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Los miembros superiores son partes del cuerpo humano que realizan funciones relacionadas
con la manipulacion de objetos y se componen del hombro, brazo y antebrazo. Conocer el
funcionamiento de estas partes del cuerpo es de vital importancia para el andlisis del
movimiento humano y para el seguimiento de lesiones deportivas. Existen diferentes técnicas
para conocer mejor los miembros superiores, entre las que destacan el uso de sensores
magnético-inerciales y camaras calibradas para estimacion de movimiento. Sin embargo, este
tema ha sido poco explorado en la literatura cientifica y la tecnologia. Por lo cual, en esta tesis
se propone un esquema de ciencia de datos para el analisis del movimiento de miembros
superiores durante el lanzamiento de un balon de futbol americano. Este esquema inicid con la
creacion de la base de datos DPMov (Direct Pass Movement Dataset) que contiene 106 videos
de voluntarios ejecutando un lanzamiento de pase directo con un balon de futbol. Cada video
se realiz6 aplicando un protocolo de adquisicion y se registraba la informacion del voluntario
o voluntaria como peso, estatura, edad, si jugaba futbol, etc. A partir del registro de
informacion, se realizé un andlisis categorico para definir las clases del modelo de ciencia de
datos con los algoritmos de K-Means y Fuzzy C-Means para diferenciar entre personas que
tienen una técnica de lanzamiento adecuada y las que no. Por otro lado, los videos se utilizaron
como entrada de un modelo de aprendizaje automatico que analiza y clasifica el patron del

lanzamiento para predecir si este fue realizado por un jugador frecuente o infrecuente. El



modelo de aprendizaje automatico consta de una etapa flujo optico denso llamado Gunnar
Farneback, para obtener estadisticas de la media, mediana, entropia y curtosis de la direccion
del movimiento durante el lanzamiento del balén y una Red Neuronal Artificial (RNA) para
analizar dichas estadisticas. Los experimentos consistieron en comparar el desempeio con
diferentes RNA con la base de datos de DPMov. Los resultados mostraron que la red recurrente
con neuronas de memoria de corto y largo plazo tuvo una precision (accuracy) de 0.81, la cual
obtuvo el mejor desempefio para detectar la experiencia de un jugador y el riesgo de lesion de

miembros superiores.
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El andlisis del movimiento del cuerpo humano es de vital importancia en una amplia gama
de disciplinas como la medicina, la rehabilitacion, el deporte, la ergonomia y la roboética. Esta
forma de analisis involucra la interpretacion del movimiento de la pose, expresiones faciales,
miembros inferiores y miembros superiores. El andlisis de pose y expresiones faciales es util
para conocer el estado emocional de una persona y en la prevencion de lesiones en cuello y
vertebras. El analisis de miembros inferiores proporciona una vision detallada y cuantitativa de
como se mueven las piernas y cdmo interactuan con el entorno [1]. Por otro lado, el analisis de

los miembros superiores tiene las siguientes aplicaciones:

e Identificar condiciones como lesiones deportivas, sindrome del tunel carpiano, o
hemiparesia tras un accidente cerebrovascular.

e Monitorear el progreso de la recuperacion de los pacientes tras una lesion o cirugia,
ajustando los planes de tratamiento de acuerdo con las necesidades individuales.

e Rehabilitacion de accidentes que afecten los miembros superiores, como fracturas o
roturas de ligamentos.

e Perfeccionar la técnica, mejorar el rendimiento y prevenir lesiones en deportes como el
Futbol Americano, Tenis, Béisbol o Natacion.

e Ayuda a comprender como se coordinan los musculos, tendones y articulaciones para
realizar movimientos complejos. Esta comprension es crucial en el desarrollo de
tecnologias que imiten o asistan el movimiento, como robots colaborativos o protesis

inteligentes.

Respecto a la literatura cientifica, el seguimiento del movimiento corporal ha sido objeto de
gran interés desde la década de 1990, por lo que se han reportado diversas técnicas de medicion,
como sistemas Opticos, mecanicos, magnético-inerciales, entre otros [2]. Ademads, en afios
recientes se han presentado también trabajos relacionados a de ciencia de datos para tareas

como como reconocimiento de actividades y deportes [2].

La ciencia de datos ha jugado un papel crucial en el andlisis del movimiento humano, con

métodos que incluyen el uso de sensores magnético-inerciales para estimar la pose corporal en
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tiempo real y la combinacidn de técnicas de vision por computadora para el reconocimiento de
acciones humanas en deportes y entornos industriales [3] [4]. Aunado a esto, en [5] se destaca
en la importancia del aprendizaje automatico y las redes neuronales en la mejora del analisis de
movimiento humano y en la construccion de sistemas de reconocimiento mas precisos,
recalcando avances en la eficiencia de la captura de movimientos en tiempo real y la

clasificacion de actividades.

Sin embargo, debido a la complejidad biomecénica y limitaciones tecnoldgicas el tema del
analisis de miembros superiores ha sido menos explorado en comparacidon con otros aspectos

del andlisis del movimiento por varias razones clave como:

1. Complejidad anatéomica y funcional. Son partes del cuerpo anatomicamente complejos, lo

que causa lo siguiente:

Mayor complejidad del movimiento. Los miembros superiores tienen una anatomia y una gama
de movimientos mucho mas compleja que los miembros inferiores. Las articulaciones del
hombro, codo y mufieca permiten movimientos en multiples planos, lo que dificulta la medicion

y analisis preciso de las fuerzas y tensiones que generan lesiones.

Diversidad de movimientos finos y gruesos. Las manos y brazos son responsables de
movimientos tanto gruesos (como levantar o empujar) como finos (escribir, manipular objetos

pequefios), lo que complica el analisis unificado.

2. Menor incidencia en estudios clinicos. Se realizan menos estudios clinicos en miembros

superiores por las siguientes razones:

Foco en las extremidades inferiores: Tradicionalmente, se ha dado mas énfasis a las
extremidades inferiores debido a la alta incidencia de problemas relacionados con la marcha, la
movilidad, y la importancia de las piernas en tareas diarias como caminar, correr o mantener el

equilibrio.

Lesiones mas criticas en miembros inferiores: Las lesiones en los miembros inferiores pueden
tener un impacto mas severo en la movilidad y calidad de vida, lo que ha motivado una mayor

cantidad de estudios e investigaciones.
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3. Desafios tecnolégicos. Debido a la complejidad y pocos estudios, es menor el desarrollo
tecnologico para el andlisis de miembros superiores que para otras partes del cuerpo. Esto causa

lo siguiente:

Dificultades para medir movimientos complejos: 1os métodos de captura de movimiento como
los sistemas de seguimiento Optico o los sensores inerciales son mas faciles de aplicar a
movimientos lineales o repetitivos (comunes en las piernas). Capturar y analizar movimientos
complejos de los brazos o las manos requiere tecnologias mas sofisticadas y precisas, lo que ha

ralentizado la investigacion en este &mbito.

Falta de estandarizacion: aiin no existen protocolos estandarizados y universalmente aceptados
para evaluar lesiones en los miembros superiores, lo que limita la cantidad de estudios

comparables.

En conjunto, estos factores han contribuido a que el tema del movimiento de miembros
superiores no haya sido tan explorado como otros temas de movimiento corporal. Sin embargo,
en los ultimos afios ha habido un creciente interés debido al desarrollo de nuevas tecnologias y
una mayor conciencia sobre la importancia de prevenir lesiones en dmbitos como el deporte y
la ergonomia laboral. Ademas, la evaluacion precisa y cuantitativa del movimiento de los
miembros superiores permite disefiar programas de rehabilitacion personalizados para

jugadores que han suftrido lesiones [6].

Para contribuir con este esfuerzo, el objetivo de esta tesis es desarrollar un esquema de
ciencia de datos para el andlisis del movimiento de los miembros superiores durante el
lanzamiento de un pase directo realizado tipicamente en deportes como el Futbol Americano.

Este esquema incluye lo siguiente:

e Base de datos DPMov (Direct Pass Movement Dataset) que contiene 106 videos de
voluntarios ejecutando un lanzamiento de pase directo con un balon de Futbol.

e Analisis categorico para definir clases que agrupan personas con experiencia en realizar
el pase directo y personas que no tienen experiencia.

e Modelo de aprendizaje automatico que predice las clases definidas en el andlisis

categorico.
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El movimiento de pase directo realizado en el Futbol Americano se selecciond en esta tesis
porque permite analizar el movimiento de los brazos y hombros y puede ayudar a prevenir
lesiones comunes en los jugadores de Futbol Americano, como desgarros de ligamentos en el

hombro o tendinitis.

El modelo de ciencia de datos de esta tesis se divide en dos etapas: la generacion y analisis

de datos y el algoritmo de aprendizaje automatico que interpreta el movimiento.
1. Generacion y analisis de datos

La Figura 1 presenta un esquema general de la generacion y analisis de datos. La parte de
generacion consiste en la creacion de la base de datos desarrollada para esta tesis. Dado que no
existian suficientes datos sobre el movimiento de miembros superiores en el contexto del Futbol
Americano, se disefi6 la base de datos DPMov (Direct Pass Movement Dataset) para llenar este
vacio. Esta base de datos busca capturar y analizar el movimiento de lanzamiento directo de

balon de Futbol Americano, permitiendo una mejor visualizacion y comprension de la técnica.

ADQUISICION Y GENERACION DE DATOS DEL MOVIMIENTO DE MIEMBROS SUPERIORES

Algoritmo de Flujo optico

—> Media 6, |—
Mediana &, |——
Entropia 6;, |——

—'| Curtosis &,

i Estadistica sujeto Analisis categdrico K=2 Generar clases

P —

Datos (lista)

—|
—|

Archivo .CSV

Sujeto de prueba Gunnar farneback

Salida (lista)

K Means Jugador 0
Fuzzy C means No jugador 1

0.+ Angulo del vector de flujo optico

Figura 1. Esquema general para adquirir y analizar datos de miembros superiores.

La captura del movimiento de balon se realizd con un video y un protocolo que incluyo la
grabacion de videos con un dispositivo movil, un tripode para garantizar uniformidad en las
tomas y una lona blanca como fondo. Los participantes fueron jugadores frecuentes e
infrecuentes que proporcionaron datos antropométricos como estatura, peso, y si son jugadores

con experiencia o no.
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El anélisis de datos tiene dos fases: flujo oOptico y analisis categorico. El flujo 6ptico permite
medir el movimiento de los brazos y manos durante el lanzamiento de un balon. Se utilizé el
algoritmo de Gunnar Farnebdck para generar mapas de movimiento donde los vectores de
desplazamiento indican la direccion y magnitud del movimiento en diferentes puntos de los
brazos. Posteriormente, se obtienen caracteristicas de media, mediana, entropia y curtosis de
las direcciones definidas por el flujo Optico. Estas caracteristicas se utilizardn como entrada
para entrenar y probar una red neuronal. El andlisis categdrico utilizo técnicas estadisticas no
supervisadas para identificar y generar clases jugadores frecuentes e infrecuentes basados en

variables como edad, estatura, peso, sexo y caracteristicas biomecanicas.

Estos datos se utilizaron para modelar la técnica de lanzamiento y explorar diferencias entre

grupos, proporcionando informacion valiosa para futuras investigaciones en el deporte.
2. Algoritmo de procesamiento

El algoritmo de procesamiento se muestra en la Figura 2 y tiene como entrada los datos de
media, mediana, entropia y curtosis obtenidos en cada video para clasificar si el sujeto tiene
experiencia lanzando un balén de futbol americano o no. Las etiquetas para la clasificacion se

basan en que cada sujeto indica si tiene experiencia lanzando (Jugador) o no (No jugador).

70% para entrenamiento y 30% para

prueba
Datos (USta | Datos_train | Salida_Train | Red Neuronal Artificial JUgad0r1
. . — No jugador 0
Salida (lista | Datos test I Salida_Test |

N

Figura 2. Algoritmo de procesamiento.
El algoritmo de procesamiento se implement6 en Python y realiza los siguientes pasos:
Los datos de las caracteristicas se dividieron de la siguiente manera:

e El 70% de los datos se utilizo para entrenar el modelo. Este conjunto de entrenamiento
permitié que el algoritmo aprendiera las diferencias y patrones en los movimientos de

jugadores frecuentes y no frecuentes.
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e El 30% restante de los datos se reservo para pruebas, con el fin de validar la precision del

modelo y verificar su capacidad para generalizar a nuevos casos.

Se utiliz6 un modelo de clasificacion supervisado que tomod como entrada las métricas
obtenidas (entropia, curtosis, media, mediana). El algoritmo se bas6 en una red neuronal
artificial con arquitectura Perceptron Multicapa (MLP por sus siglas en inglés), Redes
Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) y Redes Neuronales Recurrentes
(RNN por sus siglas en inglés). El objetivo del entrenamiento fue identificar los patrones
subyacentes que separan a los jugadores frecuentes (con experiencia) de los no jugadores o

jugadores inexpertos.

Durante el entrenamiento, las redes neuronales aprendieron a asociar las estadisticas del flujo
optico con el nivel de habilidad de los participantes, lo que permitié al modelo "entender" las
caracteristicas biomecanicas de un lanzamiento eficiente y bien entrenado frente a uno menos
desarrollado. Los resultados de la prueba fueron comparados con la clasificacion real de los
participantes, lo que permiti6 evaluar la precision del modelo y hacer ajustes si era necesario

para mejorar su capacidad de prediccion.
3. Descripcion de la tesis

El resto de la tesis se organiza de la siguiente manera: el primer capitulo es el marco teorico
del Movimiento de Miembros Superiores (M?S), donde se describe la anatomia y el
funcionamiento de las estructuras que conforman los miembros superiores, asi como las
lesiones asociadas al movimiento y los indicadores del rendimiento deportivo. El segundo
capitulo es sobre los antecedentes, donde se describen los métodos que se utilizaron para el
desarrollo de esta tesis, tales como el flujo Optico, aprendizaje de maquina, aprendizaje
profundo y redes neuronales artificiales. El tercer capitulo trata sobre el analisis de datos de
M?2S, donde se describe el protocolo para la elaboracion de la base de datos, el andlisis
categdrico basado en agrupamiento y sus resultados. El cuarto capitulo habla sobre el flujo
optico para el anélisis en el M?S, donde se presenta el método de Gunnar Farnebiick y su
analisis. A partir de esto, se presentan las estadisticas de las direcciones de flujo dptico que se

utilizaran para el analisis de M?S. El capitulo 5 trata del algoritmo de procesamiento basado en

Vi
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redes neuronales artificiales que interpretan y clasifica el M2S en jugador y no jugador. El
capitulo 6 es una discusion de los resultados obtenidos por la tesis y las conclusiones. Las
conclusiones presentan un conjunto de hipotesis de como se relaciona la anatomia y
padecimientos de miembros superiores con las estadisticas de flujo optico y las redes

neuronales.

El termino Movimiento de Miembros Superiores se referird como M2S durante el resto de la

tesis para simplificar el cuerpo del texto del presente documento.

Vii
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I. MARCO TEORICO DEL M?2S

Los miembros superiores son las extremidades del cuerpo humano que se extienden desde
el tronco y se componen de hombro, brazo y mano. Estas extremidades desempefan un papel
esencial en la vida cotidiana de los seres humanos, ya que estan disefiados para la manipulacion
de objetos mediante el movimiento fino y complejo. El conocimiento profundo de como se
mueve y funciona el tracto superior es fundamental para comprender y abordar una amplia
variedad de desafios. Estos desafios incluyen la rehabilitacion de pacientes con lesiones o
discapacidades en los miembros superiores, la mejora de la eficiencia de las tareas laborales, la
optimizacién de la ergonomia en entornos de trabajo y el disefio de dispositivos y tecnologias

avanzadas.

Para tener un mejor conocimiento del M2S y su funcion en el tracto superior, en este capitulo
se examinara la anatomia, funcionamiento y biomecénica de miembros superiores. La seccion
1.1 presenta los conceptos basicos de miembros superiores. La seccion 1.2 describe las lesiones
asociadas a los brazos, hombros y mano. Finalmente, la seccion 1.3 presenta los indicadores de

rendimiento deportivo.

Para comprender mejor los términos de este capitulo se puede consultar el libro [7] seccion

XI.
1.1 Conceptos de miembros superiores

La morfologia del miembro superior depende de su estructura désea, muscular y se divide en

brazo, antebrazo, mano y dedos. Estos elementos se definen a continuacion.
1.1.1 Estructura ésea de miembros superiores

La estructura 6sea (también conocida como esqueleto), es el marco interno que proporciona
soporte, proteccion y forma al cuerpo. Consta de huesos, cartilagos y ligamentos y se divide en
el esqueleto axial y el apendicular. El esqueleto axial son los huesos que brindan soporte al

cuerpo, mientras que el apendicular da forma a la cadera, brazos y piernas.
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La estructura 6sea de los miembros superiores forma parte del esqueleto apendicular e inicia
en los huesos de las escapulas y la clavicula, los cuales conectan el brazo con el tronco. El brazo
tiene tres segmentos de huesos como se muestra en la Figura 1.1. El primer segmento del brazo
se constituye por un solo hueso, el humero. El segundo segmento o antebrazo comprende el
cubito y el radio. El tercer segmento se compone de mufieca o carpo, mano o metacarpo y dedos

o falanges.

Cara extarna

Figura 1.1. Esquema osteologico general del miembro superior Imagen tomada de [8].
1.1.2 Estructura muscular de miembros superiores

La estructura muscular se refiere a la organizacion de los musculos, los cuales son tejidos
blandos que pueden contraerse y retraerse, permitiendo el movimiento del cuerpo humano.
Existen tres tipos de musculos: esqueléticos, cardiacos y lisos. Los musculos esqueléticos son
tejidos voluntarios (controlados conscientemente) y estan conectados a los huesos. Los

musculos cardiacos son tejidos involuntarios (no controlados) que se encargan de bombear la
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sangre a través del sistema circulatorio. Los musculos lisos son tejidos involuntarios que
controlan el funcionamiento de diversos organos. Entre estos, los musculos de miembros
superiores son susceptibles a lesiones son los esqueléticos, ya que se pueden mover de forma
voluntaria en actividades de alto rendimiento que sobrepasen las capacidades de dichos

tendones. Estos musculos forman estructuras corporales que se describen a continuacion.

Hombro. El hombro estd conformado por el conjunto muscular que va de la escapula al
hamero. Estos son el deltoides, el subescapular, el supraespinoso, el infraespinoso, el redondo

mayor y el redondo menor [9]. En la Figura 1.2 se presenta su composicion muscular.

Deltoides

Trapecio , — 3

- - Supraespinoso

—-— Infraespinoso — _ ____
- ——-Redondo menor ——— -~ 4

- -Redondo mayor____ _ _

~Triceps braquial
Dorsal ancho = ——- - =

Figura 1.2. Composicién muscular del hombro. Imagen tomada de [8]

Brazo. Se constituye de cuatro musculos: biceps que estan en la region anterior, triceps que
esta en la region posterior, el braquial y el coracobraquial. En la Figura 1.3 se observa la

diferenciacion muscular del brazo.

Antebrazo. Los musculos del antebrazo son un grupo de 20 musculos distribuidos en region
anterior, posterior y externa. La region anterior se compone de ocho musculos: cuatro
superficiales y cuatro profundos. Los musculos profundos estan compuestos por: flexor
profundo de los dedos, flexor largo del pulgar, pronador cuadrado. Los musculos superficiales

son el pronador redondo, el palmar mayor, el palmar menor, el cubital anterior mas el flexor
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superficial de los dedos. La region externa se compone de supinador largo, primer radial

externo, segundo radial externo y supinador corto.

Apd. coraco.

Seccidn “+
«e la porciin

larga /b'

Porcidin f
larga —

Vasio ki
extemno |!

Braguial
ant

Ancineo

Regidn anterior Régién posterior
Figura 1.3. Composicién muscular del brazo. Imagen tomada de [8].

La region posterior dispone de ocho musculos colocados en dos capas superpuestas. La capa
superficial se compone de cuatro musculos cuyo modelado es superficial en los dos tercios
superiores del antebrazo. Esta formada por el ancéneo, el cubital superior, el extensor del
mefiique y el extensor comun. Todos tienen un origen en un tendéon comun y luego se
individualizan. La capa profunda estd formada por cuatro musculos cuyo modelado se realza
en el tercio inferior del antebrazo y en la mufieca. Se conforma con el abductor largo, extensor
corto, extensor largo del pulgar, y extensor del indice. En la Figura 1.4 se percibe a través de

diferentes caras la disposicion muscular.
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Figura 1.4. Composicion muscular del antebrazo. Imagen tomada de [8].

Mano. La mano es un 6rgano que tiene una cara dorsal donde se encuentran los tendones de
los musculos posteriores, una cara palmar que contiene los tendones de la region anterior y un

conjunto de pequenos musculos agrupados en tres regiones que se describen a continuacion:

1. Regioén tenar. Conformada por un grupo muscular encima del pulgar y estd formada por
el abductor corto, el oponente, el flexor corto y el abductor.

2. Region hipotenar. Grupo muscular interno del mefiique y se compone del abductor, el
flexor corto y el oponente, todos ellos del menique.

3. Regién palmar media. Son once musculos divididos entre interéseos y lumbricales. Los
interdéseos encuentran su origen entre los metacarpianos y se insertan en la primera
falange de los dedos palmares. Los lumbricales son externos respecto a los interoseos. Se

originan en los tendones del flexor comtn profundo y se insertan en la primera falange

palmar.

A continuacion, en la Figura 1.5, se presentan las diferentes capas musculares que conforman

la mano.
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Figura 1.5. Composicién muscular de la mano. Imagen tomada de [8].
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1.2 Lesiones en miembros superiores

El estudio del M?S no solo es importante desde el punto de vista anatomico y fisioldgico,
también tiene aplicaciones vitales en el tratamiento y prevencion de lesiones que pueden afectar
significativamente la calidad de vida y capacidad funcional. A continuacion, se proporciona

una breve explicacion de las lesiones mas comunes que pueden ocurrir en los miembros

superiores.
1.2.1 Lesiones de hombro

La National Football League (NFL) realiz6 un estudio a lo largo de 22 temporadas, desde
1980 hasta 2001 por medio del Sistema de Vigilancia de Lesiones de la NFL (NFLISS) para
conocer las lesiones mas comunes entre jugadores de Futbol Americano. El estudio se realizd
con personas en edad promedio de 25 afios y se encontr6 que la lesion mas frecuente del hombro
en deportistas fueron la luxacién acromioclavicular (41%), la inestabilidad del hombro
glenohumeral anterior (20%) y las lesiones del manguito de los rotadores (12%) [10]. Un grupo
de deportistas de alto riesgo son los que realizan lanzamientos supracefalicos los cuales suelen
tener lesiones del labrum glenoideo y del manguito de los rotadores [7]. Entre estas lesiones, se

describen aquellas que se generan durante los lanzamientos.




I. MARCO TEORICO DEL M2S

Luxacion acromioclavicular. Es una lesion muy frecuente en deportistas que se presenta por
una caida sobre el hombro con el brazo en aduccion, lo que haréd que se produzca una depresion
del acromion. Cuando la clavicula no se fractura, la fuerza sera absorbida por los ligamentos
acromioclaviculares y los coracoclaviculares. Existen seis grados de luxacion

acromioclavicular:

- Tipo I: es un esguince de la articulacion con los ligamentos acromioclaviculares y
coracoclaviculares intactos.

- Tipo II: es un esguince moderado de la articulacion con rotura de la cépsula articular
(ligamentos acromioclaviculares) permaneciendo que los ligamentos coracoclaviculares
estén intactos.

- Tipo III: la capsula articular y los ligamentos coracoclaviculares estan rotos. Existirad un
mayor grado de desplazamiento de la clavicula distal.

- Tipo IV: los ligamentos coracoclaviculares estan rotos con traslacion posterior de la
clavicula.

- Tipo V: ligamentos coracoclaviculares y fascia deltotrapezoidal rota con mayor
desplazamiento que en el Tipo III.

- Tipo VI: disrupcion total ligamentaria con desplazamiento inferior de la clavicula.

Inestabilidad del hombro glenohumeral anterior. La articulacion glenohumeral (conocida
como articulacioén del hombro) es una estructura que permite una amplia gama de movimientos
en el hombro, pero requiere un equilibrio cuidadoso entre movilidad y estabilidad para
funcionar correctamente y evitar lesiones. Por esta razon, es la articulacion que sufre luxacion
con mas frecuencia. Las lesiones mas criticas causan inestabilidad en distintos musculos del
hombro, lo que causa desgarros periosticos y aplasia glenohumeral. La inestabilidad anterior es
relativamente frecuente en deportistas, siendo una secuela comun tras una luxacion anterior

como la que se muestra en la Figura 1.6.
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Figura 1.6. Imagenes de radiografia simple AP (A) y axial de TC (B) en paciente con luxacion anterior de

hombro. Se aprecia el desplazamiento anterior de la cabeza humeral respecto a la cavidad glenoidea. Imagen

tomada de [11].

Otra lesion que suele asociarse a la luxacion de hombro es la lesion de Bankart, que consiste
en la rotura o desinsercion del labrum anteroinferior, con desgarro asociado del periostio. En
caso de que el labrum esté suelto, pero no desplazado, se denomina lesion de Perthes. Existe
otra variante que es la lesion de Bankart 6seo en la que se produce fractura del reborde 6seo

glenoideo anteroinferior.

Una lesion 6sea muy prevalente, consecuencia de la luxacion anterior, es la lesion de Hill-
Sachs, que se muestra en la Figura 1.7. Se trata de una irregularidad 6sea o muesca en la porcion
posterolateral de la cabeza humeral, como consecuencia del impacto de la misma con el reborde

glenoideo anterior tras una luxacion anterior.
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Figura 1.7. Imagen coronal deartro-TC en paciente de 16 afios con traumatismo deportivo y luxacion anterior
de hombro. Se aprecia lesion de Hill-Sachs (flecha) como consecuencia de la luxacion. Existe también lesion del

labrum superior (SLAP) (punta de flecha). Imagen tomada de [11].

Lesiones del manguito de los rotadores. Son lesiones generadas en el hombro y se refiere a
un desgaste en el conjunto muscular que va de la escapula al humero. Son mas frecuentes en
deportes de lanzamiento por encima de la cabeza (basquetbol, béisbol, lanzamiento de jabalina,

entre otras) y en microtraumatismo repetidos.

Las lesiones del manguito de los rotadores son un proceso continuo. A medida que la lesion
progrese en atletas de 25 a 40 afios, se encontrard tendinopatia con fibrosis. En deportistas
mayores de 40 afios habra roturas parciales y completas de dichos tendones. Son menos
frecuentes los traumatismos directos del manguito rotador en el choque con otro deportista o
las caidas con el brazo en extension y abduccion que pueden provocar un choque del
supraespinoso bajo el acromion. En este caso pueden producirse roturas agudas del manguito
de los rotadores sin pasar por el continuo: bursitis subacromio subdeltoidea, tendinopatia y

rotura.

1.2.2 Lesiones del codo

Las lesiones del codo son comunes en los deportes de contacto como el Futbol Americano
debido a movimientos repetitivos que requieren los jugadores, especialmente aquellos en
posiciones de lanzamiento como los quarterbacks. Estas lesiones pueden variar en gravedad
desde esguinces leves hasta rupturas de ligamentos y fracturas. Son un 4rea critica de estudio y
tratamiento debido a la alta incidencia y el impacto significativo en el rendimiento de los atletas.
Una comprension detallada de los tipos de lesiones, factores de riesgo y tratamientos

disponibles es esencial para el manejo efectivo y la prevencion de estas lesiones.

Lesiones ligamentosas. Las lesiones en el codo son las més frecuentes en lanzadores ya que
estan sometidos a diversas tensiones repetitivas en los ligamentos. Cada lanzamiento implica
una alta velocidad y fuerza que impacta los ligamentos y tendones del codo, particularmente el

ligamento colateral cubital (UCL). Esta repeticion puede llevar a lesiones por sobreuso como
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la tendinitis y las rupturas de ligamentos. Entre estas, una muy comun es la lesion del ligamento
colateral cubital, que es causada por el sobreuso en los deportes de lanzamiento por encima de

la cabeza.

En deportes con mayor contacto, este estrés en valgo puede provocar lesiones agudas. De
los tres haces del ligamento colateral cubital, el mas importante estabilizador en valgo es el
anterior. La rotura parcial o completa del haz anterior se conoce como codo del pitcher de
beisbol. El haz transverso no tiene funcion estabilizadora debido a su origen e insercion en el
cubito. Las lesiones del ligamento colateral cubital se suelen acompanar de afectacion del
tendon comun flexor. En casos de rotura completa, se referira dolor con o sin chasquido durante

el lanzamiento.

Luxacién de codo. El 75% de luxaciones de codo ocurren durante la actividad deportiva. Los
deportes de mayor riesgo en mujeres son la gimnasia y en hombres deportes de contacto, en
especial el Futbol Americano. La forma de clasificarlas es segun el desplazamiento de cubito y

radio con respecto al himero. Existen tres tipos principales:

- De ctibito y radio de forma conjunta desplazados anterior, posterior, lateral o medialmente
(Figura 1.8).
- De cubito anterior o posterior.

- De radio anterior, posterior o lateralmente.

E1 90% de las luxaciones de codo son posteriores o posterolaterales. Este tipo de luxaciones
no se asocian a ningun deporte en concreto ya que se producen en cualquier actividad que
conduzca a la caida con la mano estirada. La fractura mas habitual en adultos es de la cabeza
radial, y tiene lugar en aproximadamente el 10% de los pacientes tras una luxacion posterior.
También se puede fracturar por luxacion posterior. La combinacion de luxacion, fractura de
cabeza de radio y fractura de la ap6fisis coronoides se conoce como triada terrible de codo. En
casi todos los casos de luxacion posterior completa, el ligamento colateral lateral cubital se ve

afectado, soliendo romperse todos sus haces.

10



I. MARCO TEORICO DEL M2S

Figura 1.8. Reconstruccion 3D de TC con luxacion medial cubitorradial. Imagen tomada de [11].

Lesiones osteocondrales y cuerpos libres intraarticulares. La osteocondrosis es un trastorno
que afecta al centro de osificacion de un nifio o adolescente, ocasionando una falta de
osificacion endocondral. Este centro de osificacion sufrird un proceso de necrosis avascular con
posterior reparacion o secuelas. En el caso del codo, las localizaciones mas frecuentes son la
cabeza radial y el condilo humeral debido a fuerzas de compresion y cizallamiento que pueden

producirse en jovenes lanzadores o gimnastas (Figura 1.9).

i B

Figura 1.9. Iméagenes de radiografia simple AP (A) y RM coronal potenciada en T2 con supresion grasa (B)

que muestra lesion ostecondral estable localizada en condigo humeral en joven deportista (flechas). Imagen

tomada de [11].

Codo de golfista. El codo de golfista se refiere a una lesion por estrés del tendon flexor comun
y del origen del tendon pronador en el epicondilo medial o epitroclea. Esta lesion también puede
estar relacionada una técnica de golf inadecuada (golpear el suelo en lugar de la pelota) con la

consiguiente desaceleracion brusca.
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Codo de tenista. El codo de tenista (epicondilitis) es una inflamacién causada por el uso
excesivo de los musculos extensores de la mano y la mufieca (como en el caso de golpear el
revés de tenis, en especial a una mano). Afecta las fibras tendinosas del musculo extensor radial
corto del carpo. Se producira tendinosis, peritendinitis (edema del tejido adyacente) y desgarros

parciales.

Lesion del tendon del triceps. Las roturas del tendén del triceps son raras en la practica
deportiva. Es mas frecuente la existencia de un arrancamiento 6seo en su insercion olecraneana,

en especial en pacientes jovenes (Figura 1.10).

Figura 1.10. Imagenes de radiografia lateral de codo (A) y ecografia (B) con arrancamiento del olécranon

(flecha). Imagen tomada de [11].

Codo de las pequeiias ligas. Es una fractura por avulsion del centro de osificacion del
epicondilo medial producido por la traccion del tendon comun flexor durante lanzamiento con
técnica defectuosa con estrés en valgo excesivo. Una de sus causas deportivas mas frecuentes

es en lanzamientos en béisbol (Figura 1.11).
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Figura 1.11. Iméagenes ecograficas longitudinales de la epitroclea (flecha) y tendoén comun flexor en nifio tras

traumatismo deportivo, en codo asintomatico (A) y sintomatico (B). Se aprecia el despegamiento de la epitroclea

en B y la alteracion de la ecogenicidad del tendon comin flexor (punta de flecha). Imagen tomada de [11].

Codo del pitcher de béisbol. La lesion mas comun en los pitcher es una rotura parcial o total
de la banda anterior del ligamento colateral cubital del codo. Se produce por el estrés en valgo
repetido durante las fases inicial y final del lanzamiento. A menudo se acompafia de otras
lesiones en el codo, incluyendo contusion de la cabeza radial y condilo humeral, lesiones

condrales de olécranon y neuropatia del nervio cubital.

Codo del portero de futbol soccer. La lesion del portero se produce como resultado de los
traumatismos repetitivos con hiper extension del codo al bloquear la pelota. El olécranon
chocara con la fosa olecraneana del humero, produciendo dafio en el cartilago, formacion de

osteofitos, y cuerpos libres intraarticulares.

1.2.3 Lesiones de muieca y mano

Las lesiones de muiieca y mano se presentan con relativa frecuencia en deportes de contacto.
La mayoria son contusiones y esguinces que se producen como consecuencia de una caida con

la mano en extension.

Fracturas. Las fracturas del radio distal y de los escafoides son frecuentes y suceden mediante
el mecanismo de caida con la mano en extension. Las fracturas del escafoides constituyen mas
del 60% de las lesiones del carpo y el principal sintoma es dolor en la tabaquera anatomica. La
inflamacion y el hematoma suelen estar ausentes. Una complicacion comin de las fracturas de

escafoides es la necrosis avascular en algunas partes de la mano.
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Articulacion radiocubital distal. El principal estabilizador intrinseco de esta articulacion es
el complejo del fibrocartilago triangular (CFCT). El CFCT se compone de un disco central o
menisco que se fija en la cara distal e interna de la epifisis radial y en la fosa y estiloides cubital.
Otros componentes del complejo son los ligamentos radio cubital dorsal y palmar, el ligamento
luno piramidal y su menisco. Los estabilizadores extrinsecos son el musculo pronador
cuadrado, la membrana interosea y el extensor cubital del carpo. Las lesiones cronicas del
CFCT pueden desarrollarse con el tiempo debido a movimientos repetitivos de la muifieca,
especificamente la prona-supinacion, el cual es el movimiento de rotacion de la mufieca y el
antebrazo. La pronacion es cuando la palma de la mano gira hacia abajo y la supinacién es
cuando la palma gira hacia arriba. Movimientos repetitivos y continuos de prona-supinacion

pueden causar desgaste y desgarro en el CFCT.

Lesiones ligamentosas y tendinosas. Los principales ligamentos intrinsecos de la mufieca son
el escafose milunar y el luno piramidal. Las lesiones de estos ligamentos en deportistas pueden
pasar desapercibidas en un principio. Como efecto secundario a estas lesiones, puede existir
una mecanica alterada de la muiieca por el dolor, lo que va degenerando de forma muy rapida
la propia mufieca. La lesion de estos ligamentos es resultado de un evento traumatico y las
radiografias no suelen aportar hallazgos para el diagndstico. La lesion del ligamento
escafosemilunar se presenta con dolor, hinchazén y sensibilidad en el ligamento dorsorradial

de la transicion radiocarpiana. Las roturas pueden ser parciales o completas.

El ligamento interéseo lunopiramidal es més pequefio que el ligamento escafosemilunar. La
rotura puede estar en relacion con inestabilidad perilunar, choque ulnocarpal o fuerzas de carga
en extension maxima con desviacion radial causada por muchos ejercicios de pronacion en

deportistas.

Las lesiones tendinosas de mufieca del deportista afectan con mas frecuencia al extensor
cubital del carpo, el primer compartimiento extensor (abductor largo y extensor corto del
pulgar) y los tendones flexores. Las roturas podran producirse de forma aguda o sobre un tendon

ya dafiado por tendinosis.
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Pulgar del guardabosques o del esquiador. Recibe este nombre la lesion del ligamento
colateral cubital del pulgar en la articulacion metacarpo falangica como resultado de una fuerza
radial con gran abduccién del pulgar (por ejemplo, una caida donde el pulgar quede atrapado,
como sucede con el fijador del baston de esqui). En esta lesion, el ligamento colateral cubital
puede deslizarse bajo el aductor del pulgar (lesion de Stener) o permanecer alineado con la
capsula articular (lesion no Stener). Normalmente, una lesion de Stener requerira cirugia para

situar el ligamento en posicién anatdmica y prevenir la inestabilidad articular.

Muiieca del remero. Se produce por la flexion y extension repetida de la mufieca que causa
una friccion entre los tendones del primer y segundo compartimento extensor de la muifieca.
Esta entidad se conoce también como sindrome de la interseccion. Los pacientes presentaran

dolor y crepitacion del antebrazo distal debido al liquido en las vainas tendinosas.

Muiieca del ciclista. Consiste en una neuropatia cubital causada por la compresion del nervio
cubital en la mano y la mufieca como resultado de la presion directa sobre el nervio con el
cuerno del manillar. Ocasionalmente, el manillar puede comprimir también el nervio mediano.

En los ciclistas se le conoce como paralisis del manillar
1.3 Rendimiento deportivo de miembros superiores

Las lesiones en los miembros superiores son comunes en muchos deportes y pueden afectar
significativamente el rendimiento y la carrera de los atletas. A continuacion, se presentan

algunas estadisticas relevantes obtenidas de [12] [13] [14]:

Béisbol: los lanzadores son particularmente vulnerables a lesiones en el hombro y el codo.
Aproximadamente el 30-40% de los lanzadores profesionales experimentan lesiones en el codo,
como la lesion del ligamento colateral cubital (UCL por sus siglas en ingles), también conocida

como la "lesion de Tommy John".

Tenis: las lesiones de codo, como la epicondilitis lateral (codo de tenista), representan alrededor

del 20% de todas las lesiones en los tenistas. También, son comunes las lesiones en el hombro.
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Natacion: los nadadores de competicion sufren frecuentemente de "hombro de nadador", una

tendinitis del manguito rotador, con una prevalencia del 40-60% entre los nadadores de élite.

Baloncesto: las lesiones de hombro, como las luxaciones y las subluxaciones son comunes, con

una incidencia que varia entre el 10-15% de todas las lesiones en el baloncesto.

Futbol americano: las lesiones de hombro representan aproximadamente el 8-10% de todas
las lesiones en la NFL. Las dislocaciones de codo son menos comunes pero significativas,
representando alrededor del 1-2% de todas las lesiones. En la muifieca y la mano representan

aproximadamente el 5-7% de todas las lesiones en la NFL.

Algunos de los factores de riesgo que causan lesiones son el uso de técnicas inadecuadas
durante la practica deportiva y el insuficiente fortalecimiento o flexibilidad de los musculos y

tendones de los miembros superiores [15].

Estas estadisticas y analisis proporcionan una vision integral de la prevalencia y el impacto
de las lesiones en los miembros superiores en los deportes. De esta manera, es posible conocer
la magnitud del problema y asi se pueden desarrollar mejores estrategias de prevencion y

tratamiento.
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La literatura sobre el andlisis de movimiento de miembros superiores es escasa en
comparacion con literatura del movimiento de otras partes del cuerpo humano. Por tal razon,
los antecedentes de esta tesis se enfocan a revisar métodos relacionados al movimiento de varias
partes del cuerpo humano y los antecedentes que proporcionaron informacion relevante en los
experimentos de esta tesis. De acuerdo con dichos antecedentes, los métodos y trabajos
relevantes en esta tesis se relacionaron a areas tales como flujo 6ptico, inteligencia artificial y

redes neuronales artificiales.

Este capitulo se divide de la siguiente manera. La seccidon 2.1 describe el flujo 6ptico. La
seccion 2.2 presenta la inteligencia artificial con enfoque en aprendizaje de maquina y
aprendizaje profundo. Posteriormente, la seccion 2.3 describe conceptos basicos de redes
neuronales artificiales. Finalmente, la seccion 2.4 reporta investigaciones y estudios recientes

sobre las técnicas de medicion de movimiento humano y de los miembros superiores.

2.1 Flujo 6ptico

El flujo dptico es un método de andlisis de videos que permite determinar el movimiento de
un objeto dentro de una secuencia de imagenes contenidas en un video (cuadro o fotograma)
utilizando sus vectores de movimiento. Los vectores de movimiento son tensores utilizados
para predecir el desplazamiento de las coordenadas de un bloque de un cuadro y las coordenadas
de un bloque de un cuadro anterior. Segun Al Bovik, el flujo dptico, es un método que calcula
el movimiento de las intensidades de una imagen, que puede ser atribuido al movimiento de
objetos en una escena en un video. Aunado a esto, los métodos de flujo Optico se basan en
calculos del movimiento de las intensidades de la imagen en un tiempo determinado de un video

[16].

Qiuhong Ke et al. analizaron los diferentes métodos de flujo optico en [17] y concluyen que
existen muchas formas de estimar el flujo Optico entre dos cuadros (frames), siendo el método

diferencial (céalculo de vectores) el mas usado. Este método asume que la intensidad de la

17



[I. ANTECEDENTES

imagen es constante entre los frames de un video. Esto se puede definir de la siguiente manera:
dado un video, la intensidad de un pixel volumétrico (voxel) en position (x,y) del #-ésimo
frame, I(x,y,t), y dada la hipotesis de que la intensidad de la imagen es constante, entonces,
la intensidad del voxel también serd la misma a pesar de pequefios cambios de posicion o

periodos de tiempo. Esta hipotesis se puede plantear de la siguiente manera:

I(x,y,t) =1(x + 6x,y + 6y, t + 6t) (2.1)

Donde (6x, 8y, dt) es el cambio de movimiento. Esta expresion se puede representar con

una serie de Taylor de la siguiente manera:

ol o0l 0l
~ - — — Ot 2.2
I(x + 8x,y + 8y, t + 6t) I(x,y,t)+ax6x+ay5y+at (2.2)
Por lo tanto:
615 +615 +615t 0 2.3
0l ol 0l

aUx-l—@y-l-at

Donde U,, = S—x, U, =< son dos componentes del flujo dptico del voxel, o pixel, (x,y, t).
s’ Y st

Existen dos variantes principales al estimar el flujo Optico de un video: flujo optico disperso

y flujo optico denso.

2.1.1 Flujo 6ptico disperso

El flujo optico disperso selecciona un conjunto de pixeles dispersos para rastrear sus vectores
de movimiento. Dichos pixeles tienen informacién de caracteristicas de bordes y esquinas que
se pasan a la funcion de calculo de flujo optico de frame a frame para garantizar que se sigan
los mismos puntos. Un ejemplo de implementacioén de céalculo de flujo optico disperso es el

algoritmo de Lucas-Kanade. Este algoritmo consiste en resolver la ecuacion del flujo optico
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(ecuaciones 3 y 4) para todos los pixeles de esa zona de 3x3 alrededor de pixeles dispersos,

usando el criterio de los cuadrados minimos [18] [19].

2.1.2 Flujo 6ptico denso

El flujo optico denso calcula un vector de movimiento para cada uno de los pixeles de los
frames del video. Aunque el calculo puede ser mas lento que el flujo 6ptico disperso, este
proporciona un resultado mas preciso, ideal para aplicaciones de segmentacion de videos y

clasificacion de movimientos en video.

Un ejemplo de flujo Optico disperso es el algoritmo de Gunnar-Farneback. Este algoritmo
se puede resumir de la siguiente manera: primero se aproximan bloques de pixeles de dos
frames utilizando polinomios cuadraticos definidos por una transformacién de expansion
polinomial [20]. Segundo, observando cémo los polinomios se transforman bajo movimiento,
se utiliza un método para estimar el desplazamiento utilizando los coeficientes de dicha
expansion polinomial. Finalmente, se obtiene el flujo optico denso después de una serie de

arreglos y refinamientos [21].

2.2 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) nacié a mediados del siglo XX y es una disciplina que persigue
la construccion de maquinas y programas capaces de realizar tareas complejas con una
habilidad y eficiencia iguales o superiores a las de un ser humano [22]. A continuacién, se

presentan los conceptos mas relevantes de IA.

2.2.1 Ciencia de datos

La ciencia de datos se refiere a las técnicas necesarias para comprender y manejar los
conjuntos de datos. Esta disefiada para descubrir correlaciones en datos que representen
fenomenos reales o abstractos [23]. El proceso de la ciencia de datos conlleva los siguientes

pasos:

Recoleccion de datos. Adquirir datos por medio de sensores o fuentes como bases de datos,

sensores, servidores, archivos de texto, imagenes, videos, biopotenciales, audio, etc.
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Preprocesamiento de datos. Limpieza de datos que no son utiles, eliminar ruido y

transformarlos para posterior tratamiento.

Analisis exploratorio de datos (EDA). Analizar la composicion de los datos para conocer las

propiedades y caracteristicas contenidas en ellos.

Modelado y algoritmos. Uso de modelos estadisticos y de aprendizaje automatico para
constituir modelos de regresion o predictivos. En esta etapa es comun el uso de lenguajes de

programacion como Python, SQL, R y herramientas como TensorFlow o Pythorch.

Implementacion. Desarrollo de dispositivos y sistemas que puedan analizar los datos de forma

inteligente.

Los modelos y métodos de la ciencia de datos evolucionan rapidamente a lo largo de su
disefio, desarrollo e implementacion por medio de aprendizaje dinamico. Los modelos y
métodos se entrenan utilizando aprendizaje semiautomatico, aprendizaje por refuerzo y el meta-

aprendizaje [24].

2.2.2 Aprendizaje de maquina

El Aprendizaje de maquina o automatico (ML por sus siglas en inglés) es una forma de
inteligencia artificial que aprende a partir de los datos. De forma concreta, esta disciplina trata
de crear modelos y algoritmos capaces de generalizar comportamientos y reconocer patrones a
partir de una informacidén suministrada con ejemplos [25]. Las formas de aprendizaje mas

basica del ML son las siguientes:

Aprendizaje supervisado (Supervised Learning). El aprendizaje supervisado se basa en
entrenar al modelo con un conjunto de datos que se componen de muestras con salidas
conocidas. Con este conjunto, el modelo ajusta sus parametros para reducir la magnitud de una
funcién de costo. Es necesario permitir que el modelo desarrolle una capacidad de
generalizacion y evitar un problema llamado sobreajuste, el cual evita que el modelo logre
predecir correctamente las muestras fuera del conjunto de muestras de entrenamiento [26].

Dentro de la categoria de aprendizaje supervisado, existen dos formas de entrenar: regresion y
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clasificacion. El objetivo de la regresion es predecir un resultado que varia en un rango continuo
a partir de la informacion proporcionada por una serie de variables predictoras. Por otra parte,

la clasificacion se centra en predecir resultados en categorias discretas [25].

Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning). El aprendizaje no supervisado utiliza
un conjunto de datos que se componen solo de las muestras de entrada para encontrar la
organizacion de estos y separarlos en grupos. Una de las técnicas mas usadas de aprendizaje no
supervisado es el Agrupamiento (Clustering), donde el algoritmo agrupa las muestras de
entrada seglin sus caracteristicas estadisticas. Otra técnica que se puede utilizar es Deteccion
de Anomalias (Anomaly Detection), donde el algoritmo aprende a partir de los datos de
entrenamiento cudles son los valores normales. A partir de estos valores, el algoritmo indica si

algin elemento cae fuera de los rangos normales [25].

2.2.3 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (DL por sus siglas en inglés) es un subcampo del ML que se basa
en el disefio de modelos multicapa con una estructura jerarquica organizada de una forma
similar a la estructura neuronal del cerebro humano. Los modelos se entrenan utilizando
conjuntos masivos de datos y son generalmente arquitecturas de redes neuronales artificiales
que contienen muchas capas para conocer las propiedades abstractas de los datos que se van

aprendiendo [25].

El aprendizaje profundo permite que la computadora construya conceptos complejos a partir
de conceptos mas simples. Hay dos formas principales de medir la profundidad de un modelo.
La primera se basa en el nimero de instrucciones secuenciales que se deben ejecutar para
evaluar la arquitectura. Otro enfoque, considera la profundidad de un modelo como Ila

profundidad del grafo que describe como se relacionan los conceptos entre si [27].
2.3 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son los modelos mas

utilizados en ML y DL y se componen de unidades de procesamiento simples inspiradas en el
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comportamiento y estructura de las neuronas bioldgicas. Las ANN imitan los mecanismos del

cerebro y el sistema nervioso, de manera que realizan lo siguiente:

1. El conocimiento es adquirido por la red mediante un proceso de aprendizaje.

2. Las fuerzas de conexion interneuronal, conocidas como pesos sinapticos son usados para
almacenar el conocimiento adquirido.

3. El algoritmo de aprendizaje es el procedimiento para modificar los pesos sinapticos de la

red de manera ordenada y asi lograr un objetivo de disefio deseado [28].

Existen varias arquitecturas de redes neuronales, y entre las mas populares en la ciencia y la
industria se encuentran las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en ingles).
La arquitectura de las CNN esta conformada por capas convolucionales, max-pooling, capas

densas y funcion de activacion. A continuacion, se describen cada una de las capas de una CNN.

Capas de convolucion. La convolucion es una operacion de suma de productos que genera
mapas de caracteristicas. Es un proceso que consiste en implementar una operacion lineal e
invariante en el tiempo entre un conjunto de kerneles o filtros con la entrada de la red o la salida

de una capa anterior [29]. Para una entrada / y un filtro (o kernel) K se tiene:

FIO K mm =D D 16=m,j=m)-Komw 23)

Donde I(m, n) es la imagen de entrada o de la capa anterior, K (m, n) es el valor de la posicion
(m,n) del kernel, m y n son los indices que recorren las dimensiones del kernel y f[u] es la
funcion de activacion.

Capa max-pooling o capa de reduccion. El agrupamiento extrae estadisticas como el maximo
de una ventana fija del mapa de caracteristicas. Esto reduce el numero de elementos para
representar las caracteristicas, reduce el problema del sobreajuste y reduce la carga

computacional. La operacion esta dada por:

0(@i,j) = max {f (m,n)|(m,n) € W,;} (2.6)
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Donde O(i, ) es el valor en la posicion (i,j) de la salida después de la operacion de max-
pooling, W;; es la ventana de pooling centrada en la posicion (i, j) y f(m, n) son los valores de
la salida de la capa convolucional dentro de la ventana W;;.

Capas densas o capas de clasificacion (fully connected). Estas capas calculan la pertenencia
de una muestra a cada clase mediante las caracteristicas extraidas de las capas de convolucion
y max-pooling. Para ello, esta capa relaciona todas las caracteristicas que se han extraido
previamente al entrenamiento de la red neuronal para obtener una clasificacion final. Para una

capa densa en una red neuronal, la operacion se puede describir mediante la siguiente ecuacion:

y=f(W(m,n)I(m,n) + b) (2.7)

Donde I(m, n) la capa anterior, W (m,n) es el peso de la posicion (m,n) del kernel, b es el
bias de la neurona y f(u) es la funcion de activacion.

Funcion de activaciéon. Las funciones de activacidon se encuentran presentes en las capas de
convolucidon y en las capas fully connected y se utilizan para varios propositos tales como
generar caracteristicas con modelado no lineal o mejorar el aprendizaje. Existen varios tipos de

funciones de activacion, pero las mas populares son la sigmoidal, softmax y ReLu.

La funcidn sigmoidal se emplea en la clasificacion binaria, donde 0 es una respuesta negativa

y 1 es una respuesta positiva. La funcion sigmoidal esta definida por la ecuacion:

1
a(u) = m (28)

Donde g(u) es la salida de la funcion sigmoidal y u es la entrada a la neurona (también

conocido como el valor activado previo).

En el caso de tener una clasificacion multiclase, se utiliza la funcion softmax con entropia
cruzada, ya que permite obtener una probabilidad normalizada y es una extension de la funcion

sigmoidal. Para un vector de entrada u = [uy, Uy, ..., Ug] la funcion softmax se define como:
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el
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(2.9)
Donde a(u); es la i-ésima componente del vector de salida después de aplicar la funcidén
softmax, u; es la i-ésima componente del vector de entrada u y K es el numero de clases (o la
dimension del vector z).

La funcion ReLU (Funcion de Rectificacion Lineal) se utiliza para generar redes profundas,
ya que acelera el entrenamiento en un factor de 6 comparado con las funciones sigmoide y evita
el problema del desvanecimiento de gradiente cuando se presentan muchas capas [30]. Esta

funcioén esta dada por:

f(u) = max (0,u) (2.10)

Donde f(u) es la salida de la funcion ReLU y u es la entrada a la neurona.
2.4 Analisis del estado del arte

Se ha prestado mucha atencion al seguimiento del movimiento corporal desde la década de
1990, ya que el rastreo del movimiento humano genera conocimientos para disefiar dispositivos
y algoritmos que describen la mecanica del cuerpo. El interés en este tema parte de sus diversas
aplicaciones en ingenieria biomédica, entrenamiento deportivo, realidad virtual, cooperacion
humano-robot, etc. Por ello, existen diversas técnicas para medir el movimiento humano,
incluyendo sistemas de seguimiento Optico, mecanico, magnético, acustico y magnético-

inercial.

El analisis del estado del arte se divide en técnicas de movimiento humano, ciencia de datos
aplicada al analisis del movimiento humano, el cual se delimita en: reconocimiento de humanos,
reconocimiento de actividades, reconocimiento de deportes y reconocimientos de miembros

superiores.
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2.4.1 Técnicas de medicion de movimiento humano

El estudio [31] tiene como objetivo mapear la practica actual para la evaluacion del miembro
superior en sociedades profesionales internacionales y laboratorios afiliados para identificar
barreras que puedan limitar el andlisis del movimiento del miembro superior en la practica
clinica. Se utilizd una encuesta en linea para recopilar respuestas a través de coordinadores de
sociedades internacionales de analisis del movimiento en la que el 75% de los laboratorios
realizaron algun tipo de evaluacion para miembros superiores. Los métodos de evaluacion mas
utilizados fueron el andlisis de movimiento en 3D, electromiografia de superficie (SEMGQG),
examen clinico y observacion visual, video en 2D y examen clinico apoyado por
instrumentacion. En los laboratorios se evaluaron 28 movimientos y 18 tareas funcionales.
Ademas, se encontr6 que la practica en estos estudios eran variables, sin enfoques identificados
en cuanto a los criterios de grupos de pacientes vistos, los métodos de evaluacion, los
resultados, los movimientos, las tareas funcionales, los conjuntos de marcadores y los modelos
utilizados. La conclusion discute la necesidad de estandarizar la practica y desarrollar consensos
en la evaluacion del miembro superior para mejorar su uso en la practica clinica, asi como en

la investigacion.

2.4.2 Ciencia de datos para analisis de movimiento humano

En [32] se presentan dos conjuntos de datos que contienen mediciones de sensores de
Magnetismo, Tasa angular y Gravedad (MARG). Estos datos permiten analizar la canalizacion
completa de la pose inercial a la pose corporal completa. Se recolectaron varias pruebas en las
que se realizaron seis tipos de secuencias diferentes, incluyendo actividades cotidianas y
movimientos aleatorios. Segun los experimentos, los datos son muy variables y abarcan casi
todo el rango de movimiento humano, a la vez que incluyen fuentes comunes de error
encontradas en condiciones reales. Segun los resultados, se generd una base de datos con
conjuntos de datos con 3.5 millones de muestras y se presentd un método de pose inercial

utilizado para validar la calidad de los datos en ambas adquisiciones.

En [3], Zhang et al. midieron la eficiencia de los sensores magnético-inerciales (/nertial

Measurement Unit and Magnetic sensor, MIMUs), que utilizan una combinacion de giroscopio
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de tres ejes que mide la velocidad angular, acelerometro, la aceleracion lineal y magnetometro,
el cual mide la intensidad del campo magnético. Al combinar estas mediciones, los sensores
magnético-inerciales pueden estimar la orientacion de los segmentos corporales humanos en
tiempo real. Los autores presentaron un enfoque de filtrado Kalman adaptativo y prueba de
hipdtesis para reducir el ruido de las sefiales adquiridas. Los resultados del estudio muestran
que el enfoque propuesto supera a los métodos existentes en términos de precision y robustez

en varios escenarios, incluyendo movimientos estaticos y dindmicos.

El articulo [33] presenta un estudio de un sistema de seguimiento basado en unidades de
medicion inercial de microelectromecanica (MEMS). El sistema consta de siete unidades de
medicion inercial MEMS y proporciona una solucion para rastrear el movimiento articular. El
estudio desarrolld un nuevo sistema de seguimiento angular para monitorear los angulos
articulares durante los ejercicios de rehabilitacion y se probo en 10 sujetos humanos realizando
ejercicios de caminar, trotar y hacer zancadas. El sistema de seguimiento se compar6 con un
sistema de seguimiento Optico disponible comercialmente. Los resultados mostraron que el
sistema IMU era comparable al sistema de seguimiento dptico en términos de precision y podria

usarse potencialmente para la rehabilitacion en exteriores o en el hogar.

En [34] se describe un estudio que analiza los datos electromiograficos (EMG) de los
movimientos de brazos para distinguir entre las activaciones musculares fasicas y tonicas
durante la aceleracion, deceleracion y estabilizacion. Las pruebas estadisticas utilizadas fueron
pruebas ANOVA de un solo factor con las activaciones musculares fasicas y tonicas como
factores, y el nivel de significacion se establecio en 0.05. El estudio también acopldé medidas
de EMG con la cinematica para probar si habia diferencias en los d&ngulos cinematicos a lo largo
de diferentes direcciones. Los resultados del analisis de datos se utilizaron para proporcionar
una caracterizacion completa de las activaciones de EMG en movimientos de extremidades

superiores punto a punto y para investigar las relaciones entre EMG fésicas y tonicas.

Un método para detectar la actividad muscular del brazo superior y clasificar los
movimientos del antebrazo, se presenta en el articulo [35]. Dicho método utiliza sensores de

resistencia sensible a la fuerza (FSR) colocados en el brazo superior. El estudio muestra que el
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musculo del brazo superior puede proporcionar niveles claros de actividad para clasificar los
movimientos del antebrazo y el método puede ahorrar esfuerzo y tiempo en la recopilacion de

datos de entrenamiento.

Una técnica que se valida en la industria [4] tiene sus bases en Unidades de Medida Inercial
(IMUs), para estimar en tiempo real la cinematica de los miembros superiores durante tareas
tipicas de ensamblaje industrial. Se colocaron tres IMUs en la parte superior del cuerpo de seis
participantes para medir los angulos del hombro y del codo durante tareas de "tomar y colocar"
en una fabrica. Los resultados se validaron mediante un sistema de captura de movimiento
estereofotogramétrico. Los errores asociados con la técnica propuesta fueron moderados y

confirmaron su idoneidad para un contexto de colaboraciéon humano-robot en la industria.
Reconocimiento de humanos

El articulo [36] propone un método de captura de movimiento sin marcadores para entornos
de diversas personas utilizando multiples camaras calibradas y sincronizadas. El método
predice la pose 3D de cada persona. Esto se usa para predecir el cuadro delimitador de cada
imagen de la camara en el siguiente fotograma, lo que da un efecto sinérgico en el rendimiento
de la captura de movimiento de video. La reconstruccion sinérgica se basa en la combinacion
de la prediccion y el filtrado espaciotemporal basado en el modelo esquelético humano, lo que
permite la reconstruccion 3D precisa y suave de la persona. Este método se evalu6 utilizando
varios conjuntos de datos y un campo deportivo real, demostrando una alta precision y
suavidad. En particular, el método logrd una precision de 31.5 mm en MPJPE y 99.5% en PCP
en un entorno con cinco personas en movimiento dinamico. Ademas, el método logro
reconstruir con precision los movimientos detallados de todos los jugadores en un partido de

futbol utilizando solo unas pocas cdmaras.
Reconocimiento de actividades

La estandarizacion de diversos métodos para un solo enfoque se propone en [37], donde se
combina la deteccion y el seguimiento para la estimacion de la postura humana en videos. Se

presentan tres componentes principales: la Red de seguimiento de clips, el Pipeline de
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seguimiento de videos y el procedimiento de fusion espacio-temporal. La Red de seguimiento
de clips realiza la deteccion y el seguimiento de las articulaciones del cuerpo simultdneamente
en pequetios clips de video, mientras que el Pipeline de seguimiento de videos fusiona tracklets
de longitud fija a tracks de longitud arbitraria. Finalmente, el procedimiento de fusioén espacio-
temporal perfecciona las ubicaciones de las articulaciones en funcion de la informacion espacial
y temporal. Al combinar estas técnicas, se pueden manejar escenarios complejos con varias
personas. El enfoque propuesto direcciona hacia la investigacion futura en la estimacion y

seguimiento de la postura humana en videos.

AlphaPose presentado en [1], es un sistema para la estimacion y seguimiento de poses de
multiples personas en tiempo real. El sistema utiliza varias técnicas, incluyendo una CNN que
toma una imagen para generar un mapa de calor, un algoritmo para eliminar detecciones
redundantes y un identificador de pose para la estimacion conjunta de poses y seguimiento.
También incluye un generador de propuestas guiado por partes e incorpora datos de diferentes
dominios en el entrenamiento del modelo, para mejorar su capacidad para generalizar y

adaptarse a diferentes situaciones.

Un método de estimacion y seguimiento de la postura humana en videos utilizando una red
neuronal de grafos (GNN) se describe en [5], el cual considera informacion espacial-temporal
y visual. El método utiliza una técnica para modelar las relaciones entre las articulaciones en
diferentes cuadros y predice las posturas en un cuadro a partir de un historial de seguimiento
sin mirar ninguna pista de deteccion. El método se evalua con las bases de datos PoseTrack
2017 y PoseTrack 2018. La visualizacion de las atenciones entre las articulaciones aprendidas
por el modelo GNN muestra que las articulaciones en cuadros consecutivos influyen en la
postura actual, las conexiones dentro del mismo cuadro modelan la dinamica espacial y las

conexiones entre cuadros incorporan la dindmica temporal.

El articulo [38] se centra en el desarrollo de una red neuronal Wavelet (WNN) para mejorar
para mejorar el rendimiento en la decodificacion de movimientos a partir de sefiales EEG de
MI. Se utilizo el conjunto de datos EEG publico de BNCI Horizon 2020, que contiene sujetos

de entre 22 y 40 afios. Quince sujetos sanos participaron, realizando seis movimientos
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funcionales de un solo miembro superior: pronacidén/supinacion del antebrazo, apertura/cierre
de la mano y flexion/extension del codo. La metodologia incluy6 el preprocesamiento de
sefiales, segmentacion de datos, extraccion de caracteristicas, estandarizacion y seleccion, y
clasificacion basada en WNN. El estudio optimizé varios factores como la ondicula madre, la
funcion de ondicula multidimensional, el nimero de canales y el tiempo del segmento de
imagen a través de experimentos. La mejor precision lograda fue del 86.27 + 6.98% utilizando
la ondicula madre coifl optimizada con una descomposicion de seis niveles. También se
exploré el impacto de reducir el nimero de canales en la precision y la eficiencia
computacional. El estudio tuvo como objetivo optimizar el método de experimentacion y

comparar los resultados para establecer la efectividad del enfoque WNN propuesto.

TA3DNet, una red neuronal para el reconocimiento de acciones humanas [39], es una red
3D de atencién temporal débilmente supervisada disenada para acelerar las redes neuronales
convolucionales 3D (3D CNN). Utiliza una seleccion de marcos temporales para reducir la
redundancia temporal en los videos, eligiendo cuadros a corto plazo con conexiones a largo
plazo. Se aplica un mddulo de atencion temporal para asignar diferentes pesos a cada cuadro.
Este modulo se entrena de manera débilmente supervisada, actualizando los pesos basandose
unicamente en etiquetas de clase sin informacidn de eventos ni etiquetas adicionales. TA3DNet
demostro un alto rendimiento en dos conjuntos de datos, UCF101 y HMDB51. TA3DNet consta
de 3 mddulos W-STAM, 9 moddulos de inicio, 4 capas convolucionales simples y 5 capas de
agrupamiento. Las capas convolucionales toman la normalizacion por lotes y la unidad lineal
rectificada (ReLU). Se utilizaron técnicas de aumento de datos y se entrend la red en una
estacion NVIDIA DGX con cuatro GPUs Tesla V100. Se utilizaron diferentes estrategias de
aprendizaje para cada conjunto de datos. Superé a los modelos existentes en cuanto a precision,

eficiencia y capacidad de procesamiento, aunque utilizé menos cuadros de entrada.

Una metodologia innovadora para el reconocimiento de acciones humanas 3D utilizando
mapas de profundidad se presenta en [40]. La propuesta se centra en un marco de trabajo
eficiente y directo que considera las dependencias a corto y largo plazo en la representacion de

las acciones humanas. Se desarrolla una caracteristica a nivel de cuadro, llamada vector de
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gradiente orientado a la profundidad (DOGYV) para capturar la apariencia y el movimiento a
corto plazo. Para las dependencias a largo plazo, se construyen CNN para agregar
caracteristicas a nivel de cuadro en la secuencia espacial y temporal. El método se evalua
exhaustivamente en cuatro conjuntos de datos de referencia publicos, incluyendo NTU
RGB+D, NTU RGB+D 120, PKU-MMD y UOW LSC. El estudio concluye que el enfoque
propuesto es eficaz para reducir la redundancia temporal a nivel de cuadro y resaltar la
informacion temporal principal. La capacidad del método para funcionar bien en una variedad
de conjuntos de datos indica su robustez y generalizacion, lo que es crucial para aplicaciones

practicas en reconocimiento de acciones.

Para mejorar la eficiencia de la extraccion de caracteristicas de flujo Optico y explorar
métodos de fusion de caracteristicas espaciotemporales, el articulo [41] propone una red de
reconocimiento de acciones humanas rapida. El modelo se entrena de forma integral, utilizando
MotionNet para generar flujos opticos y CNN con OFF (Optical Flow Guided Feature) para
clasificacion. Combina caracteristicas espaciales y temporales en caracteristicas de fusion. El
modelo propuesto solo necesita entradas RGB, lo que simplifica el proceso y aumenta la
velocidad para lograr una precision en cada base de datos que van especificamente del: 91.5%
en UCF-101 dataset, 67.9% en HMDBS51 dataset, 83.3% en MSR Daily Activity3D dataset y
91.25% en Florence 3D action dataset. El modelo puede alcanzar 140 fotogramas por segundo
usando CNN para calcular el flujo Optico, lo que representa una mejora significativa en
velocidad comparado con métodos anteriores. Se entrena de manera integral, permitiendo que

una sola red aprenda informacidn tanto espacial como de movimiento.

Un tema que ha sido estudiado actualmente es el reconocimiento de acciones humanas en
entornos de colaboracion humano-robot (HRC) en la manufactura inteligente. El articulo [42]
propone un modelo de red neuronal convolucional de dos flujos (CNN) transferible para
mejorar la eficiencia operativa. El modelo se basa en el flujo Optico y el aprendizaje por
transferencia para analizar simultdneamente la informacion espacial y temporal de las acciones
humanas. Se utiliza un modelo de CNN preentrenado en un conjunto de datos de acciones

humanas no especifico de la manufactura y luego se transfiere para reconocer acciones en un
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dominio objetivo con muestras de entrenamiento limitadas. La investigacion se centra en
superar desafios como la dificultad de obtener grandes volimenes de datos para el
entrenamiento de redes neuronales en entornos de manufactura realistas. Se extrae informacion
espacial y temporal de acciones humanas mediante un modelo de dos flujos que analiza
simultdneamente ambos tipos de datos. Se evaltia la efectividad del modelo desarrollado
utilizando el montaje de bloques de motor como escenario representativo de manufactura. El
estudio concluye que la incorporacion de informacion espacial y temporal mejora la precision
del reconocimiento de acciones humanas y el aprendizaje por transferencia es efectivo para
adaptar la capacidad de extraccion de caracteristicas de la red de un dominio fuente a un

dominio objetivo.

Una técnica que busca capturar informacion temporal en multiples estados y escalas para un
analisis efectivo del movimiento se presenta en [43], el cual es un método de reconocimiento
de acciones humanas basado en el modulo de Excitacion de Movimiento y Agregacion
Temporal (META). Las bases de datos utilizadas son: UCF101 y HMDB-51. Los videos
provienen de fuentes como YouTube y Google Video y abarcan una amplia gama de
movimientos como sonreir, reir, masticar, hablar, esgrima, abrazar, patear, besar y estrechar
manos. El método propuesto utiliza muestreo relacional temporal en fotogramas de video y se
compone de dos moddulos principales: Modulo de Excitacion de Movimiento a Multiples
Escalas (MME) que fortalece la relacion temporal entre fotogramas de video y el Mddulo de
Agregacion Temporal de Squeeze y Excitacion (SETA) que transforma la convolucion local en
un conjunto de sub-convoluciones para extraer caracteristicas a diferentes escalas temporales.
Se realiza una combinacién de caracteristicas de flujo Optico y RGB para el reconocimiento de
acciones. Se hace una fusion espaciotemporal y clasificacion, con un preentrenamiento cruzado
de modalidades para mejorar la utilizacion de caracteristicas de flujo optico. El método alcanza
una precision del 96.0% en UCF101 y 71.2% en HMDB-51, superando otros métodos

contemporaneos.

El articulo [44] se centra en el reconocimiento de acciones humanas en escenarios de rescate

de emergencia utilizando una red de fusioén espaciotemporal. El trabajo aborda los desafios de
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la utilizacion insuficiente de informacion temporal y espacial en videos, lo que conduce a tasas
de precision mas bajas en el reconocimiento de acciones. Una contribucion clave del documento
es el desarrollo de una red de fusion asincrona de dos flujos basada en Redes de Segmentos
Temporales (TSN) y Memoria a Corto y Largo Plazo Bidireccional (Bi-LSTM) para la
clasificacion de secuencias de video completas en situaciones de rescate de emergencia. La
metodologia involucra una estrategia de segmentacion de dominio temporal basada en muestreo
aleatorio para mantener la estructura general del dominio temporal del video. Este enfoque
considera la relacion asincrénica espaciotemporal e incluye multiples secuencias de
movimiento asincronicas como entrada para la red de convolucién temporal. Las caracteristicas
espaciotemporales se fusionan a nivel de la capa de convolucidn para reducir la pérdida de
caracteristicas. Luego, las caracteristicas de fusion espaciotemporal de capa media se procesan
a través de Bi-LSTM para obtener caracteristicas de movimiento humano a lo largo de la
dimension temporal del video. Los experimentos realizados con datos mejorados de rescate de
emergencia y datos UCF101 demuestran que el método propuesto fusiona completamente la
informacion espacial y temporal, mejorando significativamente la precision del reconocimiento
de acciones humanas en escenas dinamicas. Ademas, el método propuesto es mas rapido que

los métodos tradicionales.

En [45] se presenta un enfoque de deteccion de caidas que explora la geometria corporal
humana disponible en diferentes fotogramas de la secuencia de video, utilizando la estimacion
de la postura, el &ngulo y distancia del vector formado por el centroide de la cabeza de la imagen
facial identificada y el centro de la cadera del cuerpo, y el vector alineado con el eje horizontal
del centro de la cadera. Utilizan un clasificador de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) de
dos clases y una Red de Convolucion Temporal (TCN) entrenadas en las nuevas imagenes de
caracteristicas construidas. Al mismo tiempo, se entrena una red de Memoria a Corto y Largo
Plazo (LSTM) en las secuencias calculadas de angulos y distancias para clasificar actividades
de caida y no caida. Se realizan experimentos en el conjunto de datos FD de Le2i, que incluye
221 videos, con 131 de caidas y 90 de actividades diarias de la vida (ADLs), y el conjunto de
datos FD de UR, Contiene 70 secuencias (30 caidas + 40 ADLs), grabadas con dos camaras

Kinect desde diferentes perspectivas, resultando en 60 secuencias de caidas y 40 de actividades
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no caidas. La evaluacion cruzada con diferentes conjuntos de datos resalta la robustez y la

aplicabilidad general del método.
Reconocimiento de deportes

Encaminado hacia los deportes, el articulo [46] ofrece una revision exhaustiva del
Reconocimiento de Acciones Humanas (HAR) utilizando la Vision por Computadora (CV). Se
aprovecharon fuentes accesibles como YouTube, aplicaciones moviles, grabaciones de
competencias y entrenamientos deportivos en actividades de equipo en deportes como voleibol,
baloncesto, futbol y tenis durante diversas situaciones. El estudio busca identificar a quien
realiza la accion en una secuencia de video, determinar la duracion de la accion y categorizar
el tipo de accion para realizar andlisis estadisticos automaticos. En técnicas de aprendizaje
automatico (ML) donde se utilizaron dos enfoques: extraccion de caracteristicas tradicional y
aprendizaje profundo (DL). Se utilizaron varios métodos, como Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM), redes neuronales convolucionales (CNN), redes neuronales recurrentes (RNN)/LSTM,
CNN 3D y modelos de atencion/transformadores para analizar datos de video. La propuesta de
sistematizacion de acciones humanas en deportes es crucial para categorizar y reconocer
acciones, independientemente de las variaciones en la ejecucion de estas acciones por parte de

los jugadores.
Reconocimiento de movimiento de miembros superiores

A continuacion, se proporcionard un contexto solido y fundamentado en la ciencia de datos
para el procesamiento de sefiales de miembros superiores. Se explorardn conceptos y técnicas
claves aplicadas a esta area, con el fin de mejorar la comprension y la aplicacion de métodos

efectivos en el andlisis de datos de miembros superiores.

El articulo [47] proporciona informacidn relevante sobre el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico para el procesamiento de sefales en el reconocimiento de movimientos del hombro.
Se utilizaron sefiales de electromiografia de superficie (SEMG) en el reconocimiento del
movimiento del hombro y se recolectan sefiales de multiples musculos del hombro mientras los

sujetos realizan movimientos de actividades cotidianas como beber, empujar hacia
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adelante/tirar hacia atras y abduccion/aduccion. Estas sefiales se procesan luego utilizando
algoritmos de aprendizaje automatico como maquina de vectores de soporte (SVM) con una
funcién de kernel, regresion logistica (LR) y una red neuronal artificial (ANN) que utiliza el
algoritmo de retropropagacion para ajustar los pesos entre los nodos en cada capa y minimizar
el error entre las salidas deseadas y las reales para reconocer patrones en la actividad muscular
que corresponden a movimientos especificos del hombro. El estudio comparo la eficiencia entre
estas técnicas e investigd los efectos del intervalo de tiempo de la ventana deslizante en la

precision del reconocimiento. Como resultado, SVM tuvo la mejor precision.

Un area de investigacion que conlleva una relacion con los miembros superiores [48], tiene
como objetivo crear un sistema de control inteligente para la asistencia automatica al operador
de un exoesqueleto semi-pasivo. Se comparan dos enfoques para crear modelos humanos para
el reconocimiento de acciones: uno basado en la reconstrucciéon de un modelo cinematico
humano simplificado a partir de datos IMU y otro basado en la obtencién de coordenadas 2D
de los puntos clave de una persona a partir de video de dos vistas diferentes. Los conjuntos de
modelos humanos obtenidos a partir de estos enfoques se clasifican utilizando el algoritmo
XGBoost, y los clasificadores resultantes se comparan en términos de precision. Se eligieron
dos acciones para el reconocimiento: levantar una mano por encima de 90° con respecto al
cuerpo humano y pintar una pared por una persona. Se cred una tabla para cada video que
indicaba el nimero de fotograma y dos variables objetivo-binarias correspondientes a ese
fotograma que debian predecirse en la tarea. Los valores de las variables objetivo se
completaron manualmente al ver los datos obtenidos del video. Los resultados de entrenamiento
obtenidos en la primera accion objetivo dieron como resultado una ROC AUC (Receiver
Operating Characteristic — Area Under the Curve) del 98% y una precision del 94% en los
datos de video y una ROC AUC del 96% y una precision del 93% en los datos de IMU. Para la
segunda accidn objetivo, se obtuvo una ROC AUC del 95% y una precision del 84% en los
datos de video y una ROC AUC del 98% y una precision del 93% en los datos IMU. El estudio

concluye que el enfoque basado en video supera al enfoque basado en IMU.
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Con el objetivo de mapear de manera integral las sinergias musculares en una variedad de
movimientos y sujetos, en el estudio redactado en el articulo [49], se considera la diversidad de
movimientos, condiciones y entornos naturales que emulan la vida real. Se utilizé un algoritmo
de factorizacion de matriz no negativa (NMF) para extraer las sinergias musculares. El proceso
implico la aplicacion del algoritmo NMF, 50 veces para cada configuracion y asi evitar
minimos locales. Se agregaron sinergias adicionales solo si el total de la variacion explicada
aumentaba en al menos un 5% para cada sinergia adicional. Se consideraron tres angulos
relevantes: flexion del hombro, rotacion vertical del hombro y flexioén del codo. Los datos de
14 canales SEMG se filtraron en alta frecuencia a 50 Hz para eliminar artefactos de movimiento,
se rectificaron y se filtraron en baja frecuencia con una frecuencia de corte de 10 Hz para extraer
el sobre EMG. Los datos de cada tipo de movimiento se promediaron intra-sujeto para

caracterizar un patron medio, etiquetado como "EMG filtrado y promediado".

El articulo [50] se centra en cuantificar la fiabilidad de las métricas de calidad de movimiento
en adultos sanos durante una variedad de actividades diarias no restringidas (ADLs).
Diecinueve participantes (9 hombres con edades de 22 + 4 afios) sin problemas de salud,
realizaron seis ADLs en dos sesiones separadas. Cada ADL se dividio en fases de alcance y
manipulacion de objetos. Se calculo la fiabilidad dentro y entre sesiones usando coeficientes de
correlacion intraclase (ICCs) y cambios detectables minimos (MDC). El ICC super6 el 0.75
para el 73% de las métricas entre sesiones, pero solo para el 5% de las métricas dentro de la
sesion. El filtrado afect6 la magnitud de las métricas de calidad del movimiento, especialmente
para el jerk sin dimensiones logaritmico y el nimero de submovimientos. Se subraya la

importancia de seleccionar adecuadamente las métricas para evaluaciones funcionales.

El articulo [51] busca mejorar el rendimiento en la decodificacion de movimientos
funcionales de una sola extremidad superior a partir de sefiales EEG de imaginacion motora
(MI) utilizando una red neuronal de wavelet (WNN). Se utilizé la base de datos de sefiales EEG
publica de BNCI Horizon 2020, la cual tiene sefales de 15 sujetos sanos de entre 22 y 40 afos,
quienes realizan seis movimientos funcionales de un solo miembro superior:

pronacion/supinacion del antebrazo, apertura/cierre de la mano y flexion/extension del codo.
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Se utiliz6é la WNN para descomponer las sefiales EEG de MI en sub-bandas, de las cuales se
extrajeron caracteristicas estadisticas para codificar los movimientos funcionales.
Posteriormente, se utilizo el andlisis de componentes principales (PCA) para la seleccion del
vector de caracteristicas. La metodologia incluyo6 el preprocesamiento de sefiales, segmentacion
de datos, extraccion de caracteristicas, estandarizacion, seleccion y clasificacion basada en
WNN. Como resultado, se logré la mejor precision del 86.27 + 6.98%. Ademas, para verificar
la eficiencia del clasificador WNN, se realizaron experimentos comparativos con la maquina
de soporte vectorial (SVM), el andlisis discriminante lineal (LDA), el vecino mas cercano k
(KNN) y Ia red neuronal de una sola capa oculta (ANN). Los resultados mostraron que la
precision del WNN mejord aproximadamente un 15 ~ 40%, lo que demostr6 la efectividad del

método WNN.

Se utilizo el aprendizaje automatico en [52], donde se presenta una revision de los avances
en el campo de la ciencia del movimiento humano, el cual se centra en el anélisis de movimiento
en libertad. Se describen diferentes tipos de aprendizaje automatico, incluyendo el aprendizaje
supervisado, no supervisado y por refuerzo, los cuales se utilizan para revisar sus posibles
aplicaciones en el analisis del rendimiento deportivo. El aprendizaje supervisado puede
utilizarse para tareas de clasificacion y regresion, asi como distinguir entre patrones de
movimientos normales y anormales o predecir medidas de rendimiento. El aprendizaje no
supervisado puede utilizarse para agrupar y reducir la dimensionalidad, identificar grupos con
técnicas andlogas o entender similitudes entre los movimientos de los individuos. También, se
discuten los desafios de la seleccion y ajuste de modelos, incluyendo el gran numero de modelos

posibles y las diferentes tareas que se pueden realizar.

Para el uso de redes neuronales profundas, se realizan andlisis cinematicos sin marcadores
en biomecanica [53]. Se requiere la combinacion de una o mas camaras con un enfoque llamado
estimacion de pose para detectar puntos de referencia corporales y luego utilizar la geometria
para estimar los dngulos de las articulaciones. El articulo discute los desafios y limitaciones del
uso de métodos de estimacion de pose de aprendizaje profundo para el analisis cinematico en

biomecanica y sugiere el uso de transferencia de aprendizaje y de etiquetado para mejorar la
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precision. Estas etiquetas indican donde se encuentra una parte del cuerpo o un objeto en la
imagen. Después de ver suficientes ejemplos, la red neuronal puede aprender a identificar esa
parte del cuerpo en otras imagenes que no ha visto antes. La transferencia de aprendizaje
permite que el conocimiento se transfiera entre tareas, lo que puede reducir la necesidad de

grandes conjuntos de datos de entrenamiento.
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La creacion y el disefio de bases de datos para investigaciones en areas poco exploradas
constituyen un pilar fundamental para el avance del conocimiento cientifico y tecnoldgico. En
el ambito del deporte, y més especificamente en el estudio del movimiento humano dentro del
contexto del futbol americano, es esencial desarrollar modelos de anélisis y simulacion que
permitan una comprension mas profunda de las dinamicas del lanzamiento de balon. Por ello,
este capitulo presenta la elaboracion de la base de datos desarrollada en esta tesis y un analisis

de la informacion contenida en esta.

La base de datos se disefio para encontrar la forma mas adecuada de visualizar el movimiento
de una persona que realice un lanzamiento de balon de Futbol Americano. Dicha base de datos
se elabord debido a que no se encontr6 informacion suficiente en el andlisis del estado del arte
realizado para la investigacion en esta area. Ante esta necesidad, se ha concebido la base de
datos de Direct Pass Movement Dataset (DPMov), una iniciativa pionera destinada a llenar este

vacio.

El presente capitulo se organiza de la siguiente manera. La seccion 3.1 presenta el protocolo
para la elaboracion de la base de datos, el cual considera el disefio del escenario y la toma de
datos de cada uno de los participantes. La seccion 3.2 describe el proceso contenido en los
videos. La seccion 3.3 presenta un analisis categdrico basado en agrupamiento. Finalmente, la

seccion 3.4 presenta los resultados del analisis categorico.

3.1 Protocolo

Para disenar la base de datos DPMov, se elabor6é un protocolo que fue resultado de un
riguroso proceso de disefio que tiene como objetivo garantizar la captura de informacion
relevante del movimiento de pase directo de balon de Fatbol Americano. La definicion de este
protocolo abarco el disefio del escenario, la seleccion de voluntarias y voluntarios y la
especificacion de los procedimientos de grabacion de video. Cada aspecto ha sido considerado

con el fin de maximizar la relevancia de los datos recopilados.
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3.1.1. Escenario

La adquisicion de datos de DPMov implicd un meticuloso proceso de grabacion de videos
disefiado para capturar con precision el movimiento de lanzamiento de baléon de Futbol
Americano. Se cuid6 que este proceso de grabacion pueda ser replicado y se explicara a

continuacion.

El proceso se llevo a cabo utilizando un dispositivo mévil Huawei Y9 Prime, el cual se
seleccion6 por su capacidad para grabar a una resolucion de 1080 pixeles. Esta resolucion fue
elegida porque es un estandar en dispositivos moviles y, por lo tanto, es accesible para cualquier
persona que decida emplear este mismo protocolo. Ademas, esta resolucion asegura que los
detalles del movimiento de los sujetos fueran capturados de forma tal que se pueda realizar un

analisis profundo.

Para garantizar la uniformidad y la estabilidad de las tomas, el celular fue montado en un
tripode durante las sesiones de grabacion. Este tripode no solo facilito la captura de videos sin
vibraciones ni movimientos indeseados, también permitid hacer ajustes precisos de altura. El
tripode se ajustaba individualmente para cada persona, asegurando que el encuadre del video
se mantuviera constante en términos de angulo y perspectiva. Este ajuste era esencial para
mantener el mismo campo visual en cada uno de los participantes, facilitando la comparacion

y el analisis de los movimientos de lanzamiento capturados.

En la Figura 3.1 se presenta la forma de colocar el tripode respecto a los participantes,
quienes tienen diferencias en estatura. Se observa que se modifica la distancia del tripode al
foco central y se ajusta el enfoque para tener modificar el campo de vision. Ademas, se ajusta
la altura del tripode de la camara para enfocarla en la parte superior del cuerpo y la distancia
horizontal del tripode al sujeto para poder capturar el movimiento completo del brazo. Por
ejemplo, para una persona de 1.85 metros, se ajusta el tripode a una altura de 1.57 metros y en
distancia horizontal alrededor de 4.5 metros para tener la toma desde debajo de la cadera, hasta
50 centimetros por encima de la cabeza del voluntario. Por otro lado, en el caso de una persona

que tenga una estatura baja, como un nifio de 6 afos, se ubica el tripode a una altura de 1.25
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metros y a una distancia de 3 metros, para ajustar el foco aproximadamente en las mismas

circunstancias que la situacion anterior.

] B i /L
1.25m N =

\ ‘o
\

Figura 3.1. Diagrama de los cambios en altura y distancia del tripode.

Ademas del tripode y la camara de 1080 pixeles, se tomo la decision de utilizar una lona

blanca como fondo durante la grabacion de los videos. Esta lona tuvo varios propositos:

e Proporcionaba un fondo neutro y uniforme que elimina las distracciones visuales,
permitiendo que el foco de atencién permaneciera en el sujeto y su movimiento.

e La uniformidad del fondo facilitaba la identificacion y el seguimiento del balon y las
extremidades del sujeto en las fases de analisis de video.

e Lalonablanca mejoraba el contraste entre el sujeto y el fondo, asegurando que los detalles

finos del movimiento se capturaran con claridad.

3.1.2 Toma de datos de voluntarias y voluntarios

El protocolo adoptd un enfoque inclusivo en la seleccion de sus participantes para asegurar
una comprension profunda y representativa de los movimientos asociados con el lanzamiento

de un balén de Futbol Americano. Este enfoque permitio el analisis comparativo de los patrones
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de movimiento entre distintos grupos, relacionados con sexo, edad, dimensiones corporales y

experiencia en la técnica de lanzamiento.

Los voluntarios, dieron su consentimiento informado para participar en el estudio y llenaron
un formato que pide datos de estatura, peso, sexo, si son jugadores con experiencia o no y el
brazo dominante (izquierdo o derecho). Se considera como hipdtesis en esta tesis que la variable
que mide si el voluntario es jugador o no, mide el nivel de habilidad y familiaridad con el
deporte. La Tabla 3.1 presenta el formato utilizado para recopilar los datos, el cual incluye edad
(afios), estatura (metros), peso (kilogramos), sexo (1 para masculino y 0 para femenino),
jugador (1 para habitual y 0 para no habitual) y el brazo predominante para lanzar (0 para

derecha y 1 para izquierda).

Esta informacion proporciona una referencia rapida para identificar patrones o correlaciones
potenciales entre los atributos fisicos de los sujetos y sus técnicas de lanzamiento. Dicha

referencia servird para definir las categorias y clases que se pueden obtener con DPMov.

3.2 Descripcion de la base de datos

El proceso de captura de video para obtener datos sobre el lanzamiento de balon de futbol
americano se llevo a cabo implementando los elementos presentados en la seccion 3.1. Este
proceso se inicid con la preparacion del escenario, que incluyd la instalacion de una lona blanca
para proporcionar un fondo neutro y uniforme que minimizara las distracciones visuales y

facilitara el seguimiento del movimiento del sujeto.

Una vez que se estableci6 el escenario, se posiciono el tripode que sostenia el celular de
acuerdo con el protocolo establecido (a una distancia entre 3 y 5 metros del sujeto). Se instruy6
a las voluntarias y los voluntarios, tanto a aquellos que son frecuentes lanzadores de balén como
aquellos que lo hacen de forma infrecuente para que realizaran un lanzamiento hacia una
distancia aproximada de 5 metros y de forma directa. Esta distancia se selecciond por su
idoneidad para capturar el movimiento de lanzamiento en su totalidad, permitiendo una
evaluacion exhaustiva de la técnica y la biomecanica involucradas en el acto de lanzar el balon.

Mediante este protocolo, se obtuvieron 106 videos de 38 sujetos.
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Tabla 3.1. Tabla de documentacién que proporciona una muestra representativa de datos de los individuos

tomados en video.

Video Edad Estatura Peso Genero Jugador Percepcién si es profesional Der0/izql
1 29 1.59 56 1 1 1 0
2 31 1.61 62 0 1 1 0
3 12 1.56 69 1 0 0 0
4 19 1.75 78 1 1 0 1
5 28 1.88 84 1 1 0 0
6 35 1.64 63 0 0 0 0
7 26 1.68 76 1 1 1 1
8 8 141 26 0 0 0 0
9 42 171 36 1 0 0 0
10 9 1.3 24 1 0 0 0
11 1.22 21 1 0 0 0
12 34 1.6 52 0 1 0 0
13 39 1.63 64 1 1 0 0
14 56 1.76 88 1 0 0 0
15 53 1.58 61 0 0 0 0
16 29 1.68 76 0 1 1 1

En la siguiente seccion, se describen las cuatro posiciones clave del movimiento del brazo
segun la técnica estandarizada por Dub Maddox [54], destacando su importancia en el
lanzamiento y su impacto en la técnica. Ademas, se analizan las diferencias en las técnicas de
lanzamiento entre jugadores frecuentes e infrecuentes, subrayando como la experiencia y la

practica influyen en la eficiencia y eficacia del lanzamiento.

3.2.1 Lanzamiento directo de balén

El entrenador y miembro de Quarterback Academy, Dub Maddox, reportd en [54] que el
lanzamiento de balon es la habilidad motora mas compleja en todos los deportes. Por lo que
estandariz6 una técnica que consta de 4 posiciones clave del movimiento del brazo en la cadena
cinética. Este estandar se baso en trabajo en expertos del deporte, kinesidlogos, médicos y

consiste en los siguientes pasos:

1. Se comienza por la posicion llamada “Triangulo Pre-Pase”, que se refiere a la posicion
del brazo antes de lanzar el balon, como se muestra en la Figura 3.2. Consiste en mantener
los codos a la misma altura y la mufieca en una posicion cargada detras del hombro del
brazo no lanzador. Esta configuracion crea una forma triangular que proporciona una base

solida y potente para lanzar el balon con fuerza. Ademas, esta posicion facilita la carga
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del brazo para lanzar el balén de forma instintiva. El Tridngulo Pre-Pase ayuda a evitar
la rotacion interna del brazo durante el lanzamiento, asegurando una alineacion adecuada

y reduciendo la pérdida de movimiento.

Figura 3.2. Muestra del Triangulo Pre-Pase hecha por jugadores profesionales de futbol americano.

2. La Transicion en forma de "L" es la siguiente etapa en el proceso de lanzamiento. Para
llegar a esta posicion, se activan los 4 musculos del manguito rotador que rodean la
escapula, como se observa en la Figura 3.3. Dos de estos musculos, el infraespinoso y el
redondo menor rotan externamente el brazo para llevarlo a una posicion en forma de "L".
Cuando el brazo esta en esta posicion, se estiran el musculo supraespinoso y el
subescapular, lo que permite a los demds musculos acelerar el codo hacia adelante en

preparacion para el lanzamiento.

Miisculos del manguito rotador

Supraspinatous muscle

Infraspinatous i
muscle o
’ """ Vista anterior del Vista posterlor
hombro del hombro

Figura 3.3. Posicion en forma de “L” hecho por jugadores profesionales y los mtisculos asociados.
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3. El siguiente paso es elevar a la posicion de "Cero", el cual es cuando el codo estd en la
posicion principal para ayudar a estabilizar la mufieca durante el lanzamiento, como se
muestra en la Figura 3.4. Después de cargar los musculos supraespinoso y subescapular
en la posicion en forma de "L", el codo puede elevarse y moverse adelante del hombro
con la ayuda del deltoides para llegar a la posicion de "Cero". Se llama "Cero" porque los
musculos del manguito rotador estan en una posicion neutral y sin tension. La posicion
de "Cero" coloca el codo 6 pulgadas adelante del hombro, en un angulo de 45 grados
hacia arriba y hacia afuera (135° respecto a la horizontal), preparando el triceps para

impulsar la pelota hacia el objetivo.

R/

\-‘_ :
Eﬁi& ')

"45 GRADOS"
"POSICION CERO" §§

Figura 3.4. Posicion “Cero” de los jugadores profesionales.

4. Elultimo paso es la “Extension”, es el proceso en el que el triceps libera energia a lo largo
del brazo, transmitiéndola hasta la mufieca y los dedos, para finalmente transferirla al
balon durante el lanzamiento. Si la mufieca se mueve antes que el triceps haga su trabajo,
la secuencia de energia se desorganiza y la pelota no ird donde se espera. Si un mariscal
de campo no estira completamente el brazo al lanzar, no estara utilizando toda la fuerza

del triceps. En la Figura 3.5 se puede observar este movimiento.
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Figura 3.5. Extension del brazo en los jugadores profesionales de futbol americano.

3.2.2 Lanzamiento del balén en voluntarios

Para esta investigacion en particular, cada voluntario tuvo la libertad de proporcionar su
mejor técnica de lanzamiento, lo que permitié capturar una variedad de estilos y enfoques en
los videos recopilados. Esta diversidad en las técnicas de lanzamiento derivada de la
variabilidad en la experiencia y la habilidad de los participantes, enriquecid la base de datos
DPMov, ya que se pudo observar una amplia gama de informacién que reflejaban la realidad

del movimiento de lanzamiento de pase directo en el Futbol Americano.

A partir de la toma de estos videos, se visualizan diferencias a simple vista de varios aspectos
relacionados con el movimiento y la técnica de lanzamiento entre jugadores frecuentes e
infrecuentes. A continuacion, se presentan algunas posibles diferencias que podrian existir entre

estos dos grupos.

Jugadores frecuentes.

1. Experiencia y habilidad técnica. Exhiben una técnica de lanzamiento que ha sido
perfeccionada y optimizada a través de la practica continua y experiencia en el deporte.

2. Desarrollo de fuerza muscular. El entrenamiento especifico ha permitido desarrollar una
mayor fuerza en los musculos relevantes para el lanzamiento, como los del brazo,
hombros y torso.

3. Confianza y actitud mental. Poseen una mayor confianza en sus habilidades de

lanzamiento y una actitud mental mas positiva hacia el desafio de lanzar.
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4. Riesgo de lesiones. Estan mas expuestos al riesgo de lesiones por sobreuso debido a la

frecuencia con la que practican el lanzamiento.

Jugadores infrecuentes

1. Experiencia y habilidad técnica. Es probable que exhiban una técnica de lanzamiento
menos fluida o controlada debido a su falta de practica regular y experiencia limitada en
el deporte.

2. Desarrollo de fuerza muscular. Pueden tener una fuerza menos desarrollada en los
musculos relevantes para el lanzamiento debido a la falta de entrenamiento especifico.

3. Confianzay actitud mental. Es posible que tengan una menor confianza en sus habilidades
de lanzamiento y una actitud mental menos positiva debido a su falta de experiencia, lo
que podria afectar su rendimiento durante las situaciones de lanzamiento.

4. Fatiga muscular. Son mdas susceptibles a la fatiga muscular debido a la falta de

acondicionamiento especifico para el lanzamiento y la falta de practica regular.

Estas son solo algunas de las posibles diferencias que podrian existir entre las personas que
son frecuentes e infrecuentes lanzadoras y lanzadores de balon de Futbol Americano. Es
importante tener en cuenta que la variabilidad entre individuos puede ser considerable y que
estas diferencias pueden ser influenciadas por una variedad de factores, incluyendo la edad, el

género, la condicion fisica general y la historia deportiva de cada individuo.

3.3 Analisis categorico

El analisis categdrico es un conjunto de técnicas estadisticas que se utilizan para analizar
variables cualitativas o categéricas. Las variables categoricas son aquellas que describen
atributos o cualidades y no tienen un orden inherente. Tiene una amplia gama de aplicaciones

en diversos campos debido a su capacidad para agrupar datos en categorias significativas.

Para el caso de esta tesis, se utiliza el analisis categorico para conocer si la variable de
jugador/no-jugador se pueden utilizar como clases para clasificacion. La metodologia del

analisis categdrico de esta tesis esta inspirada en el método propuesto en [55] y consiste en
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tomar la informacion antropométrica y estadistica de los participantes para generar variables
que se puedan aplicar a modelos de clustering. Posteriormente, la salida de los modelos de

clustering serd comparada con las categorias de la variable jugador/no-jugador.

La hipdtesis de este analisis categérico es que los videos de la base de datos DPMov se
pueden separar en dos categorias basadas en videos de jugador infrecuente y jugador frecuente.
La categoria jugador infrecuente se refiere a aquellos que participan en el deporte de manera
esporadica o con poca frecuencia. Estos jugadores pueden tener menos experiencia y habilidad
técnica debido a su falta de practica regular y su participacion limitada en el deporte. La
categoria jugador frecuente se refiere a aquellos jugadores que participan regularmente en el
deporte, practicando y compitiendo con regularidad. Estos jugadores dedican mucho tiempo y
esfuerzo al entrenamiento y al juego, lo que les brinda una mayor experiencia y habilidad

técnica.

Para el analisis categorico, es necesario revisar que variables demograficas y estadisticas son
relevantes en la clasificacion de jugador infrecuente y jugador frecuente. Las variables
consideradas en esta tesis se obtienen a partir de los estatutos fisicos proporcionados por los
mismos participantes, como la estatura, peso, sexo, edad, brazo lanzador e informacion de los
videos captados del lanzamiento. Estas variables fueron seleccionadas ya que proporcionan
informacion importante sobre las caracteristicas fisicas y técnicas de los participantes, que
pueden influir en su rendimiento en el deporte. A continuacién, se presentan las variables

seleccionadas:

Edad (V7). La edad puede afectar la capacidad fisica y técnica de un individuo. Las personas
de diferentes edades pueden tener diferentes niveles de fuerza, flexibilidad y coordinacion, lo
que podria influir en su técnica de lanzamiento. Ademas, el desarrollo fisico y técnico puede

variar a lo largo de la vida de una persona.

Estatura (}?). La estatura puede afectar la mecanica del lanzamiento, incluyendo la longitud
del brazo y la altura desde la que se lanza el balon. Las personas mas altas pueden tener un

alcance mayor, pero deben ajustar su técnica de lanzamiento en consecuencia.
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Peso (V73). El peso corporal puede influir en la fuerza y la estabilidad del individuo durante el
lanzamiento. Las personas con un peso mayor pueden tener mas fuerza detrds de su
lanzamiento, pero también pueden requerir un mayor control de su movimiento para mantener

la estabilidad durante el lanzamiento.

Sexo (V). Hay diferencias bioldgicas entre hombres y mujeres que pueden influir en la técnica
de lanzamiento. Por ejemplo, los hombres tienden a tener mas fuerza muscular y pueden lanzar
el baldon con més potencia, mientras que las mujeres pueden tener una mayor flexibilidad en las

articulaciones que podria afectar su técnica de lanzamiento.

Izquierdo o derecho (V5). La adaptacion técnica y estratégica varia significativamente entre

lanzar con el brazo izquierdo o derecho, afectando la mecanica del lanzador.

Varianza del cambio de cuadro por Gunnar Farnebdick (Vs, ..., Vo). Se refiere a la varianza

de los niveles de grises dados por:

n

TR (R 6.1
i=1

Donde D; = g[|I* —I*"'|] y up; es la media de los niveles de grises de D;, g[u] se refiere a la

diferencia espacial de los momentos centrales de primero (j=1), segundo (j=2), tercer (j=3) y

cuarto orden (j=4) de Gunnar Farnebdck. La varianza O'JZ contiene informacion del movimiento

generado por el sujeto.
Esta variable se analiza considerando un video por sujeto.

Experiencia como jugador habitual (w;). Variable categorica que se asemeja mas a jugador
frecuente o infrecuente. Los jugadores habituales pueden haber desarrollado habilidades y
técnicas especificas a lo largo del tiempo, mientras que los no habituales pueden tener menos

experiencia y estar menos familiarizados con la mecanica adecuada del lanzamiento.

Estas variables contienen la informacion general para el analisis categdrico. Una vez que se
identificaron las variables del experimento del analisis categorico, se debe realizar un analisis

por coeficiente de correlacion Pearson y Anélisis de Componentes Principales (PCA) para
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identificar la relacion estadistica en estas variables y definir las caracteristicas del analisis

categdrico. A continuacidn, se describiran la correlacion de Pearson y PCA.

3.3.1 Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson es una medida estadistica que cuantifica la fuerza
y la direccion de una relacion lineal entre dos variables continuas. Este coeficiente se representa
comunmente por la letra "7" y tiene un valor que varia entre -1 y 1. La férmula para calcular el

coeficiente de correlacion de Pearson es:

= XV — ﬂVx)(Vy - .uVy)
\/Z(Vx — Hyx)? Z(Vy - :uVy)z

Donde V; y V;, son las variables utilizadas y uy, y iy, son sus medias.

(3.2)

La interpretacion de valores se expresa de la siguiente manera:

r=I: indica una correlacion lineal positiva perfecta, donde un aumento en una variable esta
perfectamente asociado con un aumento en la otra variable.

r=-1: indica una correlacion lineal negativa perfecta, donde un aumento en una variable esta
perfectamente asociado con una disminucion en la otra variable.

r=0: indica que no hay correlacion lineal entre las dos variables.
Las caracteristicas del Coeficiente de Correlacion de Pearson son:

Direccion: el signo del coeficiente indica la direccion de la relacion (positivo para una relacion
directa, negativo para una relacion inversa).

Magnitud: el valor absoluto del coeficiente indica la fuerza de la relacion (valores mas
cercanos a 1 o -1 indican una relacion mas fuerte).

Linealidad: Pearson mide solo relaciones lineales. Si la relacion entre las variables es no lineal,

el coeficiente de Pearson no serd una representacion adecuada de la relacion.

La Tabla 3.2 presenta la matriz de correlacion donde la entrada son las variables de V =

{V1,V,,V3,V,, Vs, Ve }. Se puede observar que V» y V3 tienen una correlacion alta, las cuales son
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estatura y peso, respectivamente. La variable V4 (sexo) presenta una buena correlacion con Va2
y V3. Las variables V7 (segundo momento central) y Vo (tercer momento central) presentan una

correlacion muy alta. Basdndose en los resultados de la correlacion y el concepto de las

variables, se puede asumir lo siguiente:

e El peso y estatura de los sujetos de la base de datos de DPMov se puede resumir en una

variable con métodos como PCA.

e El segundo y cuarto momento central de Gunnar-Farneback se puede resumir en una

variable con métodos como PCA.

e FEl sexo se relaciona con estatura y peso, ya que los hombres suelen tener una mayor
estatura y peso, mientras que las mujeres tienden a presentar menor estatura y peso. Dado

que esta informacion no se relaciona con la técnica y el movimiento muscular, no se

considero6 para resumir V2, V3 'y V4 en una variable.4

Tabla 3.2. Matriz de correlacion.

A v, Vs V, Vs Vg vy Vg Vo

A 1 0.1747 0.2032 0.2419 -0.1642 -0.023 -0.3081 -0.25093 -0.31253
V, | 0.17471 1| 0.8779| 0.7334| -0.0416 0.0679 -0.0274 -0.1468 -0.11694
V; | 0.20325| 0.8779 1| 0.7429| -0.0717 0.1753 0.0966 -0.17186 0.00188
A 0.2419| 0.7334| 0.7429 1 -0.1197 0.2953  0.285 0.078217 0.23114
Vs | -0.1642 -0.042 -0.072 -0.12 1 -0.1528 -0.1735 0.21339 -0.08607
Vg -0.023 0.0679 0.1753 0.2953 -0.1528 1 0.6377 0.475229| 0.66355
V; | -0.3081 -0.027 0.0966 0.285 -0.1735 0.6377 1 0.439386| 0.94554
Vg | -0.2509 -0.147 -0.172 0.0782 0.21339 0.4752 0.4394 1 0.58669
Vs | -0.3125 -0.117 0.0019 0.2311 -0.0861| 0.6635| 0.9455| 0.586693 1

3.3.2 Analisis de Componentes Principales

El Anélisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) es un modelo
estadistico multivariable utilizado para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, pero

preservando la varianza de estos. En esencia, se buscan las direcciones (o componentes

principales) en las que los datos varian mas. El proceso de PCA implica los siguientes pasos:

1. Estandarizacion de los datos: todas las variables se normalizan para garantizar que tengan

la misma escala de la siguiente manera:
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V —
Zx — X :qu (33)

Oyx
Donde Z, es el valor estandarizado, V, es el valor original de la variable, uy, es la media de la

variable y oy, es la desviacion estandar de la variable.

Esta transformacion ajusta los datos de manera que cada variable tenga una media de 0 y
una desviacion estandar de 1. Esta estandarizacidon permite comparar variables en diferentes
escalas y magnitudes de manera equitativa, asegurando que ninguna variable domine el analisis

debido a su rango o unidades.

2. Calculo de 1a matriz de covarianza: a partir de los datos estandarizados, se calcula la matriz
de covarianza que describe las relaciones lineales entre las variables. Un valor positivo de
covarianza indica que cuando una variable aumenta, la otra también tiende a aumentar, mientras

que un valor negativo indica una relacion inversa. La covarianza de los datos se define como:

1 n
C=Cov(Z02) =) (Za—z)@y — tizy) (3.4)

=1
Donde C ov(Zx, Zy) es la covarianza entre las variables normalizadas Z, y Z,,, Zy € Z,,, llzxy

Hzy son las medias de las variables Z, y Z,,, respectivamente y 7 es €l numero de observaciones.

3. Descomposicion de la matriz de covarianza: se utiliza la descomposicion de valores
propios (eigenvalores) y vectores propios (eigenvectores) para encontrar las direcciones
principales de variabilidad en los datos. Los valores propios representan la cantidad de varianza
explicada por cada componente principal, mientras que los vectores propios definen la direccion
de cada componente principal en el espacio de las variables originales. La descomposicion de

la matriz de covarianza C se realiza de la siguiente manera:

Cvi = Aivi (35)
Donde C es la matriz de covarianza, A; son los valores propios (eigenvalores) y v; son los

vectores propios (eigenvectores).

En términos matriciales, la descomposicion se puede expresar como:
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C=UuAU" (3.6)
Donde U es la matriz de vectores propios (cada columna de U es un vector propio v;), 4 es la
matriz diagonal de valores propios (los elementos diagonales de A son los valores propios 4;) y

UT es la transpuesta de la matriz de vectores propios.

Los eigenvectores v; se definen como los vectores no nulos que satisfacen la ecuacion de

eigenvalor:

Donde Id es la matriz identidad de la misma dimensién que C.

4. Seleccion de componentes principales: se ordenan los valores propios de mayor a menor

de la siguiente manera:

M= =2A3=224,

Luego, se seleccionan los primeros & valores propios y sus correspondientes vectores propios
(vi) que representan la mayor parte de la variabilidad en los datos. El niimero & se elige de
manera que la suma de los valores propios seleccionados represente un porcentaje significativo
de la varianza total. Generalmente, se seleccionan los componentes principales que cubren al

menos el 70-90% de la varianza total. Esto se puede representar como:
K A; ~ un porcentaje significativo de la varianza total.

Posteriormente, se construye la matriz de componentes principales (W) utilizando los

primeros k vectores propios ordenados.

W = [v, vy v3 ... V]
5. Transformacion de los datos: finalmente, se transforman los datos originales en un nuevo
espacio de caracteristicas definido por los componentes principales seleccionados. Esta
transformacion permite representar los datos en un espacio de menor dimensionalidad, donde
las variables estan altamente correlacionadas y la mayoria de la variabilidad se captura en un

numero reducido de dimensiones. Esta transformacion se define por:
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PCA=ZW (3.8)
Donde Z; son los datos transformados en el espacio de los PCA y W es la matriz de PCA

formada por los vectores propios seleccionados.

Los componentes principales seleccionados (PCA) son combinaciones lineales de las
variables originales V' que capturan la mayor parte de la varianza en los datos. Estas
combinaciones permiten una reduccion de dimensionalidad efectiva sin perder informacion

crucial sobre la estructura del conjunto de datos original.

Este andlisis se aplicd con las variables V> y V3, obteniéndose un espacio nuevo de dos
dimensiones PCA = {PCA1, PCA2}. La varianza de los datos de PCA; fue de 482.72, mientras
que la varianza de PCA> fue de 0.004. Por lo tanto, se considera que PCA; describe la
informacion de estatura y peso en una caracteristica. También, se aplicod con las variables V7 y
Vo, obteniéndose un espacio nuevo de dos dimensiones PCA = {PCA3, PCA4}. La varianza de
los datos de PCA; fue de 0.28, mientras que la varianza de PCA4 fue de 0.001. Por lo tanto, se
considera que PCA3 describe la informacion del primer y cuarto momento central en un vector

de caracteristicas.

Después de aplicar el PCA, se obtiene un vector para andlisis categorico definido como:
I'={V1,PCA1,V4V5 V7, Vs, PCA3}. Este vector es la entrada de los algoritmos de andlisis
categérico basado en clustering. Para el caso de esta tesis, dichos algoritmos son K-Means y

Fuzzy C Means, los cuales se describiran a continuacion.

3.3.3 Clustering no Supervisado con K-Means

El clustering no supervisado es una técnica utilizada en el aprendizaje automatico que agrupa
datos similares en categorias o "clusters" sin que haya etiquetas predefinidas. Uno de los
algoritmos mas populares de clustering es el K-Means, que se utiliza para dividir un conjunto

de datos en un nimero especifico de grupos basados en la similitud entre los puntos de datos.
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K-Means agrupa un conjunto de datos en un nimero K predefinido de grupos, donde cada
dato pertenece al grupo con el centroide de cada grupo mas cercano. El proceso de K-Means

puede describirse en los siguientes pasos:

1. Inicializacion de los centroides. Se inicializan K centroides como un conjunto de vectores

con valores aleatorios.

2. Asignacion de datos a clusters. Para cada dato se calcula la distancia euclidiana entre este
y cada uno de los centroides. La distancia euclidiana d entre un punto de datos x; y un centroide

C; se define como:

d(x:,G) = Zkzl(xik — Gy (3.9)

Donde x; es el i-ésimo punto de datos, C; es el j-ésimo centroide, x;; €s la k-ésima coordenada
del i-ésimo punto de datos, Cj es la k-ésima coordenada del j-ésimo centroide y n es la

dimension de los datos.

Para cada punto de datos x;, calcular la distancia euclidiana a cada uno de los centroides C;.
Posteriormente, el grupo de cada i-ésimo dato x; se asigna con la distancia euclidiana minima

dada por:

j = argmin; d(x;, C;) (3.10)

Este proceso se repite para todos los puntos de datos en el conjunto, asegurando que cada

punto sea asignado al cluster mas cercano basado en la distancia euclidiana a los centroides.

3. Actualizacion de los centroides. Una vez que todos los puntos han sido asignados a clusters,

se vuelve a calcular el nuevo centroide C; de la siguiente manera:

¢ == ENj 3.11)
P T e— x .
TN L=y
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Donde C; es el nuevo centroide del cluster j, N; es el nimero de puntos asignados al cluster j,

x; son los puntos de datos asignados al cluster j y la sumatoria se realiza sobre todos los puntos

x; pertenecientes al cluster j.

Para cada cluster j, se calcula la media dada por (3.11), la cual se establece esta media como

el nuevo centroide C; del cluster.

Este proceso de calculo de centroides asegura que cada uno se reposicione en el centro
geométrico de los puntos asignados a su cluster, reflejando la distribucion actualizada de los

datos.

4. Repeticion de pasos 2 y 3. Los pasos 2 y 3 se repiten iterativamente hasta que se cumple un

criterio de convergencia.

5. Convergencia y resultado final. Cuando se alcanza la convergencia se obtiene el resultado
final. La convergencia se alcanza cuando los centroides no cambian significativamente entre

iteraciones consecutivas. Esto se define como:

max;||c® — ¢V < € (3.12)

Donde Cj(t) es el centroide del cluster j en la iteracion ¢, Cj(t_l) es el centroide del cluster j en

la iteracion ¢-1, |I-|| denota la norma euclidiana (distancia) y €es un umbral pequefio predefinido

que determina la tolerancia para el cambio en los centroides.

Si la variaciéon maxima en la posicion de los centroides es menor que el umbral €, se

considera que el algoritmo ha convergido.

3.3.4 Fuzzy C-Means (FCM)

Fuzzy C-Means (FCM) es un algoritmo de clustering que se basa en que los datos pueden
pertenecer a mas de un cluster, pero con diferentes grados de pertenencia. Es una técnica
utilizada en andlisis y mineria de datos para identificar patrones y estructuras escondidas dentro
de datos con altas dimensiones. A diferencia de métodos como K-means, donde cada dato

pertenece estrictamente a un solo cluster, FCM proporciona una mayor flexibilidad y capacidad
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para manejar la incertidumbre y la ambigiiedad en la asignacion de puntos a clusters. La funcion

objetivo que FCM minimiza es:

N C 2
=Y > k-l (3.13)
i=1 j=1

Donde N es el nimero de puntos de datos, C es el nimero de clusters, m es el coeficiente de
fuzzificacion (m>1), que determina el nivel de pertenencia, x; es el i-ésimo punto de datos, u;;
es el grado de pertenencia del i-ésimo punto de datos al j-ésimo cluster, c; es el centro del j-
esimo cluster'y ||xl- = ¢ || es la distancia entre el punto de datos x; y €l centro del cluster c;. Los

pasos para el algoritmo de FCM son:
1. Inicializacion. Elegir el numero de clusters C e inicializar la matriz de pertenencia U

aleatoriamente, donde u;; € [0,1] y Z]C'=1 u;; = 1 para todos los i-esimos datos.

2. Actualizacion de los centros de los clusters. Calcular los nuevos centros de los clusters Cj

usando la formula:

N m
¢ = 2oLt (3.14)
7 N m ’
=1 "ij

3. Actualizacion de la matriz de pertenencia. Actualizar los grados de pertenencia u;; usando:

1

Ujj = 2

¥, <||xi — Cj||>m (315

lIx; — cxll
4. Criterio de convergencia. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que los cambios en los centros

de los clusters o en la matriz de pertenencia sean menores que un umbral definido.

3.4 Resultados del analisis categoérico

El andlisis estadistico y el clustering son herramientas fundamentales en el campo de la
ciencia de datos y el aprendizaje automatico. Estas técnicas permiten identificar patrones y

relaciones dentro de conjuntos de datos complejos. En este contexto, los algoritmos K-means y
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Fuzzy C-means (FCM) juegan un papel crucial en la segmentacioén de datos y la clasificacion

de patrones de movimiento, como los observados en estudios de movimiento humano.

3.4.1 Datos estadisticos de jugador o no jugador
Los algoritmos K-means y FCM se utilizaron en este analisis categorico para conocer cOmo
se agrupan los participantes y comparar ese agrupamiento con la clase w; (jugador vs no-

jugador).

La clase w; tiene valores de uno para jugador y cero para o jugador. La forma en que se
definio6 si un voluntario tiene el valor de cero o uno fue mediante el protocolo, donde a cada
sujeto se le pregunto si jugaba de forma habitual al futbol americano o no. Para visualizar y

contrastar las diferentes consideraciones de los participantes, se cred la Figura 3.6 utilizando

herramientas como Python (matplotlib y seaborn).

10 \ Iu!'l |

Categorias 05 [\ / '| |

0.0
> £l
Numero de participante

Figura 3.6. Visualizacion de la estadistica que se perciben como jugadores habituales (1) y no habituales (0),

en 30 participantes.

Esta grafica ayudo6 a identificar patrones y tendencias en los datos. De esta forma, se puede

comparar w; con los resultados que se obtienen en el K-Means y FCM.

3.4.2 Resultados de K-Means

La entrada del algoritmo K-Means para el analisis categdrico es un vector que se define
como I ={V;,PCA1,V4Vs5V7,Vs,PCA3}. Se normalizaron las caracteristicas de /" para asegurar

que todas las variables tuvieran el mismo peso en el analisis. El K-Means tiene una cantidad de

clusters de K = 2y la salida se puede ver en la Figura 3.7.
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Figura 3.7. Visualizacion del analisis categorico con K-means.

Para este analisis de M?S, se eligi6 K = 2 para diferenciar entre puntos de datos de

participantes que mostraron experiencia en el lanzamiento de un balon de futbol americano

(unos) y participantes sin experiencia (ceros).

1. Falso positivo de K-Means. Se refiere a un video de un voluntario (el numero 4) que K-
Means lo marca como jugador, pero en w; este se declar6 no jugador. De acuerdo con el

analisis realizado, se debi6 a problemas de iluminacion que causaba errores en la medicion

del movimiento.

2. Falsos negativos de K-Means. Se refiere a videos de voluntarios que K-Means los marca
como no jugador, pero en w; se declararon jugadores. Estos fueron casos interesantes ya
que fueron sujetos que juegan de manera frecuente, pero en la entrevista del protocolo
manifestaron que se han lesionado de forma constante. Por lo tanto, es posible que K-

Means los esté agrupando como técnica de movimiento incorrecta.

3. Verdaderos positivos y negativos. Los sujetos restantes son consistentes con los eventos

esperados en los datos. De los 35 voluntarios, 26 fueron verdaderos positivos o negativos

(74.2% de los sujetos).

3.4.3 Resultados de FCM

La entrada del algoritmo FCM para el andlisis categérico es el vector
I'={V1,PCA1,V4,Vs5 V7 Vs, PCA3/}. Para implementar el FCM, se normalizaron las caracteristicas

de I" para asegurar que todas las variables tuvieran el mismo peso en el andlisis. Luego, se
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coloco una cantidad de clusters igual a 2 (al igual que en el K-Means), se corrido el FCM y la

salida se puede ver en la Figura 3.8.

10 4
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Figura 3.8. Visualizacion del andlisis categorico con FCM. Se indica el nivel de pertenencia hacia jugador

frecuente (1) e infrecuente (0).

Los grados de pertenencia obtenidos para cada sujeto en FCM proporcionaron informacion
sobre la correlacion entre estos y la técnica de lanzamiento. Por lo tanto, se analizaron estos

grados de pertenencia para identificar patrones y relaciones entre las dos clases.

Dentro del analisis se observo que en el analisis de M?S en Futbol Americano, los patrones
de movimiento pueden no ser estrictamente diferenciables entre jugadores y no jugadores. Por
lo tanto, este andlisis se basé en visualizar la distribucion de los grados de pertenencia para cada
voluntario. Esto permiti6 identificar aquellos que tenian caracteristicas de movimiento
similares a las clases de w; y detectar jugadores con técnica intermedia, proporcionando una
vision més matizada del rendimiento. A continuacidn, se presentan cuatro casos obtenidos de

los resultados del FCM.

e Al igual que en el anélisis de K-Means, el voluntario nimero 4 tiene un alto nivel de
pertenencia al cluster asociado a la categoria jugador. Sin embargo, ya se habia
identificado previamente que se debia a un problema de iluminacidn, por lo cual se
imposibilita reconocer el grado de pertenencia a cada categoria.

e Los participantes cuyos resultados fueron entre 0 y 0.35, se les podria catalogar como
personas que tienen poca o nula experiencia en una correcta técnica de lanzamiento de

Futbol Americano.
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En el caso de los individuos que se encuentran entre 0.36 y 0.65, se considera que estan
en un nivel medio entre ambas categorias. Es decir, se percibe que tienen cierto grado
de experiencia, pero no tienen una buena técnica en el lanzamiento del balon.

Para los participantes que tienen entre 0.66 a 1, se les podria considerar como personas
que tienen una buena habilidad o técnica adecuada conforme lo indican los resultados

estadisticos.

No obstante, estos casos son solo una estimacion de lo que podrian significar los indicadores

de cada uno de los participantes. Al no forzar una asignacion estricta de los individuos a un

solo cluster, se captura mejor la complejidad del movimiento de los jugadores, aumentando la

precision en la clasificacion de los patrones de movimiento y minimizando errores que podrian

surgir de clasificaciones estrictas.

Por lo tanto, FCM ayud¢ a identificar patrones de movimiento que pueden no encajar de

manera clara en las categorias de jugador o no jugador, lo cual tiene gran valia para detectar los

niveles de habilidad progresiva o variaciones en la técnica.

3.4.4 Resultados del analisis categoérico

De acuerdo con los resultados de K-Means y FCM, se puede asumir lo siguiente:

74.2% de los participantes se agrupan con base en la asignacion categorica de la variable
wi.

2.8% de los participantes no se pudieron categorizar debido a errores en la adquisicion
del video.

22% de los participantes tienen resultados intermedios porque fueron jugadores

frecuentes que en la entrevista del protocolo manifestaron estar lesionados.

Se puede observar en estos resultados que alrededor del 75% de los participantes coinciden

con la variable w;, lo que se consider¢6 suficiente para utilizar dicha variable para definir las

clases de los videos de la base de datos de DPMov.
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IV. FLUJO OPTICO PARA EL ANALISIS DE M2S

El flujo optico es un algoritmo util para el andlisis del movimiento de los miembros
superiores, ya que permite capturar y cuantificar movimientos detallados durante el proceso de
lanzamiento de un baldon de Futbol Americano. Al analizar estos movimientos, se pueden
identificar patrones y evaluar la técnica de los lanzamientos. Por lo tanto, este capitulo se centra
en el flujo ptico y su aplicacion en el anélisis del M?S. El algoritmo de Flujo Optico utilizado
es Gunnar Farnebdck y se obtienen estadisticas de la media, mediana, entropia y curtosis de

las direcciones del movimiento durante el lanzamiento.

El presente capitulo se organiza de la siguiente manera. La seccidon 4.1 describe el flujo
optico por Gunnar Farnebdick y el anélisis del M2S. La seccion 4.2 presenta las estadisticas
obtenidas por el analisis de movimiento. Finalmente, la seccion 4.3 presenta la forma de adaptar

las estadisticas obtenidas para ser analizadas por modelos de ML.

4.1 Flujo 6ptico de Gunnar Farnebéck

Para capturar y analizar estos movimientos complejos, se utilizo el flujo optico de Gunnar
Farnebdck, un método avanzado de vision por computadora. Este método proporciona
informacion detallada sobre el desplazamiento y la dindmica del movimiento, permitiendo
extraer estadisticas significativas que pueden ser utilizadas para mejorar el entrenamiento y la
prevencion de lesiones. Este método se cataloga como flujo optico denso que estima el
desplazamiento de los pixeles entre dos imagenes consecutivas en una secuencia de video. A
diferencia de métodos esparcidos que solo estiman el movimiento en algunos puntos, el método
de Gunnar Farnebdck calcula el flujo 6ptico en toda la imagen, lo que lo hace muy adecuado

para aplicaciones de seguimiento de movimiento en detalle.

El método de Gunnar Farnebdck utiliza una aproximacién polinomica cuadratica de la
variacion de intensidad en una pequefia vecindad de pixeles, en lugar de calcular directamente

la diferencia entre intensidades. A continuacion, se describe su forma de funcionar.
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La imagen en el tiempo t se representa mediante una funcion de intensidad I(x, y, t) donde
x e y son las coordenadas espaciales y t es el tiempo. En cada pequena vecindad de pixeles, se

aproxima la intensidad de la imagen I(x, y) como una superficie cuadratica de la forma:
1(x,y) = a;x® + ayy? + azxy + a,x + asy + ag 4.1)

Donde los coeficientes al, a2, a3, a4, a5, a6 se determinan a partir de los datos locales
(intensidades de pixeles). Para dos imagenes consecutivas, I;(x,y) e I,(x,y), que estan
separadas por un pequefio intervalo de tiempo, el desplazamiento de los pixeles de una imagen

a otra esta dado por un vector d = (dx, dy), que indica el movimiento entre las dos imagenes.

Suponiendo que hay una pequefia deformacién entre las dos imagenes consecutivas, la

relacion entre ellas se modela de la siguiente manera:
Li(x,y) = I;(x —dx,y — dx) (4.2)

El desplazamiento d entre las dos imagenes se puede obtener ajustando las dos
aproximaciones polindmicas (cuadraticas) para minimizar el error en la estimacién de
intensidades. Es decir, el método busca los vectores de desplazamiento que minimizan la
diferencia entre las imagenes aproximadas. Este problema se resuelve de manera eficiente
utilizando operaciones de convolucion para calcular los coeficientes de las aproximaciones

polindémicas y el desplazamiento optico en cada pixel. Estas convoluciones se definen en [56].

Para hacer el calculo mas robusto y eficiente en diferentes escalas, el método de Farnebdck
utiliza un enfoque jerdrquico basado en piramides gaussianas. Se genera una piramide de
imagenes de diferentes resoluciones, comenzando desde una version mas borrosa (imagen
reducida) hasta la resolucion completa. El flujo Optico se calcula en las imagenes de baja
resolucion primero, y luego se refina progresivamente en imagenes de mayor resolucion. Este
enfoque piramidal permite manejar movimientos grandes y pequefios, haciendo el método mas

robusto frente a grandes desplazamientos. El algoritmo completo viene en [56].
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El resultado del método de Gunnar Farnebdck es un campo denso de flujo Optico que
proporciona un vector de desplazamiento d = (dx, dy) para cada pixel de la imagen. Este
vector describe la direccion y magnitud del movimiento local del pixel entre las dos imagenes

consecutivas.

Gunnar Farnebdck fue seleccionado para analizar el movimiento porque es particularmente
eficaz para analizar movimientos rapidos y complejos, como los que se producen en el
lanzamiento de un balon de Futbol Americano. Ademads, permite capturar movimientos sutiles
con alta precision y puede manejar variaciones en iluminacion y condiciones de captura, lo que

es comun en ambientes deportivos. Sin embargo, presenta como desventaja que es muy ruidoso.

4.2 Calculo del flujo éptico

Para el caso de esta tesis, el flujo Optico de Gunnar Farnebdck se calculo por medio de los

pasos que se describen a continuacion.

1. Captura y preprocesamiento de la imagen. Se obtienen dos imdgenes consecutivas de una
secuencia de video, I(x,y,t) e I(x,y,t — 1), donde x e y son las coordenadas espaciales y ¢ es
el tiempo. Estas imagenes se obtienen a partir de buscar el valor maximo del formato RGB de

cada pixel dado por:
I(x,y,t) = max [I(x,y, t)R¢B] (4.3)
2. Suavizado con diferencia de gaussianos (DoG). Las iméagenes se suavizan utilizando

convolucién con un filtro de DoG, que actua como un detector de bordes y ayuda a reducir el

ruido [57]. Esta DoG esta dada por:

DoG(x,y) = Gg, x1(x,y,t) — Gg, * I(x,y,t — 1) (4.4)

Donde G, es una gaussiana dada por:

2 2
Ay ) 4.5)

G, = exp( g2
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Los valores de o se obtienen de [57] y se dejaron como g, = 1 y 0, = 4. Esta operacioén
ayuda a resaltar las caracteristicas de bordes y puntos de interés que son ttiles para el calculo

de movimiento.

3. Calculo del flujo éptico de Gunnar Farnebiick. Una vez que se obtiene la convolucion con
la DoG(x,y), se utiliza una aproximacion cuadratica local de la intensidad de pixeles para
modelar codmo varian las intensidades de una imagen a otra en una pequena vecindad, la cual

se modela como:

1(x,y) = a;x* + a,¥% + azxy + a,x + asy + ag (4.6)
Donde a4, a,, a;: son coeficientes que modelan la curvatura (componentes cuadraticas) de la
intensidad local, a4, as: son coeficientes que representan los gradientes lineales de la intensidad

local y aq: representa el valor constante de intensidad en el centro de la vecindad.

En el flujo oOptico, se asume que hay una pequefia deformacion entre las imagenes
consecutivas I; (x,y) e I,(x, y). La intensidad de un pixel en una posicion (x,y) en la primera
imagen cambia ligeramente debido al movimiento. La relacion entre las dos imagenes

consecutivas es:

Li(x,y) = (x —dx,y — dy) (4.7)
donde (dx, dy) es el vector de desplazamiento del pixel entre las dos imagenes. Para resolverlo,
se utiliza una expansion de Taylor para aproximar la intensidad de I,(x —dx,y —dy)

alrededor de (x, y):

al al
L(x—dx,y—dy) = L(x,y) —adx—ady (4.8)
Factorizando la ecuacion de intensidad de (4.8), se obtiene:
al al
L(xy) = L0y) = o dx +@dy (4.9)

Esto genera un sistema de ecuaciones para estimar los desplazamientos dx y dy, que

representan el flujo dptico.
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Para el caso de esta tesis, se omite la parte de las convoluciones con las gaussianas
piramidales por motivos de tiempo de procesamiento. Para omitir estos célculos sin afectar el

rendimiento de Gunnar Farnebdck, se utilizd la convolucion de los DoG definida en (4.4).

En resumen, el céalculo del flujo Optico denso se realiza primero con la convolucion de
I(x,y,t)el(x,y,t —1) conlos DoG de la ecuacion (4.4). Las imagenes suavizadas por las DoG
se replantean por el modelo cuadratico de la ecuacion (4.6) por medio de métodos numéricos
que aproximan cada pixel de la imagen a un polinomio de segundo orden. Posteriormente, se
realiza el calculo del desplazamiento optico por medio de un sistema de ecuaciones que resuelve
el modelo de (4.9). Estas ecuaciones se resuelven en cada pixel, produciendo un campo denso

de vectores complejos de flujo optico d = (dx, dy).

4. Calculo de la magnitud y direccion del flujo optico. El calculo de flujo Optico genera un
conjunto de niimeros complejos que se deben representar en magnitud y fase. Por lo tanto, se
calculan la magnitud y el angulo de los vectores de desplazamiento obtenidos en cada pixel con

la forma:

magnitud = /dx? + dy? (4.10)

d
direccion = arctang (d_ic/> (4.11)

Estos valores representan la velocidad y la direccion del movimiento para cada pixel en la

imagen, respectivamente.

5. Filtrado de angulos y magnitudes relevantes. El siguiente paso es encontrar las direcciones
que describen el movimiento del hombro, brazo, mufieca y mano. Para encontrar estas
direcciones se toma el criterio que la lona blanca del protocolo de adquisicion del video
garantiza que solo existe movimiento derivado del participante. Por lo tanto, si se propone un
umbral que elimine ruido y movimientos insignificantes, se pueden encontrar las magnitudes

relevantes del movimiento del lanzamiento de pase directo.

De esta manera, se hace un algoritmo simple que revisa las magnitudes del flujo optico. Si

se tienen valores menores o iguales a 0.001 en un determinado pixel, se vuelven cero tanto en
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magnitud como en direccion para dicho pixel. Por otro lado, si las magnitudes son mayores a
0.001, entonces la direccion asociada a ese pixel se mantiene. Las direcciones correspondientes
a los pixeles con magnitudes mayores a 0.001 se seleccionan para crear un mapa de vectores de

movimiento mas relevante. A dichas direcciones se les denominara d en este trabajo.

6. Visualizacion y analisis. El resultado de las direcciones del flujo Optico d se representa
visualmente en un mapa de color que codifica las direcciones en matiz y la magnitud en la
saturacion de dicho matiz. Se utilizo el circulo cromatico (un espectro de matices), donde el
matiz de cada pixel representa la direccion del movimiento, mientras que la saturacion del color

indica la magnitud, tal como se observa en la Figura 4.1.

a=90°

d=180°

A J
d=270°
Figura 4.1. Circulo cromatico y sus intensidades.

La Figura 4.2 muestra un ejemplo del resultado de aplicar flujo dptico en uno de los videos
de la base de datos DPMov. De acuerdo a las imdgenes, se visualiza el contorno de los
movimientos del individuo en diversos colores. Al compararlo con el circulo cromatico, se
observa que el color predominante es el anaranjado, lo cual indica que esos vectores de
movimiento tienen una direccion aproximada de d = 65°. Asi se puede estimar la magnitud y

direccion de cada movimiento del sujeto.
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Figura 4.2. En la primera imagen se observa el video regular de un participante, mientras en la segunda

imagen se observa su flujo dptico.

4.3 Estadisticas

Las direcciones seleccionadas por magnitudes relevantes obtenidas por el método de Gunnar
Farnebdck generan un conjunto de datos que se pueden analizar mediante informacion
estadistica sin perder informacion relevante. Por esta razon, en esta seccidn se revisaran las
estadisticas seleccionadas para generar la informacion que se utilizara como entrada para los

modelos de ML.
1. Media del movimiento

La media del movimiento proporciona una medida central de la velocidad y direccion del
lanzamiento. Esto ayuda a identificar si los jugadores estan utilizando una técnica consistente
y eficiente. La media aritmética de un conjunto de datos es la suma de todos los valores dividida

por el nimero total de valores. Matematicamente, se define como:

1 N
== d; 4.12
p sz ; (4.12)

Donde u es la media del conjunto de datos, N es el numero total de observaciones y d;

representa cada uno de los valores de la direcciéon en un cuadro.

Esta media es proporcional a la velocidad media y la direccion media de los lanzamientos,

los cuales describen lo siguiente:
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Velocidad media: la media de las velocidades (dy,dx) proporciona informacion de la

consistencia en la fuerza aplicada por el jugador durante el lanzamiento.

Direccion media: la media de las direcciones del movimiento d; presenta informacion de como
se va posicionando el brazo y el cuerpo en cada paso del lanzamiento (el termino paso se refiere

a los pasos vistos en la seccion 3.2.1).

Si la media muestra poca variabilidad en cada fase del lanzamiento, es un indicio de que el
jugador tiene una técnica consistente. Sin embargo, si la media varia significativamente en cada

paso del lanzamiento, puede sugerir la necesidad de ajustar o mejorar la técnica.
2. Mediana del movimiento

Es una medida estadistica que representa el valor central de un conjunto de datos cuando
estos se ordenan de menor a mayor. A diferencia de la media, la mediana no se ve afectada por
valores atipicos o extremos, lo que la hace una herramienta robusta para evaluar la distribucion
de los datos. Esto es tutil para evaluar la consistencia del movimiento entre lanzamientos.

Matematicamente, la mediana se define de la siguiente manera:

Para un conjunto de datos con un nimero impar de observaciones: si N es el nimero de

observaciones, y dq,d5, ..., dy son las direcciones ordenadas de menor a mayor, entonces la
mediana X es el valor que ocupa la posicion central:

X=dn+1 4.13

( 2 ) (4.13)

. . ., N+1
Es decir, es el valor en la posicion -

Para un conjunto de datos con un nimero par de observaciones: la mediana es el valor

promedio de los dos valores centrales dado por:

dow +d
.o G (4.14)
2
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Cuando se analizan los datos de movimiento obtenidos mediante el método de Gunnar
Farnebdck, 1la mediana proporciona una evidencia de la distribucion de los desplazamientos,
ayudando a evaluar la consistencia del movimiento entre lanzamientos. Es decir, si la mediana
de los desplazamientos es constante o0 monotonica en cada paso del lanzamiento, es porque se

tiene una técnica consistente y bien controlada.

Otro aspecto interesante es que, si la media y la mediana son similares, existe una buena
técnica de lanzamiento. Por otro lado, conforme vayan difiriendo, significa que la técnica no es

adecuada.
3. Entropia del movimiento

La entropia mide el grado de desorden o incertidumbre en el movimiento. Una entropia alta
puede indicar variabilidad en la técnica de lanzamiento, lo que podria ser un indicio de falta de
entrenamiento o fatiga. La entropia H para un conjunto de datos se define de la siguiente

manecra:

H@ == p(d)log, p(d) (4.15)

Donde D es una variable aleatoria con n posibles valores (o estados) dq, d5, ..., d,,, p(x;) es la
probabilidad de ocurrencia del valor d; y log, es el logaritmo en base 2, que se utiliza para
expresar la cantidad de informacion en bits. De acuerdo con la definicion de entropia, se puede

considerar lo siguiente:

Entropia baja: sugiere que los movimientos son consistentes y predecibles, lo que sugiere una

técnica bien entrenada y una ejecucion precisa.

Entropia alta: sugiere que hay variabilidad en la técnica del jugador, posiblemente debido a
errores, fatiga, o falta de practica. Esta variabilidad puede manifestarse como cambios

aleatorios en la velocidad o direccion del lanzamiento.

4. Curtosis del movimiento
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La curtosis es una medida estadistica que describe la forma de la distribucion de un conjunto
de datos. En el contexto del anélisis de movimiento, la curtosis puede proporcionar informacion

sobre la precision en la ejecucion de los lanzamientos. La curtosis se define como:

oo NI -t
CX,d-w?)°

Donde N es el nimero total de observaciones, d; es la i-ésima direccion, u es la media de los

3 (4.16)

datos y El término -3 se incluye para que la curtosis de una distribucion normal sea 0 (conocido

como “exceso de curtosis”). La forma de interpretar la curtosis en este contexto es:

Curtosis baja (platicuartica): una curtosis baja indica que la distribucion tiene una forma plana
en comparacion con una distribucién normal. En el contexto del M?S, una curtosis baja sugiere
que existe una mayor dispersion en los desplazamientos musculares durante el lanzamiento.

Esto podria ser indicativo de errores en la técnica o de la necesidad de ajustes.

Curtosis alta (leptocurtica): una curtosis alta indica que los valores de la distribucion son
cercanos a la media. En el contexto del M?S, una curtosis alta sugiere que la mayoria de los
lanzamientos estan concentrados alrededor de un valor central. Esto podria indicar una técnica

bien definida y consistente.

Este conjunto de medidas estadisticas fue tomado como fundamental en el analisis del
rendimiento de los movimientos porque proporcionan un retrato completo de la técnica del
jugador. Cada cuadro genera un vector de caracteristicas estadisticas, por lo que un video genera
una matriz de caracteristicas dado por F; = {u;, X, H(d)s, K;}, donde ¢=0,...,N-1 y N es la

cantidad de cuadros del video.

La Figura 4.3, muestra un ejemplo de F; = {u;, X;, H(d):, K;} de un participante de la base
de datos DPMov obtenidos a través del flujo optico. Si se consideran las estadisticas de flujo

optico a lo largo del video, se puede obtener la siguiente informacion:

e Deacuerdo con los pasos del lanzamiento de pase directo, una técnica adecuada consiste

en movimiento nulo del brazo en el triangulo Pre-Pase, movimiento a velocidad
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constante y con una direccion hacia 90° para la transicion a L. Luego, se debe tener
movimiento a velocidad constante para la transicion a Cero con una direccion que
cambia de 90° a 135°. Finalmente, se debe tener una aceleraciéon con velocidad
monotonica incremental con direccion que cambia de 135 a 0° durante la extension. El
cuerpo se debe mantener a velocidad constante y con un cambio de direccion en el paso
Cero. Esta técnica se refleja en las caracteristicas de X; con p y ¥ aproximadas a la
direccion definida en el paso del lanzamiento y con cambios constantes 0 monotonicos.
Por otro lado, H(d) debe ser baja y K leptocurtica.

¢ Si la media o la mediana tienen direcciones o velocidades variables en cada paso del
lanzamiento, implica una falta de técnica que genera desequilibrio cinético en el brazo
que afecta a ligamentos y musculos.

e Sila media y la mediana difieren significa que el brazo y el resto del cuerpo tienen un
desfase significativo en velocidad y direccion, causando problemas, principalmente, en
el hombro.

e Conforme la entropia aumenta, mayor es la falta de técnica debido a que el brazo y
espalda se mueven en una mayor cantidad de direcciones mientras dura el lanzamiento.

e Sila curtosis es platictrtica, existe un manejo inadecuado en movimientos del miembro

superior, lo que genera desgaste en ligamentos, articulaciones y musculos.

4.3 Dimensién de datos

Como se ha mencionado en capitulos anteriores, la base de datos DPMov fue tomada a
voluntarias y voluntarios que autorizaron su grabacion para los fines de investigacion de esta
tesis. Debido a que cada persona tenia diferente experiencia con el lanzamiento del balon, cada
quien tardaba tiempos diferentes en todo el proceso de lanzamiento, por lo cual, los videos
tienen tamafios diferentes. Los videos mds cortos tienen 90 cuadros, mientras que los més largos
tienen aproximadamente 140 cuadros en total. Esto genera que las matrices X; sean de tamafio

diferente.
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Figura 4.3. Estadisticas de las direcciones obtenidas en el analisis del flujo 6ptico de un participante de DPmov.

Sin embargo, debido a que los modelos de aprendizaje profundo trabajan con datos de

entrada del mismo tamano, fue necesario redimensionar cada una de las matrices F; de tamaio

Nx4 para dejarlos en un tamafio estandar.

Se optd por utilizar la interpolacion lineal para estandarizar F; a 200 por las siguientes

razoncs:

e Suaviza curvas entre cada cuadro del video y completa datos faltantes.

e Ajusta la longitud de los videos a un tamafo uniforme, garantizando que todos los datos

tengan el mismo numero de fotogramas.

e Esuno de los métodos de interpolacién mas simples.

e Se basa en el supuesto de que los puntos dentro del intervalo entre dos datos conocidos

pueden ser aproximados por una linea recta.
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A continuacion, se explica el proceso matematico que se efectiia para conseguir el mismo

tamano para todos los cuadros.
1. Identificacion de los marcos originales.
Se entiende que F; contiene N vectores de caracteristicas, donde t = 0,2, ..., N — 1.
2. Definicion del nuevo niimero de datos.

El nuevo numero de cuadros deseado se denota como M donde, y para este caso, M es mayor
que N. De esta manera, los nuevos indices estan uniformemente distribuidos en el intervalo del

tiempo original.
3. Calculo de los nuevos indices.

Se calcula una secuencia de nuevos indices temporales t° que estén espaciados

equitativamente entre 0 y N — 1, pero con M puntos:

N-1
M-1’

Como M > N, los nuevos indices incluyen interpolaciones entre los indices originales.

t =i i=012.,M-1 (4.17)

4. Interpolacion de los vectores de caracteristicas.

Para cada nuevo indice t';, se encuentra su posicion relativa entre dos indices originales
consecutivos t; y tj,1, donde t; < t'; < tj4. El nuevo cuadro X(t’;) se calcula como una

combinacion lineal de los fotogramas en t; y tj,4

X)) = F(t)+ —— (F( 1) — F(t)) (4.18)

Aqui, F(t;) y F(tj+1) son los vectores originales en los tiempos t; y tjiq

5. Construccion de 1a nueva matriz de caracteristicas.
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Se repite este proceso para todos los M indices para obtener los M vectores ajustados, que

constituyen la matriz de caracteristicas X; con la longitud deseada.

De esta forma se garantiza que las secuencias de video tengan la misma longitud, debido a

que las redes neuronales requieren vectores de entrada de longitud fija.
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V. REDES NEURONALES PARA CLASIFICACION DE M2S

En este capitulo se presentara un andlisis del desempeno de las redes neuronales artificiales
(RNA) para la clasificacion del movimiento de miembros superiores (M2S) en jugador y no
jugador. La entrada de dichas redes es una matriz de caracteristicas definida por X; =
{x16, %26 X3¢, X4y donde £ = 0,...,199, x; = u, x; = X%, x3 = H(d) y x4, = K y la salida es la

variable w;= {jugador, no jugador).

A continuacion, se expondran las RNA empleadas en esta tesis, las cuales fueron
seleccionadas por ser mayormente apropiadas para el anélisis de movimiento de M?S debido
a sus capacidades especificas para manejar datos complejos y dindmicos, como los
movimientos de los brazos, manos y hombros. Estas redes fueron MLP, CNN y Redes

Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas en inglés).

Este capitulo est4 organizado de la siguiente manera: las secciones 5.1 y 5.2 son un repaso
de las redes MLP y CNN mientras que la secciéon 5.3 aborda brevemente las RNN.

Finalmente, la seccion 5.4 presenta los resultados de las RNA en la tarea de andlisis de MS.
5.1 Perceptron multicapa

El MLP es una red neuronal ampliamente utilizada en tareas de aprendizaje supervisado
como clasificacion y regresion. Es una extension del perceptron simple, pero incluye multiples
capas de neuronas organizadas en una arquitectura de red, lo que le permite aprender relaciones
complejas y no lineales entre las caracteristicas de entrada y las salidas esperadas. La estructura

del MLP se ejemplifica en la Figura 5.1 y consta de tres tipos de capas:

Capa de entrada. La entrada de la red, que para el caso de esta tesis es la matriz de

caracteristicas X;.

Capas ocultas. Son las capas intermedias entre la entrada y la salida. Cada capa estd compuesta
por un grupo de neuronas que generan subespacios que se combinan para formar diversas

vertientes de decision.
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Capa de salida. Produce el resultado final, donde las neuronas dependen de las clases de la
tarea a solucionar. Para este andlisis se utilizan dos neuronas de salida debido a que se tienen

dos clases.

Capa de entrada 2 Capa de salida

Datos de _
Entrada

Salida

il‘)
N

Capas ocultas

Figura 5.1. Modelo del MLP.

La MLP toma los valores de entrada X; y cada neurona calcula una combinacion lineal con
pesos y sesgos w y aplica una funcion de activacion para introducir no linealidad de la siguiente

forma:

P
Zrj = Zk:owrjk}Ir—l,jk' Yr-1jo = *+1, Yrj = ¢(zrj) (5.1)

Donde y,; es j-€sima neurona de la r-¢sima capa, y,_4 j €s la capa anterior, donde y, j, son

las entradas X}, wy, son los pesos asociados a cada entrada y qb(zr j) es la funcion de activacion

(sigmoide, ReLu, etc.). En este caso, se utiliza un indice auxiliar & para todas las neuronas y

tiene valores de k=0, ], ..., P.

La forma en como funciona la MLP consiste en propagar los datos de entrada hacia adelante
(forward propagation) para calcular la salida de la red. Los datos de entrada se pasan a través
de la primera capa oculta. Si existen mds capas ocultas, se calculan las activaciones de las
neuronas utilizando las salidas de la capa anterior. Las activaciones de la capa final se

interpretan como clasificacion o regresion obtenida por la red.
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5.1.1 Aprendizaje de la MLP

La MLP es una red supervisada que aprende mediante el algoritmo backpropagation que

retropropaga el error mediante actualizacion de pesos definida por:

dL
wew—n% (5.2)

Donde 7 es la tasa de aprendizaje y :—‘i es el gradiente de la pérdida respecto a w.

El gradiente se actualiza mediante lo siguiente:

1.Funcion de pérdida. Mide el error de la red. Para el caso de esta tesis, se utilizara la entropia
cruzada ya que la capa de salida tiene neuronas de clasificacion con funcion de activacion

softmax.

2.0ptimizador. Calcula los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a los pesos y
sesgos. Existen diversos optimizadores como ADAM, Nesterov ADAM, Gradiente

Descendente Estocastico, propagacion RMS, entre otros [58].

3.Propagacion. La propagacion del error se realiza mediante la regla de la cadena. El gradiente

de la pérdida para cualquier peso wj._, se calcula como:

oL oL  0z,; 0Zy_p i
= U b (5.3)
aWT_b’]' aZr]' aZr_l’j aWr_b’j
Donde z,_}, ; es la entrada neta a la neurona j de la capa r — b dada por:
P
Zp_pj = Z Wy _b,jkYr—b—1,jk (5.4)
k=0
aaZL. es el gradiente de la pérdida con respecto a la entrada neta z,.;, y se propaga desde la capa
r]

de salida hacia atrés.

aer

P se refiere a las propagaciones del error entre capas.
r—1,j

7



V. REDES NEURONALES PARA CLASIFICACION DE M3S

0z —b.j . . . .y
awT_J es la derivada de z; con respecto a w;j, que equivale a la activacion a; de la neurona de
r—b,j
entrada:
0Zp_p i
r—b,j
o = Yr-b-1jk (5.5)
aW.,-_b'j

5.1.2 Arquitectura de la red

La entrada de la red neuronal contiene los datos estadisticos obtenidos a partir del flujo
optico: media, mediana, entropia y curtosis. Posteriormente, sigue la capa intermedia para la

clasificacion, lo que conlleva a la capa de salida donde se categoriza en jugador y no jugador.

La entrada de las redes son datos estadisticos de un archivo de Excel que encuentra en
cualquiera de dos carpetas: una que engloba los archivos Excel con el X; de todos los videos de
los voluntarios que son “jugador”, asi como otra carpeta que abarca los archivos de Excel con
las matrices X;de las personas “no jugador”. Cada Excel contiene las caracteristicas X,
proporcionadas por el flujo Optico en cada cuadro del video que son: media, mediana, entropia
y curtosis. La Tabla 5.1 presenta la forma en como se organiza la matriz de caracteristicas de

estadisticas de flujo optico.

Tabla 5.1. Archivo Excel con las estadisticas de un video del dataset DPMov.

Media Mediana | Entropia | Curtosis
1 3.0602625 3.1083986 0.00080237 -1.11958822
2 3.0620449  3,1053097 0.00080273 -1.15811079
3 | 3.0954597 3.1234355 0.00080321 -1.13624661
4 3.0985498 3,1268678 0.00080328 -1.18215284
5 3.1971536  3.2414808 0.0008033 -1.1391373
6 3.1678565  3.1987736 0.00080298 -1.12773282
7 3.0654397  3.1025913 0.00080288 -1.1345409
8 3.0553818 3.0173826 0.00080414 -1.16268211
9  3.1336908 3.1679206 0.00080252 -1.12999828
10 3.166744 3.1818173 0.00080233 -0.99865415

Seguidamente, se tienen dos capas ocultas, una con 192 neuronas y otra con 32 neuronas

dadas por la ecuacion (5.1). La cantidad de neuronas se seleccion6 de manera experimental y
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tienen una funcion ReLU como funcién de activacion dada por la ecuacion (2.10). Finalmente,
la capa de salida tiene dos neuronas con una softmax dada por la ecuacion (2.9). A continuacion,

se presenta un diagrama de la arquitectura de la MLP en la Figura 5.2.

Media
Mediana E> E> E>
Entropia
Curtosis

Salida
Entrada
32
192

Jugador

No jugador

X(t)

neuronas
neuronas

Figura 5.2. Arquitectura de la red neuronal MLP.

5.2 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las CNN son modelos de aprendizaje profundo que contienen un conjunto de capas que
pueden ser utilizadas para clasificacion y regresion con aprendizaje supervisado basado en
Backpropagation. Son bastante efectivas para identificar patrones espaciales y caracteristicas
abstractas. Estas redes tienen capas convolucionales para extraer caracteristicas y capas
densamente conectadas para regresion o clasificacion. Si bien, en la seccion 2.3 de este

documento, la CNN para el caso de esta tesis queda planteada de la siguiente manera:

1.Capa convolucional (convolutional layer). Realiza operaciones de convolucion sobre los
datos de la capa anterior para encontrar caracteristicas abstractas. Para el caso del analisis de

M?S, estas capas estan dadas por:

k-1k-1

Yrj = f Z z Yr—l,j,m—p,n—qu,j,m,n + br,j (5.6)

p=0q=0
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Donde p y g son variables auxiliares para modelar la convolucion, Y,_; ; es la salida de la capa
anterior, Wy j m , es el kernel de la j-ésima neurona de la r-esima capa'y b,,; son los sesgos. Para la

primera capa, Y,_4 ; es X;. La funcion de activacion es ReLU dada por la ecuacion (2.10).

2.Capa de pooling (pooling layer). Reduce la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas

mediante operaciones de max-pooling dado por la ecuacion (2.6).

3.Dropuot. Es una capa que apaga aleatoriamente neuronas durante el entrenamiento para

reducir el sobreajuste. La entrada del Dropout es el porcentaje de neuronas a apagar.

4.Capa completamente conectada (fully connected layer). Los mapas de caracteristicas son
aplanados en un vector y pasados a capas completamente conectadas dados por la ecuacion
(5.1). La funcidén de activacion de las capas totalmente conectadas ocultas es un ReLU. No

obstante, la ultima capa tiene softmax dada por la ecuacion (2.9) como funcidn de activacion.

5.2.1 Arquitectura

Para esta tesis, se desarrollaron dos arquitecturas de redes CNN que se llamaron CNN+MLP

y DCNN.

CNN-+MLP es una red que tiene como entrada la matriz de caracteristicas X;. La parte de
extraccion de caracteristicas es una capa convolucional que contiene 16 neuronas compuestas
de kerneles W, ; de 3x3, funcion de activacion ReLU y con una capa de max-pooling de 2x2. La capa

de clasificacion tiene la misma estructura de la MLP de la seccion 5.1.1.

DCNN es una red profunda con varias capas de convolucionales en la parte de extraccion de
caracteristicas. Su entrada es una matriz de caracteristicas X;. La parte de extraccion de

caracteristicas tiene la siguiente arquitectura:

e Capa de 8 neuronas compuestas de kerneles W ; de 3x3, funcion de activacion ReLU
y con una capa de max-pooling de 2x2 y un Dropout de 20%.
e Capa de 16 neuronas compuestas de kerneles W, ; de 3x3, funcién de activacion ReLU

y con una capa de max-pooling de 2x2 y un Dropout de 20%.
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e Capa de 64 neuronas compuestas de kerneles W3 ; de 3x3, funcion de activacion ReLU y

con una capa de max-pooling de 2x2 y un Dropout de 20%.
La capa de clasificacion tiene la misma estructura de la MLP de la seccion 5.1.1.

5.3 Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN por sus siglas en inglés) son modelos que conectan
de forma organizada unidades llamadas neuronas recurrentes. Una neurona recurrente actualiza
su estado con base en la entrada actual y su estado anterior, tal como se ve en la Figura 5.3. El

calculo de estas neuronas se realiza en forma iterativa y de la siguiente manera:

Ve = fWhpYe—p -+ Wh1Ve-1 + Wiy + wo) (5.7)
Donde wy, son los pesos recurrentes conectados con el estado anterior de la neurona, w, son

los pesos de entrada y w, el sesgo de la neurona.

Las RNN tienen bucles internos que permiten tener un estado interno de memoria y se
utilizan para procesar datos secuenciales, series de tiempo o informacion donde importa el
orden en que aparecen los datos. Los tipos mas comunes son las RNN simples y las memorias

de corto y largo plazo (LSTM por sus siglas en ingles), las cuales se describiran brevemente.

5.3.1 RNN simple

Una RNN simple es la version mas sencilla de una RNN. En esta arquitectura, cada neurona
tiene una conexion recurrente que le permite mantener un estado y;, actualizarlo en cada paso
de tiempo en funcion de la entrada actual x; y el estado previo y;, tal como se observa en la

siguiente expresion:

Ve = f(Wh1Ye-1 + WrXe + wp) (5.16)
Estas neuronas se pueden conectar de forma recurrente con otras neuronas como se observa

en la Figura 5.3.

81



V. REDES NEURONALES PARA CLASIFICACION DE M3S

Neurona recurrente Capa de neuronas recurrentes

Figura 5.3. Redes neuronales recurrentes simples.

Para el caso de esta tesis se implementd una RNN simple con la siguiente estructura:

e Su entrada es una matriz de caracteristicas X;.

e (Capa de RNN simple con 128 neuronas y funcion de activacion ReLU para extraer
caracteristicas.

e (Capa de RNN simple con 64 neuronas y funcion de activacion ReLU para extraer
caracteristicas.

e La capa de clasificacion tiene la misma estructura de la MLP de la seccion 5.1.1.
5.3.2 Memorias de corto y largo plazo

La arquitectura de una LSTM introduce un estado de memoria (c;) y mecanismos llamados
puertas que controlan la informacion que fluye por la red. Esto le permite a cada neurona tener
control de cuando aprender, cudndo olvidar, cuindo recordar y cudndo actualizar la
informacion. Los componentes de la LSTM son el estado y; y la puerta de olvido, de entrada y

de salida [59]. En la Figura 5.4 se puede observar su estructura.
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== ¥

Figura 5.4. Unidad de una LSTM.

Para el caso de esta tesis se implementd una RNN simple con la siguiente estructura:

e Su entrada es una matriz de caracteristicas X;.
e (Capade 128 neuronas LSTM con la estructura de la Figura 5.4.

e La capa de clasificacion tiene la misma estructura de la MLP de la seccion 5.1.1.

5.4 Resultados
5.4.1 Parametros de aprendizaje

Todas las redes se entrenaron con el optimizador ADAM debido a su répida convergencia y
ajuste dindmico para cada parametro del modelo. Como funcién de pérdida, se utilizo la
entropia cruzada (cross-entropy) ya que mide de manera directa la discrepancia entre las
distribuciones de probabilidad predichas por el modelo y las distribuciones verdaderas. El bacth

se fijo en 8. Las épocas varian segin el modelo.

Las métricas utilizadas en esta seccion de resultados son exactitud (Acc), medicion F (F1),
precision (P) y sensibilidad (R) definidas en [58]. Estas métricas fueron seleccionadas porque

son las mas populares en clasificacion binaria.

5.4.2 Resultados de las métricas

Las redes que se emplearon fueron MLP, CNN+MLP, DCNN, LSTM y RNN simple. La

Tabla 5.1 muestra los resultados de las métricas anteriormente indicadas.
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Tabla 5.1. Métricas de las RNA.

Red Acc F1 P R
MLP 0.75 0.64 0.78 0.54
CNN-+MLP 0.75 0.60 0.86 0.46
DCNN 0.75 0.64 0.78 0.54
LSTM 0.81 0.77 0.77 0.77
RNN Simple 0.62 0.67 0.71 0.63

En la comparacion de los resultados, se puede observar que la RNA que proporciona mejores
resultados es LSTM debido a su exactitud y medicioén, ademas de que la precision y sensibilidad
consiguen una proporcion equivalente. En cuanto a Acc y F1 le prosiguen la MLP y DCNN.
En tercer lugar, se encuentra CNN+MLP, sin embargo, P y R son muy diferentes, lo que genera
incertidumbre en saber si realmente clasifica. Finalmente, la RNN simple es la més baja, pero

su P y R estan balanceados, lo que quiere que tiene aprendizaje correcto.
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VI. CONCLUSIONES

En esta tesis se presento una metodologia de ciencia de datos para el andlisis del movimiento
de miembros superiores durante el pase directo de balén de Futbol Americano. La metodologia
gestionada esta constituida por diversos aspectos: base de datos, analisis categdrico,

estadisticas, flujo Optico, y redes neuronales artificiales.

La base de datos se llam6é DPMov y estd conformada por 106 videos obtenidos de 35
participantes. Los videos fueron tomados utilizando un protocolo que consta de los siguientes
elementos para la toma de video: fondo blanco, cdmara con resolucion de 1080 pixeles, tripode
para mantener un enfoque fijo y toma de datos de los participantes. Los datos requeridos por
los participantes fueron edad, peso, estatura, sexo, brazo dominante, lesiones y si eran jugadores

habituales o no.

Una vez que se generd la base de datos, se realizé un analisis multivariado para encontrar
un vector de caracteristicas que conlleve a un analisis categdrico basado en agrupamiento de
K-Means y FCM. A partir del analisis categorico, se decidid utilizar la variable de
wl={jugador/no jugador} para definir las clases contenidas en DPMov. Para analizar el M2S
a partir de los videos, se utilizo el algoritmo de Gunnar Farnebick, el cual permite encontrar
las direcciones relevantes al movimiento de miembros superiores. El siguiente paso es encontrar
una matriz de caracteristicas F; con la media, mediana, entropia y curtosis del flujo optico. Esta
matriz se redimensiona a 200x4 y se le denomina X;, X, es la entrada de las RNA. Las RNA

que se eligieron en esta investigacion tienen arquitecturas basadas en MLP, CNN y RNN.

De acuerdo con los resultados obtenidos en el andlisis de las RNA, la red LSTM fue la que
mejor obtuvo resultados como se puede observar en Acc y F1, ademas, se puede observar por
la P ylaR que lared estd aprendiendo. En ultima instancia se tienen las RNN que, no obstante,
su exactitud y medicion F son las menores en comparacion con las demas redes, demuestran
que su aprendizaje es mayor que DCNN y MLP, aunque sus mediciones en exactitud y
medicion F sean mayores. CNN+MLP tiene un Acc y F1 bajos y existe evidencia de su bajo
aprendizaje. Por lo tanto, se sugiere que las RNN generan evidencia de que aprenden la tarea

de M?S con el vector X,. Tambien se sugiere que LSTM es la opcion mas adecuada debido a
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que proporciona una herramienta robusta y eficaz para modelar las dependencias temporales

complejas del movimiento, superando las limitaciones que presentan otras arquitecturas.

Los diversos experimentos y la informacion recabada en esta tesis respecto a los
participantes y el analisis categdrico mostraron correlaciones que generaron que sugieren lo

siguiente:

e Deacuerdo con los pasos del lanzamiento de pase directo, una técnica adecuada consiste
en mantener un cuerpo con movimientos a velocidad constante y un cambio de direccion
en el paso Cero. El brazo debe tener velocidad nula, constante y monoténica incremental
con cambios de direccidon constantes. Esta técnica se refleja en las caracteristicas de X;
con u y X constantes o monotonicas con direcciones definidas por los pasos del
lanzamiento, H(d) baja y K leptocurtica.

e Si la media o la mediana son variables en cada paso del lanzamiento, implica que la
técnica no es adecuada debido a variaciones en velocidad de lanzamiento, lo que afecta
ligamentos principalmente del hombro.

e Si la media y la mediana difieren significa que la posicion del cuerpo y el brazo son
divergentes, por lo que existe impacto en todas las partes implicadas de miembros
superiores.

e Silaentropia es alta, se observa falta de practica lo que implica que existen movimientos
erraticos, los cuales afectan en ligamentos y musculos articulares.

e Sila curtosis es platicurtica existe una mayor dispersion en los movimientos musculares
por lo que se puede observar que en cada parte de los miembros musculares existe

alguna disociacion.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se considera que esta metodologia de ciencia de
datos generd un prototipo de andlisis de movimiento de miembros superiores en nivel de
madurez tecnologica (TRL, por sus siglas en inglés Technological Readiness Level) de TRL-4
en las escalas de NASA, Union Europea y Departamento de Energia de Estados Unidos. El
criterio para categorizar el prototipo en este nivel se debe a que la base de datos y la integracion

de los componentes del prototipo se realizaron en entornos de laboratorio, condiciones
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controladas y se obtuvieron los resultados esperados. Por lo tanto, el trabajo a futuro es
desarrollar el prototipo hasta el nivel TR-6 que considera resultados de validacion adecuada en
entornos reales. Para ello, se debe realizar una base de datos en entornos de practicas reales de
Futbol Americano con un entrenador certificado y desarrollar una red neuronal recurrente
basada en neuronas LSTM para el andlisis de cada una de las etapas del del movimiento durante

el pase directo.
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