20, mientras que en walk backward (A02) el liderazgo correspondid a
BodyTrack con RMSE 4.72° + 1.40° y un r de 0.92 £+ 0.04. Durante walk along (A03)
MotionAGFormer alcanz6 la mejor precision con RMSE: 5.98° + 2.92° r: 0.90 + 0.08. La
transicion sit_to_stand (A04) resultdé mas exigente: MotionBERT destacd con un RMSE de 5.75°
+ 2.04° y un R? de 0.95 £ 0.04, superando en varianza explicada al resto de sistemas.

Las actividades de extremidades superiores mostraron diferencias mas pronunciadas entre
modelos a causa de movimientos mas rapidos, amplitudes variables y oclusiones frecuentes.
MotionAGFormer fue el més consistente: presentd los menores errores en move right arm (A0S5)
RMSE: 6.14° + 2.64°, MAE: 5.00 + 2.25°, R% 0.79 £ 0.16, en drink right arm (A07) RMSE:
5.58° + 2.86°, MAE: 4.64 + 2.54°, 1: 0.98 £ 0.02 y en gestos bilaterales como throw both arms
(A10) RMSE: 9.74° + 9.09°. La tarea move left arm (A06) concentr6 los mayores errores
absolutos de todo el conjunto (hasta aproximadamente 34° de RMSE y 30° de MAE con
MotionBERT) pero MotionAGFormer siguié siendo la opciéon menos alejada del ground-truth. En
drink left arm (A08) BodyTrack alcanz¢ la correlacion mas altar: 0.97 & 0.02 con un error similar
al de los otros métodos. Las tareas de coordinacion fina assemble both arms (A09) y reach-
up_right arm (A11) volvieron a situar a MMPose y a MotionAGFormer, respectivamente, como
las alternativas mas fiables. Por su parte, MotionBERT sobresali6 en los gestos altos del brazo
izquierdo: obtuvo el minimo RMSE en reach-up left arm (A12) RMSE: 6.22° + 2.43° y el
maximo R?: 0.98 £ 0.02. Finalmente, en tear both arms (A13) MotionAGFormer fue de nuevo el
mas preciso con RMSE: 4.99° + 2.48°, r: 0.98 + 0.02.

Aunque todos los modelos proporcionaron estimaciones clinicamente utilizables, el
analisis por actividad revela que su rendimiento es sensible al tipo de gesto y al segmento corporal
implicado, informacion crucial a la hora de seleccionar la arquitectura mas adecuada para
aplicaciones especificas.
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Tabla 3.5. RMSE por actividad para cada modelo evaluado.

Resultados

ID Descripcion MotionAGFormer MotionBERT MMPose BodyTrack
A01  walk_forward 8.12+3.42 7.40 £ 2.56 6.54 £2.64 7.07 £2.73
A02  walk_backward 6.34 +2.33 6.55+2.18 5.74 £1.96 4.72 +1.40
A03  walk_along 5.66+2.72 7.09 +2.54 6.25+2.61 6.02+2.26
A04  sit to stand 12.59 +7.71 571 £2.10 9.53+£2.02 6.99 +£2.00
A0S move right_arm 6.14 +£2.64 13.47+3.90 10.19 £ 2.70 13.02 +3.02
A06 move_left arm 18.22 +£8.63 33.64+£7.45 19.29 £ 6.37 25.70 £ 8.69
A07 drink_right _arm 5.58 £2.86 8.92+391 8.23+3.83 15.04 +3.49
A08 drink_left arm 8.94+3.21 8.39+3.14 8.49 +£2.62 8.40 £2.97
A09 assemble_both_arms 6.94 +5.38 10.75 £ 3.57 6.53 +5.38 10.15+4.01
A10 throw_both_arms 9.80 +9.38 19.49 £ 13.45 1746 £12.86  13.01 £8.76
A1l reachup right arm  9.90 +4.54 15.24 £ 6.05 19.01 £4.78 14.41 £3.20
A12  reachup_lefi arm 17.28 +£7.04 6.22+2.43 8.75 +2.86 9.49 +2.68
Al13 tear both_arms 4.99 £2.48 16.79 = 6.42 17.57 £3.53 7.61 +£2.55
Tabla 3.6. Coeficiente de correlacion por actividad para cada modelo evaluado.

ID Descripcion MotionAGFormer MotionBERT MMPose BodyTrack
AO01  walk forward 0.83+0.12 0.87+0.10 0.88 £0.11 0.87+0.12
A02  walk backward 0.87 +0.11 0.80+0.14 0.86 +0.10 0.92 £ 0.04
A03  walk _along 0.92 +0.06 0.89 £0.07 0.90 £ 0.06 0.91 £0.05
A04 it to_stand 0.86 +0.33 0.98 £0.02 0.96 +0.03 0.97 +£0.02
A0S move_right arm 0.92 +0.06 0.79+0.11 0.87 £0.06 0.64+0.19
A06 move_left arm 0.20 £ 0.48 -0.22+0.26 -0.04 £0.36 -0.17+0.36
A07  drink_right arm 0.98 £ 0.02 0.93 £0.07 0.97 £0.03 0.74 £0.21
A08  drink_left arm 0.91+0.13 0.94 +0.06 0.93 +0.05 0.97 £0.02
A09 assemble both_arms 0.83 £0.18 0.61£0.18 0.87+0.10 0.59 £0.21
A10  throw_both_arms 0.89+0.31 0.80+0.28 0.88 £0.26 0.86 +0.25
A1l reachup right arm  0.99 £ 0.01 0.97 +0.02 0.97 +0.02 0.94 +£0.02
A12  reachup left arm 0.96 +0.07 0.99 +0.01 0.99+0.01 0.99+0.01
Al13  tear both arms 0.98 £ 0.02 0.88£0.10 0.93 £0.05 0.94 £0.06
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Tabla 3.7. Numero de actividades donde cada modelo ha superado al resto en una métrica determinada.

Modelo Numero de veces con la mejor métrica

RMSE MAE r R’ Total
MotionAGFormer 7 7 7 6 27
MotionBERT 3 2 2 2 9
MMPose 2 3 2 2 9
BodyTrack 1 1 2 3 7

3.2.2. Resultados globales

Al promediar las métricas obtenidas en las 13 actividades y los 16 sujetos se evidencian
diferencias notables entre las cuatro arquitecturas evaluadas. La Tabla 3.8 y la Figura 3.10
muestran que MotionAGFormer fue, de manera consistente, el sistema mas cercano al ground
truth, ya que registré el RMSE medio mas bajo con 9.27° + 4.80° y el menor MAE 7.86° + 4.18°,
a la vez que alcanzo el coeficiente de correlacion de Pearson mas alto 0.86 = 0.15 y el mayor
coeficiente de determinacion R* 0.67 + 0.28. Estos valores apuntan a un equilibrio 6ptimo entre
precision absoluta y capacidad para reproducir la variabilidad del movimiento humano.

En el extremo opuesto, MotionBERT fue la solucion con mayor discrepancia respecto a los
IMUs: presentd el RMSE mas elevado 12.28° +4.59° y también el MAE mas alto 10.15° + 3.86°.
Ademas, su R% 0.16 + 0.50 indica que esta arquitectura explica una fraccion sustancialmente
menor de la varianza respecto al resto, lo que traduce una menor robustez cuando se combinan
tareas heterogéneas.

Los resultados de BodyTrack y MMPose se sitian en un término medio. El primero obtuvo
un RMSE: 10.89° +3.67° y un MAE: 9.00° + 3.12°, con valores moderados de r: 0.78 + 0.12 y R*:
0.44 £ 0.31. MMPose, por su parte, alcanzé un RMSE de 11.05° = 4.17° y un MAE de 9.35° +
3.61°, pero mejord a BodyTrack en correlacion 0.84 = 0.10 y en el coeficiente de determinacion
0.58 +0.26.

Estos resultados destacan la viabilidad de la HPE 3D basada en video como alternativa
escalable a los sensores inerciales, especialmente para aplicaciones que priorizan la accesibilidad
y la eficiencia de costes. Aunque todos los métodos evaluados son viables para estimar la pose
humana en 3D en entornos de la vida cotidiana, los resultados ponen de manifiesto claras
desventajas en ciertas situaciones practicas. Por lo tanto, la eleccién del modelo debe alinearse con
los requisitos clinicos especificos, teniendo en cuenta que algunos de los sistemas mostraron
mejores resultados en las actividades relativas a las articulaciones inferiores, mientras que otros
obtuvieron mejores resultados en actividades mas generales y holisticas.
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Tabla 3.8. Métricas globales de evaluacion.

Resultados

Modelo RMSE MAE r R?
BodyTrack 10.89 + 3.67 9.0+3.12 0.78 £0.12 0.44+0.31
MMPose 11.04 +4.17 9.35+3.61 0.84 +0.1 0.58 £0.26
MotionAGFormer 927+48 7.86 +£4.18 0.86+0.15 0.67+£0.28
MotionBERT 12.28 £4.59 10.15+3.86 0.79+0.11 0.16+0.5

Aggregated Normalized Evaluation Metrics
MAE

R2

= BodyTrack
MMPose

~——— MotionAGFormer
~—— MotionBERT

Figura 3.10. Métricas agregadas y normalizadas entre [0,1] para todos los sujetos y actividades.
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Figura 3.11. Métricas de evaluacion por paciente y modelo para A03 (walk_along).

3.3. Discusion y limitaciones
3.3.1. Discusion

El analisis comparativo revela que cada modelo de HPE 3D exhibe fortalezas y limitaciones
distintivas, que estdn estrechamente ligadas a sus arquitecturas subyacentes, paradigmas de
entrenamiento y aplicaciones.

MotionAGFormer emergié como el modelo con mejor rendimiento general (RMSE: 9.27°
+ 4.80° y R% 0.67 + 0.28), logrando consistentemente errores mas bajos, y la correlacion y
determinacion mas altas en varias actividades. Su arquitectura hibrida dual-stream, que integra
transformers para dependencias espaciotemporales globales con Redes Convolucionales de Grafos
(GCNs) para capturar relaciones locales entre articulaciones, permite una fusion adaptativa de
caracteristicas criticas tanto para detectar movimientos complejos como para capturar
dependencias articulares detalladas de manera mas efectiva. Por ejemplo, durante actividades
bimanuales, su disefio de doble flujo resuelve eficientemente oclusiones y cambios rapidos de
movimiento, mientras que las predicciones a nivel de secuencia aseguran la suavidad temporal.
Este disefio también proporciona una representacion mas equilibrada de la dindmica
espaciotemporal, lo cual es critico en escenarios cotidianos no restringidos. Cabe mencionar que,
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aunque es el sistema mas preciso, MotionAGFormer también es el que mas tiempo tarda en inferir,
lo que puede ser una desventaja en situaciones donde se necesitan evaluaciones rapidas o incluso
en futuros desarrollos orientados a la deteccion de pose en tiempo real.

En contraste, MotionBERT demuestra un perfil de rendimiento mas mixto, donde se puede
destacar un tiempo de inferencia reducido con respecto al resto de los modelos. Si bien su estrategia
de preentrenamiento, centrada en aprender representaciones robustas del movimiento a partir de
entradas 2D corruptas, es prometedora para una gama de tareas posteriores, las métricas agregadas
indican errores mas altos (p. ej., RMSE: 12.28°+4.59°r: 0.79 + 0.11) debido a su dependencia del
preentrenamiento autosupervisado. Por ejemplo, a pesar de un fuerte rendimiento en ciertas tareas
de las extremidades inferiores, como se ve en la Actividad A04 (sit_to_stand), con un MAE de
4.48° + 1.68° y una correlacion r de 0.98 + 0.02, su rendimiento se deteriora en otros escenarios,
lo que sugiere que los conocimientos previos sobre el movimiento aprendidos pueden no
generalizarse uniformemente a todos los tipos de movimientos. Si bien el preentrenamiento de
MotionBERT sobre esqueletos corruptos mejora la robustez al ruido y las oclusiones, puede
generalizar inadecuadamente a la cinemadtica articular detallada en tareas dindmicas,
particularmente donde se requiere una estimacion precisa de la profundidad. Ademas, aunque el
enfoque de preentrenamiento le permite incorporar conocimientos previos geométricos y
cinematicos, su rendimiento puede verse limitado por los desafios de transferir estas
representaciones aprendidas a las condiciones especificas del conjunto de datos VIDIMU.
Adicionalmente, aunque su disefio refleja un marco unificado innovador para la comprension del
movimiento humano, sus elecciones arquitectonicas y su fecha de lanzamiento anterior en relacion
con algunos de los modelos mas nuevos podrian haber limitado su capacidad para capturar la
dindmica sutil requerida para una estimacion precisa del angulo articular.

MMPose demostro un fuerte rendimiento en tareas de las extremidades inferiores como la
Actividad AO1 (walk forward), con un R? de 0.76 = 0.20, mientras que mostrd resultados
intermedios en el resto de las tareas. Su proceso modular de tres etapas (deteccion, estimacion de
pose 2D, y elevacion de pose de 2D a 3D) se beneficia del preentrenamiento especifico del dominio
en conjuntos de datos como Human3.6m, que enfatiza el andlisis de la marcha. Sin embargo, su
rendimiento se degradd en tareas de las extremidades superiores (p. €j., en la Actividad A13
tear_both_arms, con un RMSE de 17.57° + 3.53° y una r de 0.93 £ 0.05), probablemente debido
al limitado tamafio de 243 fotogramas de la ventana temporal en VideoPoseLift, que tiene
dificultades con movimientos prolongados y no repetitivos. Esto probablemente se explica por el
hecho de que la dependencia de un proceso secuencial introduce errores acumulativos potenciales,
particularmente en actividades con oclusiones significativas o movimientos rapidos. No obstante,
sus métricas de rendimiento competitivas en algunas tareas sugieren que, en escenarios donde las
detecciones 2D son fiables, el enfoque de elevacion puede proporcionar estimaciones aceptables
de poses 3D.

Por otro lado, NVIDIA BodyTrack logrd resultados competitivos tanto en actividades de
las extremidades inferiores como superiores. Sin embargo, sus métricas de error mas altas en
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escenarios ocluidos (p. €j., en la Actividad A09 assemble both_arms con un RMSE de 10.15° +
4.00° y un R? de 0.19 + 0.38) destacan una fuerte dependencia de entornos controlados no ocluidos.
Aunque BodyTrack se beneficia de la optimizacion comercial para aplicaciones en tiempo real y
mas caracteristicas ademas de HPE, su falta de transparencia y las limitaciones potenciales en la
adaptacion a entornos diversos pueden obstaculizar su rendimiento en configuraciones que difieren
de las originalmente previstas por el desarrollador. La interoperabilidad también se ve afectada por
el hecho de que BodyTrack produce 34 marcadores corporales humanos, mientras que el resto de
los modelos producen un total de 17 marcadores, por lo que hubo que realizar un downsampling
de los datos.

Varios factores contribuyen a estas diferencias de rendimiento. Las arquitecturas de
modelos més nuevos como MotionAGFormer (2023) reflejan avances recientes en Aprendizaje
Profundo, donde los disefios hibridos ofrecen mejores compromisos entre precision y eficiencia
computacional. El lanzamiento a menudo se correlaciona con dichos avances, ya que los modelos
lanzados mas recientemente se han beneficiado de conjuntos de datos mas grandes y diversos y de
metodologias de entrenamiento refinadas que abordan limitaciones conocidas en enfoques
anteriores, especialmente en campos como el aprendizaje profundo y la visiébn computacional,
donde el progreso cientifico avanza a un ritmo rapido. Por otro lado, los modelos desarrollados
anteriormente, como MMPose (2022), MotionBERT (2022) o NVIDIA BodyTrack (2021), pueden
carecer de estas optimizaciones, lo cual es evidente en la brecha de rendimiento observada en este
estudio.

3.3.2. Limitaciones

A pesar de los resultados optimistas, deben reconocerse las limitaciones de esta evaluacion
comparativa. El conjunto de datos VIDIMU, aunque disefiado para replicar actividades cotidianas,
involucra un niimero limitado de sujetos, tareas y parametros controlados que podrian no capturar
completamente la variabilidad, los movimientos patolégicos y las oclusiones que se encuentran en
escenarios del mundo real. Por ejemplo, es necesario considerar las condiciones de iluminacion,
las perspectivas y la ubicacion de la cdmara, y los patrones de oclusion. El rendimiento de cada
modelo también estd influenciado por su resolucion temporal (p. €j., las predicciones fotograma a
fotograma carecen de coherencia a largo plazo, mientras que el uso de ventanas temporales maneja
mejor las actividades prolongadas) asi como por su régimen especifico de preentrenamiento o fine-
tuning, que podria no ser 6ptimo para el conjunto de actividades incluidas en nuestra evaluacion.
Por otro lado, también deben considerarse las limitaciones de hardware: los datos de referencia
(ground truth) basados en IMUs estan inherentemente influenciados por la precision de la
calibracion IMU-segmento, lo que potencialmente sesga las métricas e introduce una fuente
sistematica de error. En el caso de BodyTrack, surge el debate entre los modelos propietarios y
aquellos open-source, ya que la dependencia del ecosistema NVIDIA limita la reproducibilidad,
mientras que los modelos de codigo abierto ofrecen transparencia de datos y flexibilidad, pero
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requieren importantes recursos computacionales para el entrenamiento. Ademads, su naturaleza de
cddigo cerrado limita el modularidad y plantea algunas preocupaciones sobre la privacidad al
evaluar datos de pacientes en entornos clinicos o en aplicaciones industriales.

Conociendo las limitaciones y fortalezas de los sistemas evaluados, es importante
mencionar los casos de uso y las aplicaciones més adecuadas para cada uno. MotionAGFormer
sobresale en actividades complejas y dinamicas tanto de las extremidades inferiores como
superiores, lo que lo hace ideal para aplicaciones que requieren alta precision, como la
telerehabilitacion avanzada y el analisis del rendimiento deportivo. En contraste, MotionBERT
destaca en trayectorias predecibles, estructuradas y lineales debido a su preentrenamiento
autosupervisado sobre datos de movimiento diversos, pero tiene dificultades con movimientos
abruptos y el posicionamiento. Sin embargo, sus margenes de error ligeramente més altos pueden
limitar su uso en aplicaciones donde la precision exacta del angulo articular es primordial.
MMPose, aprovechando un enfoque secuencial de elevacion de 2D a 3D, proporciona una solucion
equilibrada cuando se dispone de detecciones de puntos clave 2D de alta calidad y son aceptables
ligeras concesiones en la precision. Por lo tanto, representa una alternativa adecuada para
aplicaciones centradas en las extremidades inferiores y la marcha. Por otra parte, BodyTrack, con
un rendimiento equilibrado e integrado en plataformas comerciales de Realidad Aumentada (AR),
es mas apto para escenarios que priorizan la velocidad y la simplicidad operativa.
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4. Parte II. Desarrollo de un modelo para la segmentacion de la
marcha

La segunda parte de este trabajo se centra en el disefio y la validacion de un modelo de
aprendizaje profundo capaz de segmentar las dos fases principales de la marcha a partir de la
evolucion temporal de los dngulos articulares. Partiendo de la base de datos descrita en la Parte I,
se construye un conjunto de secuencias sincronizadas que combina el vector de tiempos, los
angulos obtenidos mediante cinematica inversa y las etiquetas de fase derivadas de la velocidad
angular de los sensores inerciales. Sobre este corpus se plantea una arquitectura LSTM que se
beneficia la capacidad de las redes neuronales recurrentes (RNN) para capturar la dependencia
temporal de largo alcance presente en la marcha humana. El objetivo final es generar un
clasificador robusto que identifique en los intervalos de Stance y Swing, asi como la etiqueta Turn.

4.1. Materiales y métodos
4.1.1. Preparacion de los datos. Procesado de sefiales

La primera etapa para el desarrollo del modelo de aprendizaje profundo fue la preparacion
de los datos requeridos para su entrenamiento y validacion. Al no existir etiquetas previas en los
datos presentes en la base de datos VIDIMU descrita en la Parte I, se ided un método para el
etiquetado de datos semiautomatico basado en la obtencion de la sefial de velocidad angular. Para
ello, se empled unicamente la actividad AO1 (walk forward). Cada adquisicion (16 en total, una
por sujeto) contiene seis recorridos consecutivos a lo largo del plano sagital, con tres o cuatro pasos
por pierna en cada tramo, grabados tanto con la cdmara de video como con los cinco IMUs. En
especifico, se emplearon los datos de los sensores fijados en la parte frontal de la tibia
(identificados como gsLLL para la pierna izquierda y qsRLL para la derecha), ya que captan con
mayor amplitud el movimiento pendular del segmento inferior en el plano sagital y son
ampliamente utilizados en aplicaciones de analisis de la marcha al generar picos de velocidad
angular bien definidos.

En primer lugar, se cargaron los datos de los sensores desde los ficheros en crudo (.raw)
con Pandas. Se realizé un preprocesado que consistié en descartar valores vacios y normalizar el
rango de tiempo restando las marcas de tiempo primera y ultima. Ademads, se descartaron las
primeras filas, destinadas a la calibracion del hardware. Cada fichero .raw tiene las siguientes
cabeceras:

- QUAT: Cuaternion seleccionado. Hay cinco disponibles, uno por cada sensor (qsHIPS para la
cadera, qsRUL y qsLUL para la parte superior de cada pierna, y qsLLL y qsRLL para la parte
inferior de cada pierna).

- wx,y,z: Coordenadas que definen el cuaternion segun la expresion q, = {w,X,y, z}.
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- timestamp: Marcas de tiempo con una separacion aproximada de At = 0.02s (ya que el
muestreo se realizo a 50 Hz).

Tabla 4.1. Cuaterniones extraidos de los 5 IMUs.

Etiqueta Leyenda
qsHIPS Hips

qsRUL Right Upper Leg
qsRLL Right Lower Leg
qsLUL Left Upper Leg
gsLLL Left Lower Leg

El siguiente paso en el flujo de procesamiento es el calculo de la velocidad angular (w)
como la derivada en el tiempo de la posicion. Los cuaterniones se forzaron a ser continuos en
signo, de modo que si qx_1 * qx < 0, entonces se calcula q;, = —q;. Luego, se paso a diferenciar
y la velocidad angular instantanea se obtuvo mediante el producto:

_ 20
dop = Qe @ qp_yy B =2 arCCOS(dg/k) B - Uk (4.1)

At
donde 0y = Zarccos(qu,o) y uy es el eje de giro. Entre las tres componentes de w;, se escogid
la de mayor varianza por ser aquella que coincide con la direccion dominante de la pierna. La
Figura 4.1 muestra la sefial de velocidad angular en crudo para el sujeto S47 realizando la actividad
AO01 (walk_forward), en el intento TO1 y medida con el sensor qsLLL.

Posteriormente, se realizo un filtrado paso bajo con un filtro Butterworth de cuarto orden
y con frecuencia de corte 0.5 Hz con el objetivo de suavizar la sefial de velocidad angular y eliminar
los posibles outliers. Este valor elimina el ruido de alta frecuencia sin distorsionar la envolvente
fundamental (aproximadamente 1 Hz para una cadencia normal de marcha). El resultado se
muestra en la Figura 4.2.

El siguiente paso fue la correccion del signo de la velocidad angular. Dado que el sujeto
camina de un lado a otro en el plano sagital, y al llegar al final del plano de camara gira sobre si
mismo y comienza a caminar en direccidon opuesta, existe un cambio de signo en cada “conjunto
de pasos” de la sefial original de velocidad angular, como puede observarse en la Figura 4.1 y en
la Figura 4.2. Para unificar el signo en todo el ensayo se calculd la envolvente mediante la
transformada de Hilbert, se suavizo con una media mévil de 0.4 s y se obtuvieron segmentos de
marcha continua. En cada segmento la mediana de los valores con magnitud relevante (|w| >
0.150) determina la orientacion predominante. Si esta orientacion difiere de la del primer
segmento, la sefial dentro del segmento actual se multiplica por -1. De este modo los picos
positivos representan siempre la fase de balanceo en ambas direcciones del recorrido. Sobre la
sefial ya filtrada y con el signo corregido se detectaron algoritmicamente los eventos principales
del ciclo de la marcha humana, que son los siguientes:
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- Mid Swing. Se localizan los maximos de w mediante la busqueda de “picos” con una distancia
minima de 0.3s, prominencia de 0.25 o y una altura mayor que i1 + 0.100.

- Contactos con el suelo (Valles de w). Se aplico el mismo algoritmo, esta vez a la sefial —w.
Estos valles deben ser clasificados como HS o TO segtin cuando aparezcan.

- Heel Strike (HS) y Toe Off (TO). Para cada maximo de mid swing, el Gltimo valle anterior a
dicho pico se marca como TO y el primer valle posterior se marcha como HS. Ademas, el
algoritmo disenado evita detecciones espurias imponiendo una distancia minima de 0.30 s
entre eventos consecutivos. La Figura 4.3 muestra un ejemplo de la deteccion de eventos de
la marcha para el sujeto S47 realizando la actividad A0O1.

S47_AO01_TOl.raw - gsLLL (Raw Signal)
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Figura 4.1. Velocidad angular derivada a partir de los cuaterniones.

S47_A01_TOl.raw - gsLLL (Filtered Signal)
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Figura 4.2. Velocidad angular tras el filtrado paso-bajo.

76



Materiales y métodos

S47_A01_TOl.raw - gsLLL (Sign-Corrected & Event Detection)
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Figura 4.3. Velocidad angular con correccion de signo y deteccion de eventos de la marcha.

Tras la obtencion de los eventos de la marcha, se generd una lista ordenada con los HS y
TO con sus correspondientes marcas de tiempo. Luego, se asignaron las etiquetas iniciales como
se puede apreciar en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Etiquetas empleadas para clasificar los datos.

Etiqueta | Leyenda Detalles

0 Stance Intervalo [HS, TO).

1 Swing Intervalo [TO, HS).

2 Turn Puntos cuya envolvente se encuentra por debajo del percentil 15%.
Corresponde al giro que el sujeto realiza al final de cada recorrido.

-1 Unclassified | Muestras erroneas o que no encajan en las reglas anteriores.

La Figura 4.4 ilustra un ejemplo de la segmentacion inicial y el etiquetado que el algoritmo
realiz6 automdticamente en base a los maximos y minimos de la sefial. La deteccion contiene
algunas etiquetas erroneas, por lo que fue necesario realizar una inspeccion manual de algunos de
los ficheros con el objetivo de corregir los datos y mejorar su calidad global para disponer de un
mejor input a la hora de entrenar y validar el modelo de aprendizaje profundo.
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S47_A01_TOl.raw - gsLLL (Computed Gait Phases)
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Figura 4.4. Estimacion inicial automatizada de las fases de la marcha.

4.1.2. Etiquetado de la base de datos

Para garantizar que el modelo LSTM recibiera datos de entrenamiento de la méaxima
calidad posible, se revisaron manualmente las etiquetas con las fases de la marcha generadas de
forma automatica por el algoritmo disefiado. Para hacer este proceso mas sencillo y eficiente, se
desarroll6 una interfaz grafica de usuario (Graphical User Interface, GUI) especifica en Python
con PyQt 6 y los backends de Matplotlib, SciPy, Numpy y Pandas entre otros. El enfoque fue
construir una herramienta basica pero funcional que mostrase las sefiales de velocidad angular y
los datos preetiquetados, y permitiese hacer correcciones sobre los mismos y guardarlos para
formar un nuevo dataset de informacion corregida y clasificada.

A continuacion, se presenta una breve descripcion de la interfaz grafica construida (ver
Figura 4.5). La ventana principal se divide en dos paneles. A la izquierda se muestra una lista de
los ficheros que han sido preprocesados por el algoritmo de etiquetado de fases automatico y que
estan pendientes de revisar manualmente. Al recorrer la lista de archivos mediante los botones
“Previous File” y “Next File”, se van guardando automaticamente los cambios realizados en el
fichero abierto actualmente para evitar la pérdida de informacion accidental. En el panel de la
derecha aparece representada la sefial de velocidad angular filtrada, con correccion de signo, con
eventos de la marcha indicados y con las fases de la marcha etiquetadas de forma automatica.

La edicion de fases se controldo mediante dos modos de interaccion conmutables mediante
los botones correspondientes:

- “Modify existing phase segment”. Este modo detecta los intervalos ya definidos previamente
por el algoritmo de busqueda de maximos y minimos, de modo que un clic dentro de un
intervalo dado permite cambiar la etiqueta de fase a una nueva en ese rango temporal. Es decir,
en este modo se pueden seleccionar y modificar las etiquetas de los intervalos ya existentes.
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- “Define new phase region”. Este modo permite definir nuevos intervalos. El usuario puede
introducir el inicio de una nueva region cualquiera con el primer clic y fijar el final de dicha
region con el segundo clic.

Ademas, la interfaz dispone de algunas funcionalidades internas para hacer el proceso mas
visual y fluido. Por ejemplo, en cualquiera de los modos el area seleccionada se marca con un
rectangulo semitransparente y puede asignarse a cualquiera de las clases disponibles mediante un
botoén Stance (0), Swing (1), Turn (2) o Unclassified (-1). Por otro lado, cuando el usuario pulsa
en las proximidades de un evento de la marcha (HS en magenta o TO en cian) el cursor se ajusta
de forma automatica al instante exacto del evento, lo que acelera la anotacion de las muestras y

mejora la precision. Este efecto “magnético” se controla mediante un valor de tolerancia
modificable (0.1 s por defecto).

Interactive Correction - S56_A01_TOl.raw
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Loaded (resampled prior corrections): S56_A01_TO%.raw

Figura 4.5. Interfaz grdfica para el etiquetado manual de fases de la marcha.

El flujo de trabajo para la correccion de las muestras viene definido por el backend de la
GUI. En primer lugar, se cargaron los ficheros RAW correspondientes a todas las sefales de
velocidad angular calculadas en el apartado anterior (una por adquisicion y sujeto), con la tasa de
muestreo de origen (50 Hz para los cuaterniones). El script comprobaba si ya existia un fichero
corregido, y cargd aquellos donde ya se habian realizado modificaciones previamente. Luego, se
inspecciond visualmente la sefial, cambiando las fases erréneas y creando nuevos intervalos en los
puntos donde era necesario. La inspeccion permitié descartar varios ensayos en los que la senal
resultaba inservible debido a fallos de calibracion o a pérdidas de datos en los IMUs. Un caso
representativo de esto fue el del sujeto S46 para el sensor tibial izquierdo (qsLLL), o los sujetos
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S42, S48, S51 y S57 para el sensor tibial derecho (qsRLL) donde la velocidad angular mostraba
valores saturados y un ruido que impedia identificar picos validos (motivo por el cual se optod por
clasificar la marcha Ginicamente en la pierna izquierda). Estos ficheros se eliminaron de la base de
datos final para no sesgar el entrenamiento.

Una vez corregidos todos los ficheros, el script tomo la informacién sobre las etiquetas de
fases de la marcha y realiz6 un remuestreo a 30 Hz para que la informacién fuese compatible con
los angulos ya calculados mediante OpenSim y guardados en ficheros MOT segun se explica en la
Parte 1. Luego, se combinaron estos datos con los angulos articulares, de modo que los ficheros
resultantes, preparados para servir como datos de entrenamiento para el BILSTM, contenian las
siguientes columnas:

- time: marca temporal en segundos desde el inicio del ensayo.

- knee_angle_l: angulo de la rodilla izquierda en grados.

- knee_angle_r: dngulo de la rodilla derecha en grados.

- phase: etiqueta de fase (0 = Stance, 1 = Swing, 2 = Turn, -1 = Unclassified).

En la Figura 4.6 puede verse el resultado de la correccion manual de las fases de la marcha.
Una vez corregidos todos los ficheros, se pasod al disefio de una red neuronal recurrente que
modelase estas relaciones y fuese capaz de estimar las fases en ficheros de angulos articulares no
vistos previamente.

Corrected Data Visualisation - S47_A01_TOl.raw (qgsLLL)
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Figura 4.6. Estimacion final de las fases de la marcha tras la correccion manual.
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4.1.3. Modelo BiLSTM para la segmentacion de la marcha

Arquitectura BiLSTM y seleccion de caracteristicas

Tras obtener una base de datos robusta y con datos etiquetados, se pasé a conceptualizar y
disefiar un modelo para la segmentacion de las dos principales fases de la marcha a partir de
angulos articulares. La arquitectura final se seleccion¢ tras una experimentacion comparativa que
incluy6 cuatro variantes progresivamente mas complejas de Redes Neuronales Recurrentes
(Recurrent Neural Networks, RNN). En concreto, se realizaron pruebas con los sistemas
presentados a continuacion:

1) LSTM (Long Short-Term Memory) unidireccional sencillo.

i1) BILSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory).

ii1l) BILSTM-CNN 1D (BiLSTM Convolutional Neural Network One Dimension).
iv) BILSTM-CNN 1D con mecanismos de atencion.

Dado que la base de datos creada contenia un nimero limitado de ciclos de marcha, los
modelos con mayor niimero de capas y parametros, como por ejemplo BILSTM-CNN con y sin
mecanismos de atenciéon, manifestaron un sobreajuste acusado incluso aplicando técnicas de
regularizacion y validacion cruzada. Asimismo, las primeras pruebas con transformers se
descartaron por resultar desproporcionadas en relacion con el volumen de datos y por requerir
tiempos de entrenamiento y GPUs muy superiores. En cambio, la arquitectura BILSTM ofrecié un
equilibrio 6ptimo entre capacidad de modelado temporal, convergencia estable y coste
computacional moderado. Ademas, la literatura sobre analisis automatico de la marcha respalda el
uso de este modelo como una de las soluciones que mejor rendimiento han mostrado para
segmentacion en contextos clinicos, por lo que se considerd la opcidon mas razonable para este
trabajo.

El modelo desarrollado es una red BiLSTM de 1 capa LSTM con 64 hidden layers por
direccion (128 por instante temporal en total al ser bidireccional). Se aplicod una capa fully
connected que proyectd cada vector de estado a tres logits correspondientes a Stance, Swing 'y
Turn. No se incluyo6 ninguna funcion de activacion explicita en la cabeza de clasificacion, ya que
la funcién de pérdida CrossEntropyLoss de PyTorch afiade de manera implicita la operacion
softmax necesaria para obtener probabilidades durante el calculo del gradiente.

Las caracteristicas de entrada se limitaron a los d&ngulos de las rodillas izquierda y derecha.
Antes de construir las secuencias estos dos canales se normalizaron con StandardScaler ajustado
exclusivamente sobre los datos de entrenamiento para evitar fuga de informacion. Cada ensayo se
fragmentd mediante una ventana deslizante de 75 muestras con un desplazamiento de una sola
muestra, lo que generd secuencias de 1.5 segundos de duracion a 50 Hz. El vector asociado de
etiquetas incluyo una clase por paso temporal, de modo que la red aprendi6 a emitir una prediccion

81



Universidad de Valladolid

frame a frame y no a nivel de ciclo. La columna de tiempo se conservo solo para alinear las salidas
durante la fase de inferencia y para la representacion grafica posterior.

Carga de datos y secuencias para la validacion cruzada

El data loader del modelo recorrié la carpeta de salida de la interfaz grafica descrita
anteriormente para detectar los ficheros de cada sujeto y agrup6 los ensayos por identificador para
garantizar que toda la informacion de un mismo participante permaneciera en el mismo bloque. Se
empled la técnica de validacion cruzada, concretamente K-Fold para hacer el entrenamiento mas
robusto. De este modo, se dividieron los datos en k partes o folds y se entrend el modelo k veces,
de modo que en cada iteracion los sujetos de entrenamiento y de validacion fueron variando. Para
cada pliegue se ajustd un StandardScaler inicamente sobre las caracteristicas de entrenamiento y
se utilizd después para transformar los conjuntos de validacion y prueba, preservando asi la
coherencia de la escala. Este objeto scaler se serializ6 dentro del diccionario de estado que
acompafia a cada checkpoint junto con los pesos de la red y el optimizador, lo que permitié
restaurar exactamente el mismo preprocesado en la fase de inferencia sin riesgo de desalinear las
distribuciones.

Técnicas de regularizacion

La limitacion del conjunto de entrenamiento (que contaba con un niimero reducido de
adquisiciones y, en ultima instancia, de ciclos de marcha) hizo imprescindible recurrir a un
repertorio amplio de técnicas de regularizacion para evitar que la red memorizara secuencias
concretas y perdiera capacidad de generalizacion, fenémeno conocido como overfitting o
sobreajuste.

El primer método de regularizacion consistio en aplicar dropout a dos niveles: un 0.50 entre
las capas de la red BILSTM y otro 0.50 en la proyeccion lineal final o capa de salida. Al anular de
forma aleatoria la mitad de las neuronas en cada pasada se forzd a la red a mantener rutas de
informacion redundantes y se redujo la dependencia de conexiones especificas. Paralelamente se
activo la regularizacion L2 (weight decay) con un coeficiente de 1e-4 dentro de AdamW, afiadiendo
al término de pérdida una penalizacion proporcional al cuadrado de los pesos que empujo la
optimizacién hacia soluciones de norma menor, menos sensibles al ruido y, por tanto, mas estables
frente a sujetos no vistos. El modelo se dimensioné de manera conservadora con 64 hidden layers
por direcciéon (128 en total) y una capa para limitar sus parametros entrenables, aunque
manteniéndolos adecuados al tamafo del corpus. Ademads, se establecié un protocolo de early
stopping que vigilaba la pérdida de validacion y detenia el aprendizaje si no se observaba mejora
durante veinte €pocas consecutivas (parametro de paciencia igual a 20), evitando asi la
degradacion tipica de las ultimas iteraciones. Finalmente, la estrategia de ventana deslizante con
paso de una sola muestra descrita antes actu6 como una forma implicita de aumento de datos, ya
que expuso a la red a variaciones temporales minimas de cada sefial.
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Hiperparametros de entrenamiento

Los hiperparametros constituyen aquellas variables de configuracion que determinan el
tamano, la velocidad de aprendizaje y las reglas de regularizacion de una red antes de iniciar el
entrenamiento. A diferencia de los parametros internos que la red ajusta mediante el descenso de
gradiente, los hiperparametros se fijan externamente y controlan la capacidad de generalizacion,
la rapidez de convergencia y la estabilidad numérica del proceso. Una eleccion inadecuada puede
conducir a sobreajuste, divergencia o tiempos de entrenamiento excesivos. El procedimiento
sistematico seguido para ajustar estos valores se describe en detalle en la siguiente seccion. A
continuacion se resumen los hiperparametros finalmente adoptados, su funcion en el modelo y los
trade-offs que plantea la eleccion de distintos valores.

Tabla 4.3. Hiperparametros finalmente empleados para el BiLSTM.

Parametro | Valor | Descripcién
Preprocesado
sequence length 75 Longitud de cada secuencia (2 segundos a 50 Hz).

normalization method | standard | Escalado con media cero y varianza unitaria.
hiperarametros globales

model_type LSTM | Tipo declarado en el config (implementado como
BiLSTM).

Istm_hidden_size 128 Unidades ocultas por direccion en cada capa LSTM.
Define la capacidad de memoria temporal.

num_Istm_layers 1 Profundidad de la red recurrente. Mayor nimero aumenta
la abstraccion pero eleva el riesgo de sobreajuste.

Istm_dropout 0.5 Dropout aplicado entre capas LSTM.

bidirectional Istm True Procesa la secuencia en ambos sentidos temporales.

linear dropout 0.5 Dropout antes de la capa de clasificacion.

Hiperparametros de entrenamiento

learning rate 0.001 Tasa inicial de aprendizaje del optimizador AdamW.
Controla la velocidad de convergencia.

batch_size 64 Numero de secuencias por lote durante el entrenamiento.

Supone un compromiso entre la estabilidad del gradiente
y el uso de memoria.

num_epochs 100 Limite méximo de épocas (early stopping activo).

weight decay 0.001 Penalizacion L2 para limitar la magnitud de los pesos.

Validacion cruzada

k_folds 5 Numero de pliegues en la validacioén cruzada por sujetos.
Aumenta la fiabilidad de la estimacion de rendimiento.

test_split_ratio 0.15 Proporcion de sujetos reservados para prueba si
K FOLDS =1.

validation_split ratio 0.15 Porcion interna dedicada a validacion cuando no hay K-
fold.

random_seed 42 Semilla para reproducibilidad.
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Early stopping

early stopping patience | 20 Epocas sin mejora antes de detener el entrenamiento.
early stopping delta 0.0005 | Umbral minimo de mejora para reiniciar la paciencia.
Inferencia

inference batch size ‘ 64 ‘ Tamafio de lote durante la inferencia.

Funcion de pérdida ponderada

En lo relativo al criterio de pérdida (cross-entropy), cabe destacar que se incorpord una
funcion de pérdida ponderada para mitigar la sobrerrepresentacion de la clase 7urn en los primeros
resultados, resultado de una mayor presencia de etiquetas de dicha clase en el conjunto de
entrenamiento. A partir de estos datos, se calcularon pesos inversamente proporcionales a la
frecuencia de cada clase, asignando un peso sustancialmente mayor a 7urn. Estos coeficientes
hicieron que cada error cometido sobre muestras de esta clase penalizdé mas el gradiente y evitd
que la red ignorara este patréon minoritario.

Estrategia de validacion

Para estimar la capacidad de generalizacion del modelo se empleo la técnica de validacion
cruzada (cross-validation), y mas especificamente K-Fold. De este modo, se implementd
GroupKFold tomando cada identificador de sujeto como grupo, garantizando asi que los registros
de un mismo individuo nunca aparecieran simultineamente en entrenamiento y validacion, y
evitando fugas de informacion derivadas de la dependencia intrasujeto. En cada iteracion el
modelo se entrend sobre aproximadamente la mitad de los sujetos y se validd sobre la otra mitad,
repitiendo el proceso para invertir los papeles de los pliegues y obtener asi dos estimaciones
independientes del rendimiento.

Durante el entrenamiento se calcularon en cada época las siguientes métricas sobre el
conjunto de validacion: pérdida de entropia cruzada ponderada (validation loss), exactitud
(validation accuracy) y F1-score con promediado ponderado. Este ultimo se utilizd6 como métrica
primaria para el early stopping, configurado con una paciencia de 20 épocas y un delta minimo de
mejora de 0.0005. Si transcurrian 20 iteraciones sin que esta métrica disminuyera en al menos ese
umbral, el entrenamiento se detenia para impedir sobreajuste y ahorrar tiempo de computo. Cada
vez que la pérdida alcanzaba un nuevo minimo se almacenaba un checkpoint que incluia los pesos
de la red, el optimizador, el escalador de caracteristicas y el vector de pesos de la funcion de
pérdida, de forma que la version con mejor desempefio estuviera disponible para la prueba y la
inferencia. La presencia de la clase sobrerrepresentada Turn se vigilo mediante el Fl-score
ponderado y la inspeccion de dichas matrices. Los pesos aplicados en la funcion de pérdida
contribuyeron a equilibrar su influencia y a mejorar la sensibilidad del modelo en esta fase.
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Inferencia

Una vez finalizado el entrenamiento, se ejecutd el modulo de inferencia para cuantificar el
rendimiento del modelo y generar salidas legibles. Se cargd automaticamente el checkpoint con
menor pérdida de validacion, se restaur6 el escalador y se recorri6 cada archivo en el dataset de
inferencia con ventanas de 75 muestras y un lote de 64 secuencias. Las predicciones se agregaron
a un vector de longitud igual al nimero de instantes originales, de modo que cada indice temporal
recibid una etiqueta correspondiente a la fase estimada.

El dataset de inferencia fue construido a partir de los dngulos articulares generados por las
distintas arquitecturas de estimacion de pose analizadas en la Parte I. Esta evaluacion cruzada
permitié valorar la capacidad de generalizacion del modelo BiLSTM ante entradas derivadas de
video, no vistas durante el entrenamiento y potencialmente afectadas por los errores sistematicos
de cada estimador 3D.

Para cada ensayo se exporté un CSV con las columnas time, knee_angle |, knee_angle
predicted phase_model y, cuando existian, true_phase gui. El script almacen6 estos ficheros en
el directorio de salida y gener6 automaticamente dos tipos de gréaficas:

- Predicted vs. true phases. Superpone la etiqueta del modelo y la de la GUI, lo que facilita la
inspeccion puntual de falsos positivos o transiciones adelantadas.

- Predicted phases vs. angular velocity. Recupera la velocidad angular del sensor bruto
correspondiente, la interpola sobre la rejilla temporal del CSV y colorea cada segmento segiin
la fase asignada. Ademés, marca los eventos heel strike, toe off y mid swing calculados
anteriormente. Esta representacion visual permitié confirmar que las fronteras entre Stance y
Swing coincidian con los valores extremos de la sefial dindmica.

Meétricas de evaluacion

La fase de evaluacion concluy6 con la generacion automatica de las graficas de aprendizaje
(evolucion de la pérdida y de la precision tanto en entrenamiento como en validacion) y de las
matrices de confusion asociadas al mejor modelo obtenido en cada fold. Las primeras permiten
apreciar la convergencia y detectar posibles signos de sobreajuste, mientras que las segundas
cuantifican el acierto por clase y revelan los patrones de error mas frecuentes, en particular la
confusion entre las clases Swing y Turn. El analisis detallado de estas métricas, junto con los
valores de precision, pérdida y F1-score calculados sobre los conjuntos de validacion y prueba, se
presenta de forma exhaustiva en la seccion de Resultados.

4.1.4. Ajuste de hiperparametros mediante optimizacion Bayesiana

Con el fin de refinar el rendimiento del modelo BiLSTM de forma sistematica, se recurrid
a Optuna, un framework de optimizacion de hiperpardmetros de codigo abierto que automatiza la
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busqueda de configuraciones Optimas con un coste computacional reducido. Optuna modela la
exploracion del espacio de hiperparametros como un estudio compuesto por trials independientes
donde cada frial representa un entrenamiento completo con un conjunto de valores sugeridos para
las variables que se desean optimizar.

En este trabajo se emple6 el sampler TPE (Tree-structured Parzen Estimator), un método
de optimizacion Bayesiana que consiste en lo siguiente: Tras una exploracion inicial basada en
start-up trials aleatorios (en nuestro caso 10), ajusta dos distribuciones (una “buena” y otra “mala”
segun la métrica obtenida), y sugiere nuevos puntos maximizando la razon de verosimilitud de la
mejora prevista entre los dos modelos construidos. Ademas, en paralelo se activd un Median
Pruner que interrumpe de forma temprana los intentos cuyo desempefio intermedio queda por
debajo de la mediana historica, liberando recursos para combinaciones previsiblemente mas
prometedoras.

Cabe destacar que en este punto la eleccion de la métrica a optimizar mediante este estudio
automatizado es importante y depende en gran medida del problema a resolver. Se realizaron varios
intentos preliminares donde se estableci6 la validation loss como métrica a optimizar, pero en estos
casos el modelo tendia a asignar la mayoria de las muestras a la clase Turn (la mas frecuente), de
modo que se inflaba artificialmente la pérdida sin reflejar un cambio real en la calidad de la
estimacion. Por este motivo, se cambi6 la métrica objetivo para maximizar el F1-score ponderado,
mas representativo para conjuntos de datos desbalanceados. La Figura 4.7 muestra los
hiperparametros mas importantes a la hora de mejorar el F1-Score con nuestro modelo.
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num_lIstm_layers 0.23

early_stopping_patience
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Figura 4.7. Hiperparametros mas relevantes para este estudio segiin PED-ANOVA (Watanabe et al., 2023).

La configuracion concreta del estudio realizado se describe a continuacion. Se realizaron
aproximadamente 100 iteraciones (una por combinacidon sugerida), con un Unico proceso en
paralelo para garantizar la estabilidad y el espacio de busqueda de hiperparametros indicado en la
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Tabla 4.4. Ademas, la Figura 4.8 ilustra como cierta eleccion en los pardmetros del modelo influye
significativamente en la calidad de la estimacion cuantificada por el F1-Score.

Tabla 4.4. Rangos elegidos para los hiperparametros ajustados con Optuna.

Hiperparametro Rango
Istm_hidden_size {32, 64, 96, 128}
num_Istm_layers {1,2}

Istm_dropout

0.1 - 0.5 (solo si num_Istm_layers>1)

linear_dropout

0.3-0.6 (step 0.1)

weight decay

1 x 107 -1 x 1073 (log-uniforme)

learning rate

1 x 107 -2 x 1073 (log-uniforme)

sequence length

{75, 100, 125}

early stopping patience

10 - 20 epochs

0.5

0.48549 10 03
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e,
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Figura 4.8. Grdfico de coordenadas paralelas para el espacio de hiperparametros.

Con el fin de conservar la trazabilidad, los sucesivos ensayos de Optuna quedaron
registrados en una base de datos SQLite, lo que permitié pausar/reanudar la busqueda, consultar
la mejor iteracidon, o replicar una ejecucion dada. Ademas, el moédulo de optimizacion fue
encargado de lanzar el entrenamiento sobre el pliegue O en cada iteracion, reescribir

dindmicamente los valores de configuracién y crear una carpeta aislada donde redirigir los
checkpoints, graficas de entrenamiento y matrices de confusion. Todos los resultados de la mejor
época en cada trial fueron afladidos a un CSV de logs junto con los hiperparametros empleados en
dicha época para el posterior andlisis de los datos.
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4.2. Resultados

Para evaluar el rendimiento de la arquitectura BiLSTM disefiada, el andlisis se dividié en
dos etapas. En primer lugar, se evalu6 el modelo utilizando como datos de entrada los angulos
articulares derivados directamente de los sensores inerciales (IMUs), que sirvieron como datos de
referencia o "ideales". Posteriormente, se evalu6 la capacidad de generalizacion del modelo al ser
alimentado con los dngulos articulares generados por cada una de las cuatro arquitecturas de
estimacion de la pose humana (HPE) basadas en video. Conviene destacar que, a pesar de realizar
el entrenamiento con los angulos de ambas rodillas para mejorar el contexto de aprendizaje, el
modelo estima la fase de la marcha para una tnica pierna, en nuestro caso la izquierda.

4.2.1. Resultados por modelo HPE

Inicialmente, la red neuronal recurrente fue entrenada utilizando tinicamente los dngulos
articulares calculados a partir de los IMUs, muestreados a 50 Hz. Esta configuracion representa el
escenario de mejor rendimiento posible (F1-Score superior al 80 % en todos los casos), ya que los
datos de entrada provienen de la misma fuente que los utilizados para generar las etiquetas de
referencia (aunque los sujetos empleados para el entrenamiento y para la validacidon no son los
mismos al emplear K-fold). La Figura 4.9 muestra la matriz de confusion para el conjunto de
entrenamiento, donde se observan valores muy altos en la diagonal principal, lo que indica una
capacidad de aprendizaje adecuada a los datos presentados. La Figura 4.10 hace lo propio para el
conjunto de inferencia. Las confusiones mas notables se producen entre las clases Stance (Fase 0)
y Turn (Fase 2), y en menor medida entre Swing (Fase 1) y Turn, lo que es coherente con la
naturaleza de los giros, que a menudo incluyen caracteristicas cinematicas similares a dichas fases.
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Figura 4.9. Matriz de confusion en entrenamiento para Figura 4.10. Matriz de confusion en inferencia para
angulos obtenidos mediante IMUs (50 Hz). angulos obtenidos mediante IMUs (50 Hz).
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Con objeto de realizar una validacion cualitativa, la Figura 4.11 ilustra un ejemplo (sujeto
S50) donde se superponen las fases estimadas por el BILSTM sobre la sefal de velocidad angular
de la pierna izquierda. Se puede apreciar como, de forma general, las transiciones y las regiones
de fase se alinean correctamente con los picos y valles de la sefal, que corresponden a los eventos
biomecénicos clave en el ciclo de marcha. De manera similar, la Figura 4.12 compara directamente
las etiquetas estimadas por el modelo con las etiquetas reales obtenidas de forma semiautomatica
y revisadas con la GUI. La alta correspondencia entre ambas sefiales confirma visualmente el
rendimiento del modelo en este escenario de referencia.

—— Ang. Vel. (gsLLL)
Stance (0)
Swing (1)

Tum (2)
® Mid-Swing

@ Heel Strike
41 Toe Off

Angular Velocity (rad/s)

0 5 10 15 20 25 30 35 2
Time (s)

Figura 4.11. Fases estimadas en base a los IMUs representadas sobre la velocidad angular, sujeto S50.
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Figura 4.12. Fases estimadas en base a los IMUs vs fases reales, sujeto S50.

La segunda fase de la evaluacion consistié en probar el modelo con los angulos articulares
derivados de los distintos sistemas HPE basados en video revisados en la Parte 1. Para ello, fue
necesario adaptar el BILSTM a la frecuencia de muestreo del video adquirido en VIDIMU (30 Hz)
mediante un remuestreo de los datos etiquetados de marcha. La Figura 4.13 presenta la matriz de
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confusion de entrenamiento para los datos angulares etiquetados convertidos a 30 Hz, mostrando
de nuevo una correcta capacidad de aprendizaje.

A continuacion, se evalu6 el rendimiento del modelo en inferencia para cada uno de los
cuatro conjuntos de datos angulares, generados por MotionAGFormer, MotionBERT, MMPose y
BodyTrack. Las Figuras 4.14 a 4.17 muestran las matrices de confusion correspondientes a dichos
conjuntos respectivamente. En general, se observa que el modelo es capaz de generalizar y realizar
la segmentacion de la marcha a partir de los datos de video, aunque con una precision inferior a la
obtenida con los datos de IMUs, lo que es esperado teniendo en cuenta la reduccién en la tasa de
muestreo y el ruido adicional. La clase Turn (Fase 2) sigue siendo la mejor identificada en la
mayoria de los casos, probablemente debido a que los giros presentan un patrén angular muy

distintivo y prologando, y a que aparecen con mayor frecuencia.
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Figura 4.13. Matriz de confusion en entrenamiento (30 Hz).
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Figura 4.14. Matriz de confusion en inferencia para
angulos obtenidos con MotionAGFormer.
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Figura 4.16. Matriz de confusion en inferencia para Figura 4.17. Matriz de confusion en inferencia para
angulos obtenidos con MMPose. angulos obtenidos con BodyTrack.

Al igual que en el caso anterior, la Figura 4.18 y la Figura 4.19 ofrecen un ejemplo visual
del rendimiento del modelo, pero esta vez con datos de video. Se observa una correspondencia
general entre las fases predichas y los patrones de la sefial de velocidad angular, asi como con las
etiquetas reales. Sin embargo, también se aprecian mayores discrepancias en las transiciones de
fase, asi como ruido en algunos instantes, lo que refleja las imprecisiones y ambigiiedades
inherentes a los datos de HPE y que se propagan al modelo de segmentacion.
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Figura 4.18. Fases estimadas en base al video representadas sobre la velocidad angular, sujeto S42.
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Figura 4.19. Fases estimadas en base al video vs fases reales, sujeto S42.

Finalmente, la Tabla 4.5 desglosa las métricas de Precision, Recall y F'1-Score durante el

entrenamiento para cada modelo HPE. Como habiamos visto en las matrices de confusion

correspondientes a la inferencia, se confirma que la clase 7urn obtiene consistentemente los
valores mas altos de F1-Score, superando el 0.70 en todos los casos. Por otro lado, vemos que
MotionBERT destaco en la deteccion de Swing (F1-Score = 0.6867) mientras que BodyTrack lo
hizo en Stance (F1-Score = 0.6873), lo que sugiere que la calidad espacial obtenida por cada
pipeline HPE influye de forma diferencial en cada fase de la marcha. En cuanto a las fases de

Stance y Swing, se observa un rendimiento mas variable. Por ejemplo, modelos como
MotionBERT y BodyTrack muestran una precision relativamente alta para la clase Swing (0.7344

y 0.7473 respectivamente), aunque con un Recall més bajo, lo que sugiere que cuando predicen
dicha clase, tienden a acertar, pero pueden fallar en identificar todas las instancias de esta fase.

Tabla 4.5. Métricas de entrenamiento para cada clase.

Clase Precision Recall F1-Score
MotionAGFormer

Stance 0.6286 0.6493 0.6388
Swing 0.6309 0.6485 0.6396
Turn 0.7221 0.6893 0.7053
MotionBERT

Stance 0.6462 0.647 0.6466
Swing 0.7344 0.6449 0.6867
Turn 0.7361 0.8032 0.7682
MMPose

Stance 0.623 0.6474 0.635
Swing 0.7115 0.6106 0.6572
Turn 0.7108 0.7666 0.7376
BodyTrack

Stance 0.6818 0.6929 0.6873
Swing 0.7473 0.629 0.683
Turn 0.7596 0.8414 0.7984
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4.2.2. Resultados globales

Para obtener una vision comparativa del rendimiento del modelo BiLSTM al ser
alimentado con datos de las diferentes arquitecturas de HPE, se agregaron las métricas de
evaluacion de todos los sujetos y actividades. La Tabla 4.6 resume el rendimiento global de la red
para cada uno de los cuatro modelos de estimacion de pose, presentando los valores de Accuracy,
Precision, Recall y F1-Score.

Al analizar los resultados globales, se observa que el modelo BiLSTM alcanza el mayor
rendimiento cuando se utilizan los datos del sistema BodyTrack, logrando un F1-Score ponderado
de 0.7331 y una exactitud del 0.7306. Este resultado es notable, ya que sugiere que, a pesar de que
BodyTrack no fue el sistema con el menor RMSE en la Parte I, los patrones temporales de los
angulos articulares que genera son los mas consistentes y discriminativos para que la red recurrente
aprenda a segmentar las fases de la marcha.

En el segundo lugar se encuentra MotionBERT, con un F1-Score de 0.7076 y una exactitud
del 0.7091. Por otro lado, MMPose (F1-Score 0.6829) y MotionAGFormer (F1-Score 0.6657)
obtienen un rendimiento ligeramente inferior. En el caso de MotionAGFormer, este resultado es
particularmente interesante, ya que a pesar de haber sido el modelo con la mayor precision en la
estimacion del angulo articular en la Parte I, sus datos no resultan ser los mas idoneos para esta
tarea en especifico. No obstante, el intervalo de apenas 6 puntos porcentuales entre el mejor y el
peor modelo pone de manifiesto que, incluso con angulos derivados de redes HPE muy distintas,
el algoritmo mantuvo indices de acierto superiores al 65 %, un valor competitivo para una
arquitectura LSTM ligera entrenada sobre un conjunto de datos de tamafio reducido.

Tabla 4.6. Rendimiento de la red BiLSTM para los distintos modelos HPE.

Modelo HPE Accuracy Precision Recall F1-Score
MotionAGFormer 0.6651 0.6668 0.6651 0.6657
MotionBERT 0.7091 0.7091 0.7091 0.7076
MMPose 0.6841 0.6851 0.6841 0.6829
BodyTrack 0.7331 0.7329 0.7331 0.7306

La Figura 4.20 ofrece una representacion visual de estos resultados, comparando
directamente el F1-Score ponderado y la exactitud para cada modelo HPE. Esto evidencia la brecha
de rendimiento con respecto a MMPose y MotionAGFormer. Es interesante notar que los valores
de Accuracy son consistentemente similares a los de F1-Score, lo que sugiere que el BILSTM no
presenta un sesgo excesivo hacia la clase mayoritaria y logra un rendimiento balanceado entre las
distintas fases.
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Figura 4.20. F1-Score y accuracy para cada modelo HPE.
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4.3. Discusion y limitaciones
4.3.1. Discusion

El anélisis de los resultados obtenidos, especialmente cuando se ponen en perspectiva con
los hallazgos de la primera parte del trabajo, permite no solo extraer una serie de conclusiones de
gran interés, sino también deducir cudles son aquellos factores que afectan en mayor medida a la
aplicacion estudiada.

Como era de esperar, el rendimiento del BILSTM fue superior cuando se entren6 con los
angulos derivados de los IMUs (mostrando un F1-Score aproximadamente un 10% mayor), lo que
puede atribuirse a dos factores principales. El primero es la resolucion temporal: los datos de los
IMUs se procesaron a 50 Hz, mientras que los datos de video estaban limitados a 30 Hz. Este
submuestreo efectivo, reduce la "finura" con la que se pueden delimitar las transiciones entre fases,
afectando tanto a la precision de las etiquetas de ground truth (el nimero de muestras etiquetadas
se redujo aproximadamente al 60 % del conjunto original) como a la capacidad del modelo para
aprender los instantes exactos de los eventos. El segundo factor es el ruido inherente a la
estimacion. Como se documentd en la Parte I, los angulos reconstruidos a partir de video, aunque
precisos en promedio, contienen un mayor nivel de error y de jitter que las senales de los IMUs.
Este ruido en la sefial de entrada dificulta la tarea de aprendizaje de la red BiLSTM, que debe
esforzarse mas por discernir el patron cinematico subyacente. Esto se refleja en las diagonales algo
dispersas de las matrices de confusion en las Figuras 4.14 a 4.17. Por otro lado, la fase 2 aparece
en un color mucho mas intenso que las otras dos debido a que hay un nimero superior de muestras
en el dataset que pertenecen a dicha clase, ya que los giros representan una gran cantidad de tiempo
respecto al total de cada adquisicion.

En cuanto al comportamiento del clasificador, se debe destacar que la implementacion de
una funcion de pérdida ponderada y la optimizacion del F1-score fueron estrategias efectivas para
mitigar el sesgo hacia la clase 7urn durante el entrenamiento (ver Figura 4.13), forzando al modelo
a no ignorar las clases minoritarias (Stance y Swing). Sin embargo, en las matrices de confusion
en inferencia (Figuras 4.14 a 4.17) se observa que, aunque el modelo discrimina correctamente,
todavia existe una tendencia a clasificar erroneamente muestras de apoyo o balanceo como giro.
Este sesgo puede deberse a que las fronteras entre las fases de marcha y los giros son en ocasiones
ambiguas. Los pequefios pasos de transicion que da el sujeto al iniciar o finalizar un giro comparten
caracteristicas cinematicas con las fases de apoyo y balanceo, lo que convierte a estas regiones en
las mas dificiles de discernir para el modelo. En otras palabras, al enfrentarse a las sefiales mas
ruidosas, el modelo puede recurrir a clasificar los tramos mas inciertos como 7urn, actuando como
una especie de "clase por defecto" para patrones no claros.

Resulta particularmente revelador que MotionAGFormer, el modelo con el mejor
rendimiento global en la estimacion de angulos (menor RMSE y mayor correlacion) en la Parte I,
no produjera los mejores resultados para la segmentacion de la marcha en la Parte II. En cambio,
BodyTrack, con un rendimiento intermedio en la comparativa, fue el que proporciond la entrada
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mas efectiva para el modelo BiLSTM. Esta aparente paradoja subraya una conclusion
fundamental: la precision absoluta de un angulo en un instante dado en términos geométricos
absolutos (medida por el RMSE, MAE, correlacion y coeficiente de determinacion) no es la tinica
caracteristica relevante para las tareas de analisis de secuencias temporales. Un modelo secuencial
como un BiLSTM no solo depende de la exactitud de cada punto, sino que también es
especialmente sensible a la consistencia temporal y suavidad de la sefial a lo largo del tiempo. Es
plausible que, aunque MotionAGFormer tuviera un error promedio mas bajo, sus estimaciones
pudieran contener un jitfer de alta frecuencia o artefactos que corrompiesen el patron dindmico
que la red recurrente intenta aprender. Por el contrario, BodyTrack, al ser un producto comercial,
podria incorporar algoritmos de filtrado y suavizado mds avanzados, y generar una sefial
temporalmente mas consistente y suave, aunque con un posible sesgo o error de offset mayor, lo
que facilitaria a la BILSTM la extraccion de patrones dindmicos relevantes para la segmentacion
de fases.

Finalmente, el proceso de etiquetado semiautomatico demostr6 ser al mismo tiempo una
limitacion y una ventaja. Aunque la correccion manual es laboriosa y susceptible a la subjetividad,
la herramienta grafica desarrollada fue indispensable para crear un conjunto de datos
suficientemente limpio como para permitir el entrenamiento del modelo. No obstante, este enfoque
pragmatico introdujo en algunas ocasiones ambigiiedades que luego se trasladaron al BiLSTM,
especialmente en las transiciones entre los ultimos pasos de cada ciclo y la etapa de giro (ver Figura
4.11).

En definitiva, esta segunda parte del trabajo no solo valida la viabilidad de la segmentacion
de la marcha mediante un flujo integral basado en aprendizaje profundo, sino que también
enriquece las conclusiones de la Parte I. Se ha demostrado que la eleccion de una arquitectura HPE
no debe basarse unicamente en métricas de error estadistico, sino que también debe considerarse
la naturaleza de la tarea final. Podemos concluir que, en aplicaciones que dependen del andlisis de
patrones dinamicos, la consistencia temporal de las sefiales estimadas puede ser un factor tan
crucial como su precision absoluta a la hora de obtener un buen rendimiento.

4.3.2. Limitaciones

El principal condicionante del estudio fue el tamafio y la naturaleza del conjunto de datos
utilizado para el entrenamiento. La base de datos se compone de un ntimero relativamente pequefio
de sujetos y ciclos de marcha (los correspondientes a la actividad AO1, teniendo en cuenta que se
produjeron descartes por errores de adquisicion o calibracion), lo que impuso restricciones
significativas en el disefio de la arquitectura neuronal elegida. Esto oblig6 a descartar modelos mas
complejos, como arquitecturas hibridas LSTM-CNN o Transformers, ya que su mayor nimero de
pardmetros habria requerido un volumen de datos sustancialmente mayor para un entrenamiento
efectivo y una correcta generalizacion. La eleccion de una arquitectura BiILSTM relativamente
sencilla fue, por tanto, una decision pragmatica para mitigar este riesgo.

96
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Directamente relacionado con lo anterior, el tamafno limitado del dataset increment6 el
riesgo de sobreajuste. Aunque se implement6 un repertorio amplio de técnicas de regularizacion
(como Dropout, Weight Decay o Early Stopping), el modelo es propenso a memorizar las
particularidades de los pocos ejemplos de entrenamiento. Esta circunstancia influyé de manera
decisiva en la configuracion de hiperparametros, forzando por ejemplo a elegir un nimero bajo de
capas LSTM con objeto de reducir la complejidad.

Otro desafio significativo fue la sobrerrepresentacion de clases. El protocolo para la
actividad A01, donde los sujetos caminaban de un lado a otro en el plano sagital, generd una gran
cantidad de instantes donde el sujeto llegaba al final del plano y giraba sobre si mismo. Esto
provocd un desequilibrio de clases en el dataset durante el etiquetado, de modo que el modelo
inicialmente mostraba un sesgo hacia la clase 7urn. Para abordar este problema, fue necesario
implementar una funcion de pérdida ponderada (Weighted Loss). Ademas, a la hora de configurar
los hiperparametros, la optimizacion inicial basada en la minimizacion de la pérdida de validacion
resultd ser ineficaz, ya que el modelo aprendia rdpidamente a reducir la pérdida favoreciendo a la
clase mas representada, por lo que finalmente se optimiz6 por maximizar el F1-Score ponderado.
Esta métrica es mdas representativa del rendimiento en conjuntos de datos desbalanceados y
condujo hacia soluciones mas equilibradas.

El proceso de etiquetado, facilitado por la GUI, se baso6 parcialmente en la inspeccion visual
y la correccion manual. Este método, aunque necesario dada la ausencia de un ground truth
absoluto, es susceptible de errores humanos y subjetividad, especialmente en la delimitacién
precisa de las transiciones entre fases. Una validacion concurrente con sistemas gold standard
como plataformas de fuerza y Vicon habria permitido un etiquetado mas objetivo y preciso, aunque
esto conllevaria un aumento considerable en el tiempo y el coste de la adquisicion de datos,
contraviniendo los objetivos de accesibilidad del trabajo.

Finalmente, cabe sefalar que para inferir las fases de la marcha s6lo se analizaron los
angulos de ambas rodillas obtenidos a través de las adquisiciones de video. Incluir otros planos
articulares, como la cadera o el tobillo, habrian permitido capturar la marcha de manera mas
exhaustiva, entrenar al modelo con datos mds representativos sobre el movimiento global del
cuerpo, y mejorar la robustez del sistema frente a patrones complejos y patoldgicos.
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3.
5.1.

Conclusiones y lineas futuras

Consecucion de los objetivos

A lo largo del desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado, se han perseguido una serie de

objetivos especificos con el fin de alcanzar el objetivo global propuesto en la seccion de
Introduccién. A continuacion, se detalla el grado de consecucion de cada uno de ellos, justificando

como las diferentes etapas y secciones del trabajo han contribuido a su cumplimiento:

)

vi)

Vii)

viii)

5.2.

Se ha realizado una revision exhaustiva de la literatura sobre estimacion de pose humana y
segmentacion de la marcha, identificando las arquitecturas de aprendizaje profundo y los
enfoques biomecéanicos mas relevantes.

Se han implementado e integrado tres modelos representativos de estimacion de pose,
calculando los angulos articulares a partir de las coordenadas detectadas. Ademas, se ha
disefiado un flujo de procesado para llevar a cabo la sincronizacién y comparacion con la
referencia inercial.

Se han discutido las ventajas y limitaciones de cada arquitectura estudiada, proponiendo
los casos de uso mas adecuados para cada una de ellas.

Se ha desarrollado un sistema que calcula la velocidad angular de la tibia, aplica filtrado
de Butterworth y corrige los cambios de signo, complementado con una interfaz grafica
que permite la correccion manual de eventos y la exportacion automadtica de ficheros.

Se ha construido un conjunto de datos etiquetado de fases de la marcha a partir de los
angulos articulares procesados, estableciendo un corpus robusto para el entrenamiento del
modelo de segmentacion.

Se ha desarrollado, entrenado y validado un modelo BILSTM que segmenta la marcha a
partir de series temporales de angulos articulares, incorporando técnicas de regularizacion,
funcion de pérdida ponderada y optimizacion de hiperparametros automatizada.

Se ha evaluado el modelo desarrollado de forma sistematica, empleando herramientas
como el seguimiento de las métricas de pérdida, precision y F1, asi como la generacion de
matrices de confusion y graficas de entrenamiento.

Se han analizado los resultados obtenidos, identificando las posibles vias de mejora y las
limitaciones del enfoque adoptado. Finalmente, se han propuesto algunas lineas de
investigacion que puedan servir como punto de partida para futuros trabajos que busquen
desarrollar soluciones accesibles para el andlisis cinematico.

Conclusiones

Este Trabajo de Fin de Grado ha permitido extraer conclusiones significativas en sus dos

vertientes principales. Por un lado, la evaluacion exhaustiva de multiples arquitecturas de
estimacion de pose humana en 3D a partir de video monocular ha demostrado que las técnicas de

aprendizaje profundo constituyen una alternativa viable y accesible para el analisis cinematico. A
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pesar de haber obtenido métricas de error medio comparables a las de los sensores inerciales, se
ha constatado que no existe una Unica arquitectura universalmente superior, sino que el
rendimiento varia en funcion de la actividad especifica y la articulacién analizada. Aunque los
sistemas HPE basados en video presentan limitaciones, especialmente en la captura de
movimientos complejos o con oclusiones severas frente a la robustez de los IMUs, su caracter no
intrusivo y de bajo coste los posiciona como herramientas prometedoras para la democratizacion
del andlisis de movimiento.

En paralelo, se ha comprobado que las series temporales de angulos articulares
proporcionan informacion suficiente como para segmentar las fases de la marcha a través de una
red BiLSTM. El proceso de obtencion de etiquetas de fase mediante el procesado de sefiales de
velocidad angular de IMUs y el uso de una herramienta de etiquetado grafico desarrollada ad-hoc
permitié generar un conjunto de datos de calidad para el entrenamiento. El modelo entrenado
demostr6 una capacidad prometedora para identificar correctamente las fases de Stance, Swing 'y
Turn a partir de las secuencias de los 4ngulos de rodilla, indicando la viabilidad de un enfoque
basado en aprendizaje profundo y datos cinematicos. Si bien los resultados son optimistas, también
sugieren que existen areas de mejora, como la ampliacion del conjunto de datos o la exploracion
de caracteristicas de entrada mas amplias para mejorar la generalizacion y el comportamiento
frente a patrones de marcha atipicos o patoldgicos.

De forma global, este trabajo subraya el potencial de las técnicas de aprendizaje profundo
para abordar problemas complejos en el ambito de la biomecdanica y el andlisis del movimiento
humano. A este respecto, se ha desarrollado un flujo de trabajo integramente basado en software
que elimina marcadores fisicos, reduce la logistica de las adquisiciones y acerca la evaluacion de
la marcha a entornos no controlados como podria ser el domicilio del paciente. Las limitaciones
expuestas representan oportunidades para la investigacion futura, pero no invalidan la conclusion
principal: la unién de vision artificial y redes recurrentes constituye una alternativa realista,
rentable y escalable a los sistemas de laboratorio tradicionales para el andlisis clinico de la marcha.

5.3. Lineas futuras

Este trabajo ha sentado las bases para diversas lineas de investigacion futuras que podrian
expandir y mejorar significativamente los resultados obtenidos. Una direccion prioritaria es la
ampliacion y diversificacion del conjunto de datos VIDIMU. El niimero actual de sujetos y
recorridos es suficiente para una prueba de concepto, pero no para cubrir la enorme variabilidad
inter e intrasujeto que aparece en la practica. Seria beneficioso incrementar el nimero de
participantes y adquisiciones, incluyendo una mayor diversidad antropométrica, para mejorar la
generalizacion de los modelos. Ademas, el dataset podria enriquecerse con adquisiciones de
diversas patologias que afecten a la marcha. Esto permitiria entrenar y validar modelos
especificamente disefiados para la deteccion y caracterizacion de patrones de marcha alterados,
aumentando su relevancia clinica. Por otro lado, la grabacion de actividades en entornos mas
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variados, como domicilios o exteriores, permitiria evaluar la robustez de los sistemas en
condiciones menos controladas.

En cuanto a las tecnologias de adquisicion de datos, se propone la comparacion de los
modelos HPE no solo con IMUs, sino también con gold standards como sistemas Vicon y
plataformas de fuerza, lo que proporcionaria una validacion cinematica y cinética mas rigurosa.
También seria interesante evaluar el rendimiento de los modelos HPE utilizando configuraciones
de video multicAmara para mitigar oclusiones y mejorar la estimacion de la profundidad. Para el
refinamiento y expansion del modelo de segmentacion de la marcha se podria investigar el impacto
de incluir angulos articulares adicionales (cadera, tobillo, tronco) como entrada al modelo LSTM.
De cara a la transferencia tecnologica, resulta interesante explorar la inferencia en tiempo real en
el “borde” de la red sobre dispositivos embebidos o teléfonos inteligentes, lo que exige trabajar en
técnicas de destilacion y cuantizacion de modelos.

Finalmente, la continua evolucion del campo requiere la incorporacion al benchmark de
arquitecturas de vision mads recientes, incluyendo nuevos modelos basados en difusion, enfoques
hibridos y sistemas multimodales que combinen informacioén de multiples fuentes (video, IMUs,
sensores médicos, etc.). A este respecto, también es prometedora la investigacion en modelos
personalizados que se adapten rapidamente a nuevos usuarios o a cambios en su patrén de marcha.
Por otro lado, técnicas de frontera como el aprendizaje autosupervisado o el aprendizaje por
refuerzo podrian utilizarse para pre-entrenar modelos sin necesidad de etiquetas, y los modelos
generativos podrian emplearse para la aumentacion de datos. La aplicacion de técnicas de
interpretabilidad (Explainable AI, XAl) ayudaria a comprender las decisiones y el funcionamiento
intrinseco de las redes neuronales utilizadas. Por ultimo, cabe destacar que, mas alla de las
decisiones técnicas, la colaboracion con profesionales clinicos para aplicar estas herramientas en
estudios piloto con pacientes reales (por ejemplo, para el seguimiento de la rehabilitacion), es
fundamental para el desarrollo eficiente e iterativo de este campo de investigacion.
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