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Resumen

En este trabajo se propone integrar una soluci�on para la obtenci�on de las trayec-
torias angulares para la cadera y rodilla, a partir de un sistema monocular aplicado
en la caminata de 10 voluntarios. Esta propuesta implementa una Red Neuronal La-
grangiana para el c�omputo de los �angulos con base en el mapeo de un vector de
velocidad obtenido por un derivador robusto en comparaci�on con otros dos métodos
que emplean datos sintéticos.

Para calcular estas variables se propone un modelo cinem�atico de 7 grados de
libertad, donde q1 (cadera) y q4 (rodilla), son las variables de interés. Para la detecci�on
del movimiento se us�o MediaPipe que detecta 3 grados de libertad, teniendo as�� un
sistema redundante. Por lo tanto, la implementaci�on de este método es para dar una
soluci�on a la cinem�atica inversa en un sistema redundante, con el objetivo de obtener
una estimaci�on 3D de estas articulaciones, sin perder la practicidad de un sistema
monocular, a bajo costo, port�atil y de bajo consumo computacional.
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Abstract

This work we propose to integrate a solution for obtaining the angular trajectories
for the hip and knee, from a monocular system applied to the walking of 10 volunteers.
This proposal implements a Lagrangian Neural Network for the computation of the
angles based on the mapping of a velocity vector obtained by a robust derivative,
comparing it with two other methods using synthetic data.

To compute these variables, a kinematic model of 7 degrees of freedom is propo-
sed, where q1 (hip) and q4 (knee), are the variables of interest. For motion detection,
MediaPipe was used, which detects 3 degrees of freedom, thus having a redundant
system. Therefore, the implementation of this method is to give a solution to the
inverse kinematics in a redundant system, with the objective of obtaining a 3D esti-
mation of these joints, without losing the practicality of a monocular system, at low
cost, portable and with low computational consumption.
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Cap��tulo 1

Introducci�on

La biomec�anica estudia el movimiento de los seres vivos mediante la ciencia de la
mec�anica, analizando los movimientos y como las fuerzas causan dichos movimientos,
[1]. Debido a los recientes estudios de la biomec�anica, en conjunto con los avances
tecnol�ogicos, hay una gran diversidad de métodos para el an�alisis del movimiento.
Por ejemplo, en la actualidad los deportistas mejoran su rendimiento con observar los
resultados de sus rutinas, también en el sector cl��nico la rehabilitaci�on o tratamiento
de fracturas en pacientes se ha bene�ciado de estos avances (Figura 1.1), [1, 20].

Figura 1.1: Aplicaciones principales de la biomec�anica. Obtenido de Knudson (Fun-
damentals of Biomechanics),[1].

De acuerdo con la Organizaci�on Mundial de la Salud (OMS), el 15% de la pobla-
ci�on sufre de alguna discapacidad [21]. En particular, México cuenta con 16.5% de
la poblaci�on con discapacidad motora, de la cual el 47.6% es en miembros inferio-
res (problemas al caminar, subir o bajar), siendo el tipo de discapacidad con mayor
porcentaje en el pa��s (Figura 1.2), [22]. Existen diversas causas que conllevan a dicha
condici�on, entre las que se encuentran la obesidad, la diabetes, el Parkinson y las
enfermedades vasculares cerebrales (EVC), [23, 24, 25].

El término caminar se de�ne como una serie de movimientos corporales que se
repiten una y otra vez en ciclos, considerando que cada individuo presenta formas
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Figura 1.2: Tipos de discapacidad en México y su porcentaje, censo INEGI 2020.
Obtenido de https : //www.inegi.org.mx/programas/ccpv/2020/Documentacion

diferentes de caminar (Figura 1.3), [2]. Sin embargo, todo movimiento que se realiza
con los miembros inferiores, ya sea que se desplacen y al mismo tiempo se mantenga
el equilibrio, se le conoce como bipedestaci�on din�amica, [26]. La mayor��a de los an-
tecedentes que han abordado los estudios en la bipedestaci�on din�amica generalmente
emplean plataformas compuestas por sensores de fuerza, en las que los sujetos cami-
nan o se desplazan en ellas, para la cuanti�caci�on de la informaci�on objetiva sobre el
equilibrio y balanceo del cuerpo en una variedad de métricas. Sin embargo, se puede
obtener estos datos desde cualquier sensor cinético o cinem�atico como las c�amaras,
[27]. Por lo tanto, cuando el paciente acude al médico se realiza un diagn�ostico funda-
mentado en su caminata, esto es debido a para obtener mediciones objetivas, basadas
en un diagn�ostico dado por un sistema de captura de movimiento. Las métricas m�as
usadas a nivel cl��nico son los par�ametros como los �angulos de las articulaciones al
�exionar, la velocidad de la caminata, cadencia, longitud del paso o el tiempo del
paso, [28, 29].

Figura 1.3: Fases del ciclo de la caminata. Obtenido de Pirker, 2016, [2].
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Introducci�on 3

1.1. Antecedentes

El estudio del movimiento humano ha sido interés desde la época de Arist�oteles,
Leonardo da Vinci, Hip�ocrates, entre otros [30]. Pioneros como Eadweard Muybridge,
fot�ografo e investigador inglés, han sentado las bases para las primeras técnicas de
an�alisis del movimiento y fotograf��a, [31]. En 1872, en California, Estados Unidos,
Muybridge se ofreci�o a fotogra�ar a uno de los caballos en un hip�odromo para res-
ponder a un debate referente al hecho de que en un instante del tiempo un caballo no
tocaba el suelo al galopar. Empleando un método basado en la captura de m�ultiples
im�agenes (fotograf��a seriada), concluy�o que realmente el caballo si hac��a contacto en
el suelo, adem�as de observar la adaptabilidad del caballo para ganar velocidad sobre
el terreno, ya que al reproducir imagen tras imagen se pod��a recrear un pequeño v��deo
en c�amara lenta de cada movimiento del caballo, [31].

A inicios del siglo XX, los estudios del movimiento humano se fueron perfeccio-
nando con la introducci�on de sistemas computacionales, [3]. En 1960, en el Hospital
Shriners en San Francisco en Norteamérica, se cre�o el primer laboratorio para el
an�alisis del movimiento humano. Este es un espacio grande y libre de obst�aculos (ver
Figura 1.4), con el objetivo de estudiar las alteraciones biomec�anicas de niños con
par�alisis cerebral, [3].

Figura 1.4: Laboratorio para el an�alisis de la caminata. Obtenido de Haro, 2014, [3].

En décadas posteriores surgieron diferentes métodos para la captura de movimien-
to como los métodos electromec�anicos, métodos inerciales, métodos electromagnéticos
y los métodos �opticos, [4].

Los sistemas de captura de movimiento electromagnéticos emplean trajes con
sensores mec�anicos ajustables al cuerpo humano (Figura 1.6). Estos sensores recogen
la señal que var��an de acuerdo al movimiento de la persona, con base en sus giros
o rotaciones en sus extremidades, similar al mecanismo que var��a el volumen de un
reproductor de m�usica, [4, 5].
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4 Cap��tulo 1

Figura 1.5: Clasi�caci�on de los sistemas de captura de movimiento. Obtenido de
Bravo, 2016, [4].

Figura 1.6: Traje Gypsy (Sistema electromec�anico para la detecci�on de movimiento).
Obtenido de Jianting, 2016, [5].
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Introducci�on 5

La principal desventaja de estos métodos es que limitan el movimiento de la
persona que los porta debido a su estructura r��gida, es decir, no toma en cuenta
rotaciones m�as complejas que se producen en las articulaciones humanas, [4].

Los métodos electromagnéticos son muy similares a los electromagnéticos con la
diferencia de que estos disponen de una colecci�on de sensores electromagnéticos que
miden el �ujo magnético, con estos sensores determinan la posici�on y orientaci�on de
las articulaciones, cuando el usuario est�a en movimiento (Figura 1.7). Un transmisor
genera un campo electromagnético de baja frecuencia que los receptores detectan
y transmiten a una computadora o a una central de control. Al igual que los trajes
mec�anicos estos cubren al cuerpo con estos pequeños transmisores que reemplazan los
sensores mec�anicos, permitiendo un poco m�as libertad de movimiento para el usuario,
pero sin dejar de ser muy robustos, [4, 32]. Por otra parte, los sistemas de captura
de movimiento inerciales colocan sensores especializados en obtener aceleraciones y
�angulos de giro como los que se usan en un drone. Estos sensores est�an integrados
en una placa similar a un marcador (Figura 1.7), colocados sobre cada articulaci�on
del cuerpo por medio de un traje. Una ventaja es que se obtienen datos muy precisos
de aceleraci�on y orientaci�on del usuario, a diferencia de los anteriores métodos. Sin
embargo, no es posible medir traslaciones globales, adem�as de que estos sensores son
muy sensibles a cambios en los campos magnéticos por lo que generan ruido, [4, 6].

Figura 1.7: a) Traje Polhemus para la detecci�on del movimiento electromagnético. b)
Traje Xsens para la detecci�on del movimiento empleando aceler�ometros y giroscopios.
Imagen (a) obtenida de Faria, 2014, [4]. Imagen (b) obtenida de Roetenberg, 2009,
[6].

Finalmente, los métodos �opticos utilizan los datos recogidos por sensores cinem�aticos
para inferir la posici�on de un elemento en el espacio empleando una o m�as c�amaras
sincronizadas para proporcionar proyecciones simult�aneas, es decir, se realiza la de-
tecci�on de un objeto en un espacio bidimensional (monocular), o en un espacio tridi-
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6 Cap��tulo 1

mensional (estéreo). En determinados casos se emplean marcadores que est�an unidos
al traje del usuario, aunque hay sistemas que identi�can datos con solo mapear o
rastrear la super�cie del sujeto permitiendo a este moverse m�as naturalmente, [4].
Otra de sus ventajas es que se pueden tomar los v��deos en linea o fuera de l��nea, por
lo que la informaci�on es m�as f�acil de almacenar y transportar, adem�as de distribuir
esta informaci�on en caso de hacer m�ultiples pruebas con distintas técnicas de visi�on
arti�cial para comparar o analizar resultados, [4].

Los sistemas �opticos est�an conformados por sistemas con uno o m�as sensores en
un dispositivo (Figura 1.8), lo que los convierten en una excelente herramienta en
laboratorios de biomec�anica debido a estas prestaciones y que en algunos casos son
m�as asequibles a diferencia de conseguir trajes con instrumentaci�on m�as robusta o
compleja, [33].

Figura 1.8: C�amara monocular y estéreo (dos sensores).

Los sistemas �opticos se clasi�can como sistemas �opticos sin marcadores y con
marcadores, que a su vez se dividen en activos y pasivos. La diferencia es que en
los pasivos los marcadores son generalmente de un material re�ectante a la luz, y el
activo genera la luz directamente como los marcadores con diodos emisores de luz
(LED), [4].

Entre los sistemas que emplean marcadores activos se encuentra Vicon, [34, 7].
Este sistema utiliza m�ultiples c�amaras infrarrojas, trajes con marcadores re�ectantes
y un software de an�alisis de movimiento, as�� como computadoras y routers avanzados
(Figura 1.9). Vicon es un sistema con un alt��simo costo, que lo hace inviable pa-
ra prop�ositos pr�acticos, de manera que no se usa cotidianamente en ninguna cl��nica
especializada en México, sino solo para prop�ositos de investigaci�on en algunas univer-
sidades, [10].

Otra opci�on son las c�amaras estéreo de muy bajo costo como el Kinect de Mi-
crosoft. Desde su lanzamiento en 2010, este dispositivo se volvi�o muy popular debido
a la particular din�amica en la que se pod��a jugar un videojuego sin la necesidad de
usar controles f��sicos. Este dispositivo tiene una c�amara que estima la geometr��a 3D
de la escena adquirida a una velocidad de 30 cuadros por segundo. El Kinect cuenta
con un sensor de profundidad de resoluci�on de 640 x 480 p��xeles, una c�amara VGA
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Figura 1.9: Izquierda: Topolog��a del sistema Vicon. Derecha: Montaje del equipo de
c�amaras en un laboratorio. Obtenido de Voulodimos, 2018, [7].

de la misma resoluci�on y un arreglo de micr�ofonos para reconocimiento de voz. Fue
lanzado como un periférico para los videojuegos de interacci�on corporal de la consola
Xbox 360, aunque se ha adaptado f�acilmente para otros campos como la rob�otica, la
detecci�on del esqueleto humano, estimaci�on de objetos en 3D (Figura 1.10), terapia
asistencial, entre otros, [4, 8]. Sin embargo, actualmente la primera versi�on est�a ob-
soleta y el Kinect v2 ha mostrado registrar par�ametros en pruebas de caminata con
menor exactitud y repetibilidad que Vicon, [35].

Figura 1.10: Reconstrucci�on del esqueleto del Kinect. Obtenido de Gao, 2015, [8].

Para resolver los problemas de Kinect v2 Microsoft lanz�o la c�amara Azure Ki-
nect, la cual cuenta con m�as exactitud debido a un sensor de mayor resoluci�on y un
programa de detecci�on del cuerpo humano con un algoritmo m�as robusto, [28]. Por
otro lado, la Orbbec cuenta con dispositivos para la detecci�on y construcci�on 3D del
cuerpo humano, tiene su propia licencia para la detecci�on del cuerpo. El modelo Astra
Pro es m�as econ�omico que el Azure Kinect, sin embargo, ha reportado errores en la
adquisici�on de datos cuando se coloca m�as de un dispositivo o si el usuario se aleja a
m�as de un metro, [36].
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8 Cap��tulo 1

1.1.1. Estado del arte

Con base en la clasi�caci�on de los sistemas de movimiento (Figura 1.5), se han
desarrollado diversas aplicaciones que tratan de optimizar y mejorar la forma de ad-
quisici�on de los datos, por ejemplo, Dezhen Xiong y colaboradores emplearon técnicas
de aprendizaje profundo (Deep Learning) para la obtenci�on de los �angulos de las ar-
ticulaciones de las piernas. Estos son algoritmos que realizan una tarea a través de
una red neuronal jer�arquica, que dependiendo de su base de datos, puede estimar o
clasi�car la informaci�on. Adem�as, desarrollaron una interfaz con sensores inerciales
conectados en puntos clave de la pierna (pelvis, rodilla y tobillo) como se muestra en
la Figura 1.11, [9].

Figura 1.11: Izquierda: Montaje de los marcadores en la pierna del usuario. Derecha:
Visualizaci�on de �angulos de la pelvis, rodilla y tobillo, acorde a la posici�on de los
sensores. Obtenido de Zhao, 2021, [9].

Esta interfaz adquiere datos desde los marcadores (ocho electrodos entre ambas
piernas) conectadas a un electromi�ografo (EMG). Estos equipos se usan para activar
o registrar señales de los nervios y m�usculos con el prop�osito de evaluar las funciones
nerviosas y musculares, que en conjunto con el algoritmo de aprendizaje profundo,
pueden computar los �angulos de �exi�on de las articulaciones antes mencionadas, [9].

Alexandra P�ster y sus colaboradores, compararon el sistema �optico de Vicon con
el Kinect dentro de un �area donde ambos sistemas estaban instalados (ver Figura
1.12). En esta �area realizaron una serie de pruebas que inclu��an el desplazamiento del
cuerpo, medici�on de velocidad y la �delidad de los sensores para captar el movimiento,
se obtuvieron desplazamientos angulares m�as notorios en el Kinect, que con el sistema
de Vicon como se observa en la Figura 1.13, [10].

Estos registros muestran las limitaciones del Kinect, que para ser una herramienta
que en su momento se us�o como una alternativa m�as practica y econ�omica para el
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Figura 1.12: A).- Distribuci�on de ambos sistemas en un �area de pruebas. B).-Fotograf��a
de la escena de pruebas con un usuario portando un traje con marcadores. Obtenido
de P�ster, 2014, [10].

an�alisis del movimiento, presento mayor di�cultad para la detecci�on en miembros
inferiores. Por lo que, los métodos con c�amaras monoculares se convirtieron en otra
alternativa debido a los avances en inteligencia arti�cial, [19].

Brian Yang y colaboradores, demostraron que mediante algoritmos de redes neu-
ronales se pueden obtener par�ametros relacionados a la detecci�on de las articulaciones
del cuerpo, acortando el proceso en comparaci�on con un sistema multicamaras, con
solo grabar un v��deo desde un celular (Figura 1.14), [11].

Con base en esta propuesta, emplearon una librer��a llamada OpenPose, la cual
es uno de los algoritmos de investigaci�on que liberan compañ��as y computol�ogos,
en la que se hace una detecci�on del movimiento utilizando un dispositivo m�ovil para
procesar los datos mediante técnicas de inteligencia arti�cial como las redes neuronales
de convoluci�on (RNC) [37]. OpenPose esta entrenado con una base de datos que
se encuentra en la web, formada por m�as de 250K im�agenes de personas de cuerpo
completo haciendo diferentes actividades f��sicas, para la detecci�on de 25 articulaciones
del cuerpo humano en un v��deo, [38]. Compararon este método con Random Forest y
Rigde Regression, los cuales también son algoritmos que se usan para la clasi�caci�on
de métricas como la velocidad del paso, la cadencia, el ��ndice de desviaci�on y la
�exi�on de la rodilla, obteniendo como resultado, las RNC con mejor correlaci�on ante
los dem�as métodos (ver Figura 1.15). Las barras representan los errores est�andar
derivados mediante remuestreo, siendo el RNC el que obtuvo mejores resultados en
las cuatro métricas, [11].

Con el paso del tiempo, OpenPose no solo mostr�o mejor rendimiento para la
detecci�on de articulaciones a diferencia de otros métodos de clasi�caci�on, también
se compar�o con otros sistemas �opticos como Kinect, por lo que investigadores como
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10 Cap��tulo 1

Figura 1.13: Desplazamiento angular de la cadera A, y de la rodilla B. Las l��neas
continuas pertenecen a las lecturas del Kinect, mientras que las punteadas son del
sistema Vicon. Los c��rculos pequeños marcan la �exi�on m�axima que se registr�o. Ob-
tenido de P�ster, 2014, [10].

Viswakumar mostraron un método para la obtenci�on de los �angulos de �exi�on de
la rodilla, considerando �angulos geométricos para calcularlos y comp�aralos con la
detecci�on de un Kinect. Concluyeron que la iluminaci�on es un factor que afecta en
las mediciones, debido a que las c�amaras de baja resoluci�on en espacios m�as obscuros
pueden presentar ruido y tomar lecturas inestables, por lo que hicieron las pruebas en
un espacio de luz controlada (200 a 300 lux), [19]. Como resultado, OpenPose obtuvo
una desviaci�on est�andar de 8.22 analizando a personas con la ropa local del lugar
(Dhoti), mientras que el Kinect no la pudo detectar (ver la Tabla 1.1).

Los registros de datos de OpenPose en estas pruebas demuestran que tiene mejor
rendimiento en diversos escenarios, sin embargo, computacionalmente no esta opti-
mizado, [37]. Para solucionar este problema Valentin Bazarevsky y sus colaboradores,
presentaron un algoritmo para la detecci�on del movimiento humano llamado Media-
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Figura 1.14: (a) Metodolog��a empleando un sistema de multic�amaras y traje con mar-
cadores para el an�alisis de la caminata. (b) Metodolog��a m�as simpli�cada empleando
un sistema de visi�on monocular, empleando redes neuronales que sustituyen gran par-
te del proceso (a). Obtenido de Kidzinski, 2020, [11].

Pipe, con la misma base de datos que se emple�o en OpenPose, [38]. La diferencia es
que es un algoritmo optimizado para celulares, registrada y lanzada posteriormente
por Google como c�odigo libre, [12]. MediaPipe, a diferencia de OpenPose que detecta
solo 25 puntos del cuerpo, puede detectar 33, (Figura 1.16).

Tanto OpenPose como MediaPipe, reconstruyen el esqueleto y proporcionar la
posici�on cartesiana de las articulaciones detectadas. Est�a basado en RNC que fueron
entrenadas con la misma base de datos de OpenPose, [38]. Una de las desventajas de
estas librer��as es que a pesar de que estiman las coordenadas en 3D, a�un est�an en fase
de mejora, por lo que no garantiza que la estimaci�on para ciertos movimientos sea
certera o v�alida, a diferencia de las c�amaras estéreo o multic�amaras que hacen una
estimaci�on en el plano tridimensional, [12].

Para solucionar este problema, se puede plantear el modelo 2D de MediaPipe u
OpenPose, para complementar esos datos de un movimiento complejo. En estos casos
puede aplicarse otro modelo que si tenga todas las articulaciones restantes que pue-
dan complementar la informaci�on de 2D a 3D, sin embargo, puede haber situaciones
en los que se tengan mayor n�umero de variables a controlar, estos sistemas son cono-
cidos como sistemas redundantes. Por ejemplo, Wang y colaboradores, propusieron
una metodolog��a para obtener las coordenadas angulares de un robot manipulador
(PA-10), empleando un sistema de lazo cerrado retroalimentado por un vector de
posici�on y un vector de velocidad deseado. La con�guraci�on de este modelo resulto
ser redundante (Figura 1.17), por lo que obtuvieron un mapeo de las velocidades a
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Figura 1.15: Comparaci�on del nivel de correlaci�on de los tres métodos, para las cuatro
métricas de la caminata. Obtenido de Kidzinski, 2020, [11].

Figura 1.16: Topolog��a de los 33 puntos de detecci�on de MediaPipe. Obtenido de
Bazarevsky, 2020, [12].

partir del c�alculo de un Jacobiano geométrico con base en la cinem�atica directa del
modelo del robot para estimar un vector de velocidad donde al integrarse se obtiene
un vector angular. Esta metodolog��a es una red Neuronal Lagrangiana (RNL), la cual
es especializada para sistemas redundantes y que ayuda a resolver el problema de la
cinem�atica inversa en rob�otica, [13].

Por otro lado, Azhand y colaboradores desarrollaron un método que optimiza la
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Tabla 1.1: a) Comparaci�on de la detecci�on del movimiento de Kinect y OpenPose con
ropa local. b) Comparaci�on de la detecci�on del movimiento de Kinect y OpenPose
con ropa casual. Obtenido de Viswakumar, 2019, [19].

Figura 1.17: Con�guraci�on mec�anica del robot PA-10 (Robot redundante). Obtenido
de Wang, 1999, [13].

adquisici�on de los datos de los puntos en 2D al 3D (Figura 1.18), sin requerir de
modelos rob�oticos. Para la detecci�on en 2D usaron técnicas de RNC, para estimar
los puntos del esqueleto de un v��deo, y para el 3D utilizaron una variante del modelo
VNect, tomando las coordenadas del esqueleto en 2D. Después optimizaron los datos
del esqueleto en 3D y 2D, en conjunto con los datos antropométricos de la persona,
para de esa forma resolver el problema de la cinem�atica inversa, [14]. Posteriormente,
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la variabilidad del VNect se compar�o con el sistema GAITRite (GS). La GS es una
plataforma con sensores de fuerza formado por una alfombra de 5,2 m de largo y
ancho de 90 cm (Figura 1.19). La alfombra contiene 16,128 sensores integrados en
una cuadr��cula a una distancia de 1,27 cm, los cuales se activan mediante presi�on
mec�anica, permitiendo la medici�on de métricas como el tiempo de paso, velocidad
de marcha, cadencia, y par�ametros espaciales como la longitud de la zancada. La
alfombra estuvo conectada a una computadora a través de un cable de interfaz. Por
lo que, calcularon las diferencias de medici�on entre los dos sistemas, en términos
de valores de media y l��mites inferior y superior para los intervalos de con�anza,
obteniendo resultados positivos seg�un la ICC (International Conference on Computer
Vision), [14].

Figura 1.18: Diagrama del algoritmo para la estimaci�on 3D a partir del 2D. Obtenido
de Azhand, 2021, [14].

Figura 1.19: Alfombra con sensores de presi�on GAITRite. Obtenido de Azhand, 2021,
[14].

Finalmente, est�an los grupos conformados por especialistas en biomec�anica y tec-
nolog��a, como el caso de Bio Mototion Lab, donde su principal objetivo es desarrollar
tecnolog��a relacionada con el procesamiento de la informaci�on sensorial, la percepci�on,
la cognici�on y la comunicaci�on. Entre los proyectos que han hecho recientemente se
encuentra el reconocimiento de emociones, rasgos de personalidad e intencionalidad,
reconocimiento de cuerpos, rostros y movimiento biol�ogico, como la creaci�on de de
una base de datos con v��deos de personas haciendo actividades f��sicas (MoVi), siendo
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la primera base de datos que contiene poses sincronizadas, estimaci�on de los puntos
basada en sensores y trajes, adem�as de las grabaciones de v��deo (Figura 1.20). Esta
base de datos se puede aplicar para el seguimiento de la postura humana, an�alisis de
la caminata, la predicci�on y la s��ntesis del movimiento humano, entre otras, [15].

Figura 1.20: Vista frontal y lateral del cuadro del v��deo, y reconstrucci�on de la malla
corporal estimada para un participante femenino y masculino. Obtenido de Ghorbani,
2021, [15].

La estimaci�on de los puntos se basa en la combinaci�on de sensores inerciales co-
mo aceler�ometros y giroscopios en los marcadores que se ubican en el traje, [15], en
conjunto con el método �optico usando la c�amara de un celular, (Iphone 7 ), un siste-
ma multic�amaras llamado Qualysis, empresa que compite con Vicon, y dos c�amaras
especializadas para visi�on por computadora de la empresa Flir, [15].

En la Figura 1.21 se muestra la vista superior del plano de la sala de pruebas
con la captura de movimiento y las c�amaras de v��deo dispuestas para cubrir un es-
pacio de aproximadamente 3 por 5 metros para permitir que los sujetos realicen sus
movimientos sin ninguna restricci�on. En las siguientes secciones, los detalles de los
sistemas de hardware y software a lo largo con su proceso de calibraci�on y sincro-
nizaci�on se proporcionan detalles. Mientras que en la Figura 1.22, se muestran las
posiciones de los sensores inerciales, por lo que concluyen que la combinaci�on entre
métodos de detecci�on de movimiento proporciona informaci�on superpuesta que puede
facilitar el entrenamiento de modelos para la reconstrucci�on de la forma del cuerpo
y la estimaci�on y seguimiento de poses a partir de datos de v��deo. Por lo que, para
las tareas de estimaci�on de la postura del cuerpo, el conjunto de datos provocar�a
una estimaci�on m�as precisa de la detecci�on de las articulaciones, a�un y si no hubiera
marcador, [15].
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Figura 1.21: Boceto de la vista superior del �area de trabajo y la colocaci�on de los
sistemas �opticos para la detecci�on del movimiento. Obtenido de Ghorbani, 2021, [15].

Figura 1.22: Colocaci�on de los sensores inerciales para la detecci�on de movimiento
(MoVi). Obtenido de Ghorbani, 2021, [15].

Este trabajo se centra en el desarrollo de un sistema �optico monocular empleando
MediaPipe, debido a su accesibilidad a comparaci�on de los sistemas de las c�amaras
estéreo o multic�amaras, con el �n de computar los �angulos de las articulaciones de
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cadera y rodilla y dar soluci�on a la cinem�atica inversa. Considerando los detalles de la
iluminaci�on, la resoluci�on de la c�amara, y la detecci�on de la profundidad (3D), por lo
que, para este caso se propone la implementaci�on de una red neural basada un modelo
cinem�atico de las piernas que termine de hacer la estimaci�on en 3D, manteniendo un
los factores que hacen de este proyecto de bajo costo, sin usar equipo invasivo y
asequible para los usuarios.

1.2. Conceptos generales

En esta secci�on se presentan conceptos b�asicos para comprender los términos de
redes neuronales y rob�otica, debido a que la soluci�on propuesta considera aspectos y
métodos relacionados con estos.

1.2.1. Redes neuronales arti�ciales

Como se ha observado en los antecedentes, para los sistemas �opticos es fundamen-
tal el uso de herramientas de software que procesen los datos obtenidos por el sensor.
En este caso se opt�o por usar la librer��a de MediaPipe, que se basa en algoritmos de
inteligencia y redes neuronales arti�ciales (RNA), [12].

Las RNA son modelos computacionales inspirados en el sistema nervioso de se-
res vivos. Una neurona biol�ogica est�a compuesta por una secci�on que adquiere los
est��mulos eléctricos que vienen de otras neuronas, llamada dendrita. Después el pul-
so llega al cuerpo de la neurona, conocido como soma, para viajar a través del ax�on,
el cual gu��a la informaci�on proveniente de la dendrita, para �nalmente hacer una si-
napsis, que se encargar�a de transferir el impulso eléctrico a otras dendritas conectadas
(Figura 1.23), [16]. Los componentes computacionales o unidades de procesamiento,
llamadas neuronas arti�ciales, son modelos simpli�cados de neuronas biol�ogicas.

Figura 1.23: Neurona biol�ogica. Obtenido de Nunes (Arti�cial Neural Networks), [16].
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Las RNA tienen la capacidad de adquirir y mantener conocimientos (basados en
informaci�on) y pueden de�nirse como un conjunto de unidades de procesamiento,
representadas por neuronas arti�ciales, interconectadas por muchas interconexiones,
implementado por vectores y matrices de pesos sin�apticos (Figura 1.24), [16].

Figura 1.24: Neurona arti�cial. Obtenido de Nunes (Arti�cial Neural Networks), [16].

En este modelo se tiene una entrada de datos (x1, x2, ..., xn), que simulan a la
funci�on de las dendritas al llevar una señal o pulso, que posteriormente se multiplican
por un valor de pesaje (W1,W2, ...,Wn), ponderando as�� todas las informaci�on externa
que llega a la neurona. Por lo tanto, la salida (y) de la neurona arti�cial, denotada
por (u), es la suma ponderada de sus entradas, [16].

ŷ = sign{W̄ · X̄} = sign

{
d∑

j=1

wjxj

}
(1.1)

Las potenciales aplicaciones de las RNA, son en procesos de optimizaci�on de procesos,
clasi�caci�on de datos, control de sistemas, estimaci�on, predicci�on y agrupaci�on de
datos, entre otros, [16].

Considerando estos aspectos, la inteligencia arti�cial puede dividirse en ramas
niveles dependiendo de la cantidad de neuronas en su red y la complejidad del sistema
(Figura 1.25). Machine Learning (ML), es una rama de la inteligencia arti�cial que
permite que una m�aquina o sistema pueda realizar una acci�on sin ser programada
para dicha tarea, esto por medio de un aprendizaje, de ah�� su nombre, [39, 17]. Este
tipo de sistemas se emplean para el reconocimiento de patrones en una imagen, el
reconocimiento de voz, clasi�caci�on de datos, entre otros. Por lo que, para procesos
no tan complejos, es un excelente método. Por otro lado, Deep Learning (DL) o
aprendizaje profundo, tiene el mismo prop�osito que ML, con la diferencia de que la
estructura de su red es m�as extensa o contiene un mayor n�umero de capas de neuronas,
[39, 17]. Por ejemplo, en ML, si se quiere obtener la clasi�caci�on de los tipos de �ores,
el usuario debe obtener los datos de cada �or y obtener las caracter��sticas de cada
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una, antes de ingresar dichos datos a la red. Mientras que para DL, directamente se
ingresan los datos y la propia red, extrae esas caracter��sticas, [39, 17].

Figura 1.25: Ramas de la inteligencia arti�cial. Obtenido de Pramila, 2017, [17].

1.2.2. Redes neuronales convolucionales

Como se ha mencionado en el Cap��tulo 1, uno de los algoritmos de DL m�as po-
pulares para el tratamiento de im�agenes son las RNC, [40]. Esta red se diferencia de
otras debido a que est�a diseñada para manejar los valores de posici�on de los p��xeles
de una imagen, tratando a estos en varios grupos de matrices que, dependiendo de
la operaci�on, se multiplicaran por otro valor para obtener un nuevo valor de p��xel
resultante, que �nalmente entrar�a a la red (Figura 1.26), [40]. En pocas palabras,
la diferencia de esta red a las de uso convencional, es la formaci�on de la entrada de
datos. Mientras que en las convencionales, como las de la Figura 1.24, entra solo un
valor independiente, en las RNC, se tiene que hacer esta serie de operaciones previas
antes de ingresar en la red, debido a que en las fotos y v��deos, si importa el valor de
la posici�on de cada p��xel, por lo que hay que aplicar estas operaciones en las matrices
a manera de �ltros, [40].

Figura 1.26: Estructura general de una red Neuronal Convolucional.

Actualmente, MediaPipe, OpenPose, y DLib, est�an programadas con este tipo
de arquitecturas para la detecci�on de las partes del cuerpo, como se mencion�o en el
cap��tulo 1, por lo cual, representan una gran ventaja considerando aspectos como
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la optimizaci�on y la demanda computacional, al ya venir entrenadas con su base de
datos. Este punto se detallar�a en la secci�on 2.3.

Uno de los lenguajes de programaci�on en los que se han desarrollado herramientas
para programar redes neuronales de todo tipo es Python. Python es un lenguaje de
programaci�on interpretativo multiprop�osito que es f�acil de leer y comprender, y pone
m�as énfasis en la legibilidad del c�odigo para facilitar la comprensi�on de la sintaxis, [41].
Por otra parte, OpenCV (Open Source Computer Vision Library), es un software que
tiene como objetivo procesar im�agenes din�amicas en tiempo real, [42]. OpenCV es una
biblioteca API (Interfaz de programaci�on de aplicaciones) que es muy utilizada para
el procesamiento de im�agenes de aplicaciones en tiempo real, tiene buenas funciones
de adquisici�on de imagen y v��deo, adem�as de ser compatible con varios lenguajes de
programaci�on como Python, Java y el lenguaje C, [41].

1.2.3. Grados de libertad y estructuras b�asicas de robots

Después de detallar las técnicas y plataformas de software principal que otorgaran
la informaci�on de las articulaciones del esqueleto, es necesario conocer los términos
b�asicos en rob�otica, debido a que el modelo cinem�atico con el que se complementar�a
la informaci�on de los v��deos, est�a basado en una estructura arborescente formada por
varios elementos que representan cada una de las articulaciones de interés.

Un robot est�a conformado por una secuencia de elementos estructurales r��gidos,
denominados enlaces o eslabones (links), conectados entre s�� mediante juntas o arti-
culaciones (joints), que son los puntos donde se unen dos eslabones, para permitir el
movimiento, [18]. Estos pueden ser prism�aticos o de revoluta (Figura 1.27). Para el
caso de las articulaciones en forma de revoluta, el giro se representa con el s��mbolo θ,
[18, 43].

Figura 1.27: Representaciones simb�olicas de las articulaciones. Obtenido de Spong
(Robot Modeling and Control 2006), [18].

En rob�otica, los grados de libertad (GDL), representan los par�ametros indepen-
dientes que sujetan la localizaci�on del efector �nal, que puede ser una herramienta
o un punto de interés donde se quiera conocer donde estar�a posicionado el robot,
luego de moverlo, [43]. Dependiendo del tipo de articulaciones y la cantidad de GDL,
el robot podr�a moverse libremente en un espacio de trabajo, como por ejemplo, el
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robot cil��ndrico (Figura 1.28), que est�a conformado por una articulaci�on revoluta y
dos prism�aticas, que le permite girar desde su base, subir y bajas y desplazarse de
izquierda a derecha, [18].

Figura 1.28: Estructura de un robot cil��ndrico con 3 GDL. Obtenido de Spong (Robot
Modeling and Control 2006), [18].

Un robot cartesiano (Figura 1.29), conformado por articulaciones que le permiten
trasladarse en diferentes posiciones, [18].

Figura 1.29: Estructura de un robot cartesiano con 3 GDL. Obtenido de Spong (Robot
Modeling and Control 2006), [18].

Un robot angular (Figura 1.30), conformado solo por articulaciones de revoluta,
por lo que es una de las estructuras que mayor libertad de movimiento permite y
es la m�as �util para representar el movimiento de articulaciones como la muñeca y el
tobillo, [18], entre otras con�guraciones como el esférico y el SCARA, que son muy
similares (Figura 1.31), y variables como z y d, que se abordar�an en la secci�on 2.4.
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Figura 1.30: Estructura de un robot angular. Obtenido de Spong (Robot Modeling
and Control 2006), [18].

Figura 1.31: Estructura de un robot esférico (izquierda) y SCARA (derecha). Obte-
nido de Spong (Robot Modeling and Control 2006), [18].

1.3. Limitaciones de los sistemas monoculares para
la detecci�on del movimiento

Las metodolog��as que emplean algoritmos basados en inteligencia arti�cial tienden
a hacer una detecci�on en el plano bidimensional, a pesar de hacer una estimaci�on para
la profundidad no est�a al nivel de una c�amara estéreo o un sistema multic�amaras,
ya que las actividades durante la bipedaci�on din�amica ocurren simult�aneamente a
diferentes niveles articulares y en diferentes planos de modo que resulta dif��cil capturar
todas esas variaciones que cada articulaci�on tiene. Debido a esto, generalmente se
combinan técnicas utilizando sensores inerciales como los marcadores o haciendo una
optimizaci�on de un modelo 2D al 3D, [14]. El problema de estos modelos es que
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requieren de una gran cantidad de datos para el entrenamiento de la red. Adem�as,
con todo lo visto en el estado de arte se tienen propuestas que implican métodos de
calibraci�on m�as compleja, con un alto costo computacional, o que su interfaz no es
muy intuitiva para médicos y especialistas en el �area. Por lo que, en esta tesis se
propone integrar una soluci�on de bajo costo, asequible y pr�actica para el usuario,
portable y de bajo costo computacional.

1.4. Objetivo general

Obtener las trayectorias angulares de la cadera y rodilla mediante un sistema
monocular durante la bipedestaci�on din�amica.

1.4.1. Objetivos espec���cos

1. Seleccionar un software avanzado de c�odigo libre para obtener markers 3D.

2. Calcular la cinem�atica directa del modelo biomec�anico.

3. Calcular la cinem�atica inversa del modelo biomec�anico.

4. Proponer un protocolo de pruebas para realizar los estudios de caminata.

5. Obtener las trayectorias angulares de la cadera y rodilla a partir del c�omputo
de los datos de posici�on y la cinem�atica diferencial.

1.5. Hip�otesis

La obtenci�on de las trayectorias angulares para miembros inferiores es m�as acce-
sible, debido al actual desarrollo de herramientas de software basadas en inteligencia
arti�cial que hacen que ya no sea necesario usar equipos m�as robustos y costos ma-
yores en la implementaci�on de estos.

1.6. Motivaci�on

La principal motivaci�on es conocer y aplicar herramientas avanzadas de software
y hardware para desarrollar un sistema asequible, aprovechando los recursos con los
que d��a a d��a convivimos, como lo son nuestros celulares, con el �n de dar un aporte
al campo de la investigaci�on del movimiento humano y que en un futuro tenga el
potencial de convertirse en una interfaz port�atil para la detecci�on del movimiento.
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1.7. Justi�caci�on del problema

Muchos de los sistemas profesionales como Vicon no suelen ser accesibles para
todos los sectores interesados en el estudio del movimiento, sin mencionar, que se
requieren de capacitaciones exhaustivas para usar su interfaz debido a que, en al-
gunos casos, los médicos tienen problemas al usar o comprender los resultados que
arroja dicha plataforma. Con ello y con el crecimiento del ��ndice de discapacidad por
movimiento, provocan que se busquen herramientas m�as asequibles, con una interfaz
m�as amigable para el usuario y que facilite el diagn�ostico de estos trastornos al sector
médico.

1.8. Suposiciones y consideraciones

Suposiciones:

La habitaci�on estar�a bien iluminada.

Se estima que el sujeto de pruebas este dentro del rango de las c�amaras en todo
momento.

No habr�a oclusi�on de las c�amaras.

La habitaci�on estar�a amplia sin entradas de ruido externo que interrumpan las
pruebas.

Consideraciones:

Un �area medianamente amplia con buena iluminaci�on.

Realizar pruebas con sujetos sanos.

1.9. Organizaci�on el documento

La estructura de este trabajo de tesis est�a ordenada de la siguiente forma:

En el Cap��tulo 2, se presentan la metodolog��a y los métodos matem�aticos em-
pleados para el c�alculo de la cinem�atica directa e inversa, entre otros conceptos.

En el Cap��tulo 3, se presenta el diseño de experimentos para los sujetos de
prueba (protocolo), la distribuci�on del equipo y consideraciones.

Dentro del Cap��tulo 4, se presentan los resultados obtenidos del sistema, reali-
zando diversas pruebas a medida de lo establecido en el protocolo.

Finalmente, en el Cap��tulo 5 se presentan las conclusiones y discusiones del
proyecto.
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Metodolog��a

En este cap��tulo se presentan la metodolog��a empleada para llevar a cabo el proto-
colo de pruebas para los sujetos, adem�as de las consideraciones y los métodos emplea-
dos para la validaci�on de los datos. En general, la metodolog��a implica la obtenci�on
de todos los datos antropométricos de cada sujeto para los par�ametros de su modelo
cinem�atico, este modelo se usar�a para estimar los �angulos de las articulaciones en
conjunto con los datos de las c�amaras. Este método obtenido de las c�amaras se com-
parar�a con otros dos métodos que usan datos sintéticos. En la Figura 2.1, se observan
todas las fases del proceso para la obtenci�on de los �angulos de cadera y rodilla, desde
la toma de las medidas de cada sujeto, hasta el procesado de los datos para el c�omputo
de los �angulos.

Figura 2.1: Proceso de obtenci�on de los �angulos de la cadera y rodilla, mediante un
sistema monocular.

Para el planteamiento de esta metodolog��a, se tomaron en cuenta aspectos como
el �angulo de la c�amara, su alcance en cuadro, el espacio de trabajo, la iluminaci�on,
adem�as de las limitaciones que se mencionaron para este tipo de sistemas en el cap��tulo
1. Estos aspectos se abordar�an en el cap��tulo 3, donde se detallar�a, paso por paso,
cada secci�on de esta metodolog��a.
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2.1. Materiales y herramientas

Dentro del equipo de hardware, se us�o un teléfono celular de gama baja con un
valor actual de menos de 200 USD. El modelo es un Xiaomi Redmi 9 de 4 Gb de RAM
con procesador Mediatek Helio g80. El dispositivo cuenta con una c�amara principal
de 13 Mpx, con grabaci�on de v��deo a 30 fps con resoluci�on de 1080x1920, que durante
las pruebas estuvo �jo a un tripié a 0.65 m del suelo. Mientras que el equipo de
c�omputo empleado para el procesamiento de los v��deos fue una laptop Dell inspiron
14 con intel i5 de 7ma generaci�on y 8 Gb de RAM.

Para mantener el control de la luz ambiental, se cubrieron las ventanas con 3 m
x 2 m de tela tipo sarga escolar, en color azul oscuro, para evitar que entre la luz
del exterior, y cartulina para cubrir pequeñas secciones m�as especi�cas (Figura 2.2).
Para veri�car el nivel de lux en la habitaci�on, se utiliz�o la aplicaci�on Lux Light Meter
Photometer PRO en su versi�on 5.3.1, la cual est�a disponible desde la Google Store.

Para las mediciones de la habitaci�on y el �area donde los sujetos hicieron la prueba,
se utiliz�o un �ex�ometro con un alcance de 5 m, cinta de papel para marcar el punto
de apoyo del tal�on que los sujetos siguieron y un tripié de poco m�as de medio metro
para el soporte del celular.

Figura 2.2: Materiales y herramientas empleadas para el procesado de los datos y el
control de la luz exterior.

2.2. Reconstrucci�on del esqueleto con MediaPipe

Como se ha mencionado, el software para la detecci�on del esqueleto es MediaPipe,
que de acuerdo a la Figura 1.16, tiene m�as puntos de detecci�on que OpenPose y Dlib,
[12], adem�as de que su RNC ya est�a entrenada, por lo que no es necesario tener una
base de datos para la reconstrucci�on, [38].

En la Figura 2.3, se muestra un esquema de la red de MediaPipe. Al tener una
imagen en su entrada, MediaPipe recorta la imagen hasta localizar o reconocer a una
persona en el v��deo. Este proceso se puede observar en la columna central del esquema,
donde los primeros dos valores corresponden a las dimensiones de la imagen y el tercer
valor a la visibilidad de los puntos de interés, por ello, conforme m�as recortes quiere
indicar que est�a cerca de detectar a una persona, por lo que, la visibilidad aumenta.
La columna izquierda representa las técnicas para detectar y comprobar si existen
las �areas de interés (cara, brazos, torso, piernas o cualquier otra extremidad), para
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�nalmente, en la columna derecha, retroalimentar los datos de las anteriores columnas,
construyendo los Keypoints del esqueleto de la persona detectada, [12].

Figura 2.3: Estructura de la Red Neuronal de MediaPipe. Obtenido de Bazarevsky,
2020, [12].

MediaPipe puede estimar los puntos de la posici�on de (x, y, z), de cualquiera de
los 33 puntos del cuerpo en el v��deo o imagen, sin embargo, la estimaci�on de z, no
es perfecta, ya que un sistema monocular no puede detectar la profundidad como las
c�amaras estéreo o las multic�amaras, por lo cual, la estimaci�on de z, se basa en que
tanto puede variar las distancias de los puntos (x, y) del centro de la cadera, porque
esta �area representa el punto ideal para la proporci�on del cuerpo de una persona
(Figura 2.4). De esa forma, se puede estimar a que distancia o a qué profundidad se
encuentran, por ejemplo, las manos o los brazos, si el sujeto camina de lado, aunque
los mismos autores han declarado que sigue en desarrollo ese aspecto de la estimaci�on,
[12].

El programa para la reconstrucci�on del esqueleto, fue desarrollado en el lenguaje
Python 3, usando la librer��a de OpenPose, los cuales, permitieron habilitar solo los
puntos de la cadera, rodilla y tobillo para la pierna derecha, debido a que los v��deos
fueron tomados en el plano sagital, este punto ser�a explicado en el cap��tulo 3. Por lo
tanto, el modelo de MediaPipe se observa en la Figura 2.5.
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,

Figura 2.4: Representaci�on del punto ideal, para calcular las proporciones de la ana-
tom��a humana (Vitruvian man). Obtenido de Bazarevsky, 2020, [12].

,

Figura 2.5: Modelo de reconstrucci�on del esqueleto para la pierna derecha por Media-
Pipe.

2.3. Modelo Cinem�atico

El objetivo del modelo cinem�atico es complementar la del modelo de MediaPipe,
debido a los problemas que tiene este por la estimaci�on de z. Por lo cual, también tiene
su representaci�on para las articulaciones de la pierna derecha, mediante la conexi�on de
articulaciones revoluta. La distribuci�on de articulaciones fueron tres para la cadera,
una articulaci�on para la rodilla y tres para el tobillo, teniendo este ultimo la misma
funci�on que un efector �nal, dando un total de 7 GDL para toda la pierna, (Figura
2.6).
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,

Figura 2.6: Modelo cinem�atico previo de la pierna derecha desde la cadera a tobillo
(punto rojo), en tres posturas representadas con 7 GDL: a) Sin �exi�on a 0°. b) A una
�exi�on de 120°. c) A una �exi�on de 90°.

2.3.1. Cinem�atica directa

Una vez teniendo el tipo de articulaciones, y su distribuci�on, se procedi�o a calcular
la cinem�atica directa mediante el método de Denavit-Hartenberg (DH). En rob�otica,
la representaci�on de DH es la m�as utilizada en manipuladores rob�oticos para la asig-
naci�on de marcos de referencia, debido a que sus restricciones simpli�can una matriz
homogénea arbitraria de 12 par�ametros, a tan solo 4 par�ametros. En esta convenci�on,
cada matriz homogénea Ai est�a representada como el producto de cuatro transforma-
ciones, donde se inicia con los par�ametros de rotaci�on y traslaci�on respecto al eje z, y
termina con los par�ametros de traslaci�on y rotaci�on del eje x, [18, 43], tal y como se
muestra en la ecuaci�on 2.1. Estas matrices representan los giros y posiciones de cada
uno de los ejes de toda la cadena cinem�atica del robot, que al obtener todas las ma-
trices homogéneas de cada secci�on del robot, se puede obtener la matriz homogénea
equivalente a toda la cadena cinem�atica del robot.

Ai = Rot zi,θi Trans zi,di Trans xi,αi Rotxi,αi =


Cθi −SθiCai SθiSai aiCθi

Sθi CθiCαi −CθiSαi aiSθi

0 Sai Cai di
0 0 0 1


(2.1)

Donde los 4 par�ametros del eslab�on i se pueden ejempli�car en la Figura 2.7, [18],
y se de�nen como:

ai: Distancia desde Oi hasta la intersecci�on de xi y zi−1, a lo largo de xi.

αi: �Angulo desde zi−1, medido a través de xi.
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di: Distancia desde Oi−1 hasta la intersecci�on de xi con zi−1, a lo largo de zi−1.

θi: �Angulo desde xi−1 a xi medido sobre el eje zi−1.

,

Figura 2.7: Par�ametros de Denavit-Hartenberg. Obtenido de Spong (Robot Modeling
and Control 2006), [18].

Existen dos restricciones que hacen posible la simpli�caci�on de los par�ametros:

1. El eje xi debe ser perpendicular al eje zi−1.

2. El eje xi debe intersecar al eje zi−1.

Después, se deben asignar los marcos de referencia mediante el algoritmo de DH.

,

Figura 2.8: Asignaci�on de los marcos de referencia desde el primer hasta el �ultimo
eslab�on (efector �nal). Obtenido de Spong (Robot Modeling and Control 2006), [18].
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A continuaci�on se muestra el algoritmo de DH, para la asignaci�on de los marcos
de referencia.

1. Identi�car las articulaciones.

2. Identi�car los ejes de las articulaciones i-1 e i.

3. Establecer el marco inicial, situando el origen en z0 a lo largo del primer eje
de movimiento del robot y de esta manera el eje zi estar�a alineado al eje de
movimiento qi+1. Los ejes x0 y y0 se colocan convenientemente de acuerdo a la
regla la mano derecha.

4. Si zi y zi−1 son no coplanares, ubicar el origen oi donde la perpendicular com�un
de zi y zi−1 pueda intersecar zi. Si zi y zi−1 son paralelos, ubicar el origen Oi

en el eslab�on i. Si zi−1 interseca a zi, xi se elige normal al plano formado por zi
y zi−1.

5. Establecer xi a lo largo de la perpendicular com�un a los ejes zi−1 y zi.

6. Establecer yi para completar el sistema de referencia de acuerdo a la regla de
la mano derecha.

7. Establecer el sistema de coordenadas del efector �nal como se muestra en la
Figura 2.8. Normalmente, la articulaci�on n-ésima es de tipo giratorio. Colocar
zn a lo largo de la direcci�on del eje zn−1 y apuntando hacia afuera del robot. El
origen On se coloca convenientemente en el centro del efector �nal y a lo largo
de zn; por otro lado, yn se coloca en la direcci�on de desplazamiento del efector
y xn tal que sea normal a ambos ejes zn−1 y zn. Si la herramienta no es una
pinza, xn y yn se establecen convenientemente de acuerdo a la regla de la mano
derecha.

8. Crear una tabla con los par�ametros de los eslabones (ai; di; αi; θi).

9. Formar las matrices de transformaci�on homogénea con los par�ametros DH.

Con este método, la cinem�atica directa de una cadena abierta se describe en
términos de desplazamiento relativo entre los marcos de referencia correspondientes
a cada eslab�on, [18]. Cada marco es nombrado secuencialmente como 0, ..., n, donde
0 es el marco �jo, y n es el marco del efector �nal; por lo tanto, la cinem�atica directa
se expresa como:

T 0
n = T 0

1 (θ1) . . . T
n−1
n (θn) (2.2)

Tomando en cuenta el modelo establecido en la Figura 2.6, con el algoritmo de DH,
el modelo cinem�atico con los par�ametros y los marcos de referencia, quedo establecido
en la Figura 2.9. Adem�as, del c�alculo de cada matriz, las cuales al �nal, formaran la
matriz de transformaci�on que representa la cinem�atica directa para el modelo de la
pierna (Ecuaci�on 2.10).
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Figura 2.9: Modelo cinem�atico para la pierna derecha.

A1
0 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
cθ1 −sθ1cα1 sθ1sα1 a1cθ1
sθ1 cθ1cα1 −cθ1sα1 a1sθ1
0 sα1 cα1 d1
0 0 0 1

∣∣∣∣∣∣∣∣ (2.3)

A2
1 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
cθ2 −sθ2cα2 sθ2sα2 a2cθ2
sθ2 cθ2cα2 −cθ2sα2 a2sθ2
0 sα2 cα2 d2
0 0 0 1

∣∣∣∣∣∣∣∣ (2.4)

A3
2 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
cθ3 −sθ3cα3 sθ3sα3 a3cθ3
sθ3 cθ3cα3 −cθ3sα3 a3sθ3
0 sα3 cα3 d3
0 0 0 1

∣∣∣∣∣∣∣∣ (2.5)

A4
3 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
cθ4 −sθ4cα4 sθ4sα4 a4cθ4
sθ4 cθ4cα4 −cθ4sα4 a4sθ4
0 sα4 cα4 d4
0 0 0 1

∣∣∣∣∣∣∣∣ (2.6)

A5
4 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
cθ5 −sθ5cα5 sθ5sα5 a5cθ5
sθ5 cθ5cα5 −cθ5sα5 a5sθ5
0 sα5 cα5 d5
0 0 0 1

∣∣∣∣∣∣∣∣ (2.7)
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A6
5 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
cθ6 −sθ6cα6 sθ6sα6 a6cθ6
sθ6 cθ6cα6 −cθ6sα6 a6sθ6
0 sα6 cα6 d6
0 0 0 1

∣∣∣∣∣∣∣∣ (2.8)

A7
6 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
cθ7 −sθ7cα7 sθ7sα7 a7cθ7
sθ7 cθ7cα7 −cθ7sα7 a7sθ7
0 sα7 cα7 d7
0 0 0 1

∣∣∣∣∣∣∣∣ (2.9)

A7
0 = A1

0 ∗ A2
1 ∗ A3

2 ∗ A4
3 ∗ A5

4 ∗ A6
5 ∗ A6

5 ∗ A7
6 (2.10)

Las ventajas de esta metodolog��a es que se pueden elaborar trayectorias con la
obtenci�on de datos sintéticos de una simulaci�on de un movimiento, es decir, se pueden
obtener datos a que se pueden comparar con otros para tener un mayor control y
comprobar que las pruebas se estén haciendo de manera correcta. Sin embargo, la
principal desventaja es que este tipo de metodolog��as est�an m�as encaminadas para
aplicaciones rob�oticas, por lo que presenta limitaciones que para el movimiento de un
cuerpo �exible como el de una persona.

2.4. Cinem�atica Inversa

A diferencia de la cinem�atica directa, la cinem�atica inversa tiene varias formas
de resolverse, que dependido de la complejidad del robot, puede implicar el usar va-
rias operaciones algebraicas. En general, la cinem�atica inversa permite encontrar los
�angulos de las articulaciones a partir de las posiciones que tome durante su movi-
miento, a diferencia de la cinem�atica directa, donde se conocen los �angulos y a partir
de esa informaci�on, se obtienen las posiciones, [18]. Para ello existen diversos méto-
dos que calculan los �angulos de acuerdo al n�umero de GDL. Por ejemplo, el método
geométrico que usa trigonometr��a para calcular los �angulos del robot, pero solo es
�util para robots con pocos GDL o de estructuras no tan complejas, que para ello est�a
el método de orientaci�on inversa, que calcula los �angulos a partir de las matrices de
trasformaci�on y �algebra, [18].

La complejidad de obtenci�on de la cinem�atica inversa, depende de los elementos
como eslabones y GDL que tenga la estructura del robot, ya que la cantidad de
par�ametros de traslaci�on y rotaci�on angular que formen, se le denomina como vector
pose, [18]. Sin embargo, existen casos en los que se cuentan con m�as GDL a los que
estrictamente se necesitan para mover al robot, este tipo de sistemas se les conoce
como sistemas redundantes, [44]. Por lo que, el problema de la cinem�atica inversa
se basa en que se requiere de una cadena r��gida con marcos referenciales �jos, es decir,
que sea indeformable como un robot, para que se pueda aplicar cualquier método para
llegar a la soluci�on como los que se proponen en [18]. Sin embargo, el cuerpo humano
no cumple con esto, ya que los puntos de detecci�on virtuales se mueven porque no
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son r��gidos, por lo que se propone una red neuronal que mapee las velocidades a base
de un Jacobiano geométrico y calcule los �angulos variantes a partir de su inverso e
integraci�on de estos.

2.4.1. Red Neuronal Lagrangiana

La cinem�atica directa representa un problema debido a que no es e�ciente los mé-
todos convencionales como el método geométrico o el método de orientaci�on inversa,
debido a que el modelo cinem�atico cuenta con 7 GDL (Figura 2.9), y el modelo de Me-
diaPipe solo maneja 3 GDL (Figura 2.5), por lo que, se tiene un sistema redundante
que representa otro problema.

Para dar soluci�on la cinem�atica inversa, se emple�o la Red Neuronal Lagran-
giana (RNL). Esta es una red para el control cinem�atico en robots manipuladores
redundantes, dando una soluci�on en tiempo real a la cinem�atica inversa. Es alimenta-
da por la señal de una velocidad deseada del efector �nal, para que en la salida estime
un nuevo vector de velocidad en conjunto a los multiplicadores de Lagrange asocia-
dos, [13]. En general, la forma de obtenci�on de los �angulos, es obteniendo un vector
de velocidad a partir del modelo de MediaPipe, con su vector pose. Al derivar este
vector, se obtuvo un vector de velocidad para la entrada de la RNL, para �nalmente
en la salida, se estime un nuevo vector de velocidad que al integrarlo se obtuvieron
los �angulos de las articulaciones de interés.

Primero se obtuvo el vector pose a partir del modelo de MediaPipe (Figura 2.5.
A pesar de que las articulaciones de interés es solo la cadera, rodilla y tobillo, se
necesitaron los puntos del pie, para el c�alculo de los vectores unitarios para obtener la
orientaci�on, debido a que como se mencion�o, MediaPipe solo entrega posici�on (Figura
2.10).

Figura 2.10: Modelo con los vectores de posici�on y rotaci�on de MediaPipe.
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El marco de referencia para el tobillo, se construy�o de la siguiente manera. Para
el eje y de dicho marco, se calcul�o una distancia Euclideana d1 entre la posici�on del
tobillo pT = (pxt, pyt, pzt) y la rodilla pR = (pxr, pyr, pzr).

d1 =
√

(pxt − pxr)2 + (pyt − pyr)2 + (pzr − pzr)2 (2.11)

y =
[

(pxt−pxr)
d1

(pyt−pyr)

d1

(pzt−pzr)
d1

]
(2.12)

Para el eje z, se obtuvo un vector auxiliar uaux formado por la l��nea del empeine
que va a la punta del pie. Por lo que se calcul�o la distancia (d2) entre el tobillo y de
la punta del pie (pxpie

, pypie , pzpie) y posteriormente se dividieron las diferencias entre
ejes y la distancia para hacerlos unitarios.

d2 =
√
(pxt − pxp)2 + (pyt − pyp)2 + (pzt − pzp)2 (2.13)

Aux =
[

(pxt−pxp)

d2

(pyt−pyp)

d2

(pzt−pzp)

d2

]
(2.14)

Una vez teniendo el vector auxiliar, se calcularon los vectores x y z, mediante
producto cruz del vector y y el vector uAux. Obteniendo la matriz de rotaci�on del
tobillo.

Rt = [xtytzt] (2.15)

Con la matriz de rotaci�on, se obtuvieron los �angulos de Euler (Pitch, Roll y Y aw),
[45].

θ = arctan

(
−r31√
r211 + r221

)
(2.16)

ϕ = arctan 2

(
r32
cθ
,
r33
cθ

)
(2.17)

ψ = arctan 2

(
r21
cθ
,
r11
cθ

)
(2.18)

Por lo tanto, el vector pose r, el cual es de dimensi�on 6x1, lo conforman los tres
valores de posici�on del tobillo y los tres �angulos de Euler, [13].

r =
[
pxt pyt pzt θ ϕ ψ

]T
(2.19)

2.4.2. Derivador de Levant

Para derivar el vector r se propone el derivador de Levant, debido a que este
�ultimo en las pruebas a comparaci�on de métodos otros métodos de derivaci�on, obtuvo
una respuesta m�as estable, ya que también funciona como un �ltro para la señal de
entrada. Con esto �ultimo se obtiene un vector ṙ, que ser�a la entrada para la RNL
(Figura 2.11).
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Figura 2.11: Modelo cinem�atico para la pierna derecha.

2.4.3. Par�ametros para la Red Neuronal Lagrangiana

Para la retroalimentaci�on de la RNL, se requiere de un operador que haga un
mapeo de la velocidad, en este caso se obtuvo el Jacobiano geométrico a partir del
modelo cinem�atico (Figura 2.9), donde zi son los vectores unitarios y las de los or��genes
(O1, ..., On), [18].

J =

[
zi−1 × (On −Oi−1)

zi−1

]
(2.20)

Este Jacobiano es el operador que retroalimenta la red, aproximando los valores
del vector de velocidad que ingrese, mediante otros vectores de estado u y v que son
las capas ocultas y de salida respectivamente, adem�as de una matriz de identidad
para los pesos W , [13]. Las dimensiones para cada par�ametro de la red son Jθ ∈ R6xn,
J t
θ ∈ Rnx6, u ∈ R6xn, v ∈ R6xn, W ∈ Rnxn, y θ ∈ Rnx1. Y el metac�odigo de este

proceso se observa a continuaci�on en el Cuadro 2.1.
El rol de la RNL est�a dada la cinem�atica diferencial como restricci�on de la siguiente

expresi�on.

ṙ(t) = J(θ(t))θ̇(t) (2.21)

Para determinar los �angulos θ para el vector r, a través de la ecuaci�on 2.21, el vector
de velocidad debe ser calculado. Una forma de obtenerlo es dada la ecuaci�on 2.22.

θ̇(t) = J+(θ(t))ṙd(t) +
[
I − J+(θ(t))J(θ(t))

]
k(t) (2.22)

Donde J+(θ(t)) es la pseudinversa de J(θ(t)), ṙd(t) es el vector de velocidad deseada,
I es la matriz de identidad y k(t) es un vector de variables arbitrarias que var��an en
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Cuadro 2.1: Metac�odigo del proceso de obtenci�on de los �angulos θ de cadera y rodilla
a partir de coordenadas cartesianas r resolviendo la RNL, cuya entrada es la derivada
ṙ.

el tiempo. Otra forma de determinar esto sin la necesidad de usar la pseudoinversa,
es resolver el siguiente expresi�on cuadr�atica variable en el tiempo, [13].

Minimizar:
1

2
θ̇(t)TWθ̇(t) (2.23)

Sujeta a:
J(θ(t))θ̇(t) = ṙd(t) (2.24)

Donde T es el correspondiente a la transpuesta de un operador, y W es una matriz
simétrica positiva-de�nida, [13].

Por lo tanto la ecuaci�on cuadr�atica que de�ne al Lagrangiano dada la ecuaci�on
2.23 y 2.24, se de�ne como:

L(θ̇(t), λ(t)) =
1

2
θ̇(t)TWθ̇(t) + λ(t)T

[
J(θ(t))θ̇(t)− ṙd(t)

]
(2.25)

Donde λ(t)) es un vector columna de de los multiplicadores Lagrangianos en el
tiempo, [13].

Fijando las derivadas parciales a cero, la condici�on necesaria de Lagrange da lugar
�nalmente a las siguientes ecuaciones algebraicas variables en el tiempo:

Wθ̇(t) + J(θ(t))Tλ(t) = 0 (2.26)

J(θ(t))θ̇(t) = ṙd(t) (2.27)
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Diseño de experimentos

En este cap��tulo se detalla el protocolo de pruebas que realizo cada sujeto pa-
ra la obtenci�on de sus �angulos, de sus �angulos de cadera y rodilla, adem�as de las
consideraciones para la preparaci�on del �area de trabajo.

3.1. �Area de trabajo

El �area para que los sujetos caminen frente a la c�amara, tiene una longitud de 3
m x 0.7 m (Figura 3.1). Sin obst�aculos, ni objetos de fondo que alteren los datos en el
v��deo, mientras que la c�amara se encuentra a 2.85 m, a una altura de 0.65 m, con el
tripié. La iluminaci�on se mantuvo en un promedio de (358 luxes ∓10) para todas las
pruebas, lo cual, es normal para el nivel de iluminaci�on de una o�cina, [19]. Debido a
que se colocaron cortinas en las ventanas impidiendo la entrada de luz exterior y la
puerta abierta para la ventilaci�on del aire (protocolo Covid 19).

Figura 3.1: �Area de trabajo y distribuci�on del equipo.
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3.2. Protocolo de pruebas

El protocolo de pruebas est�a basado en la caminata de los sujetos, para que den-
tro del cuadro de la c�amara, se pueda extraer un fragmento que muestre como se
mueven al dar un paso. Esta informaci�on es la que se computa para la obtenci�on de
la trayectoria angula de su cadera y rodilla al momento de hacer esa acci�on, ya que se
trata de un movimiento de desplazamiento caracter��stico de la bipedaci�on din�amica.

En la Figura 3.1, se remarcan dos �areas, adem�as de apreciar la cantidad de pasos
que dio cada sujeto al caminar frente a la c�amara. El �area en gris, marca los pasos
que los sujetos dieron para tomar cadencia y entrar al cuadro de la c�amara con un
movimiento m�as natural, la cual, dichos pasos est�an señalados en el �area azul. Por
lo tanto, cada sujeto camino de izquierda a derecha, frente a la c�amara en el plano
sagital, por lo cual, los pasos remarcados en rojo (3, 4 y 5) son los que se grabaron en
cada v��deo, siendo principalmente el movimiento del paso 4, el que se analiz�o para
obtener los �angulos.

Por lo tanto, el protocolo se estableci�o de la siguiente forma:

1. Se le pregunt�o a cada sujeto s��, presenta alg�un antecedente motor (fracturas,
discapacidades, o problemas �oseos).

2. Se obtienen las medidas antropométricas de cada sujeto empleando una cinta
milimétrica. Las medidas tomadas fueron de la longitud de la cadera, la distancia
de la cadera a la rodilla, y la distancia de la rodilla al tobillo, para los datos de
su modelo cinem�atico.

3. Se le da la indicaci�on al sujeto de caminar de izquierda a derecha, dentro del
�area señalada de la Figura 3.1.

4. El sujeto se detiene al dar el paso 6 y junta ambos pies, para esperar indicaci�on,
al mismo tiempo que se le tom�o el tiempo y la medida de la luz.

5. El sujeto regresa al punto de inicio, para repetir este proceso 5 veces m�as pa-
ra obtener 5 grabaciones, que servir�an para calcular la media y la desviaci�on
est�andar.

A continuaci�on se muestran en las Tablas 3.1 y 3.2, los datos de cada sujeto que
particip�o en este protocolo.
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Tabla 3.1: Tabla de datos para los sujetos del 1 al 5.

Tabla 3.2: Tabla de datos para los sujetos del 6 al 10.
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Finalmente, una vez adquiridos los datos de los cinco v��deos, se procedi�o a selec-
cionar solo el segmento donde se pueda apreciar la trayectoria de la cadera y la rodilla
al dar el movimiento del paso 4 (Figura 3.1).

1. Trayectoria de la cadera: Inicia en 45° y termina en -22° aproximadamente.

2. Trayectoria de la rodilla: Inicia en 0° y termina en -22° aproximadamente.

3. Ambas trayectorias alrededor de un segundo, por lo que al momento de ingresar
en la red Lagrangiana se espera una aproximaci�on a esta trayectoria.

Por lo que, la trayectoria a analizar fue similar al movimiento de un péndulo que
va de derecha a izquierda (Figura 3.2).

Figura 3.2: Trayectoria de la cadera (a) y (b) y la rodilla (c) y (d), que se tomaron
para el an�alisis en los v��deos de cada sujeto.

3.2.1. Comparaci�on con datos sintéticos

En la Figura 2.1 en el inciso e, se hace una comparaci�on con los datos de Me-
diaPipe y derivados por el diferenciador de Levant, con datos sintéticos que fueron
obtenidos con la cinem�atica directa del modelo cinem�atico (Figura 2.9). El objetivo
de este apartado es comprobar el funcionamiento de la red, por lo que, cada modelo
cinem�atico de los sujetos, se calcul�o una trayectoria con base en la de la Figura (3.2),
para estar en igualdad con los datos de MediaPipe, y veri�car si los datos son l�ogicos
de acuerdo al movimiento. Adem�as de observar si existen factores que in�uyan en los
resultados.

1. El primer método, se basa en obtener los datos sintéticos de la posici�on y ro-
taci�on para de igual manera formar un vector pose, que ser�a derivado por el
diferenciador de Levant, y obtener nuevamente un vector de velocidades para
ingresarlo en la RNL.
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2. El segundo método, calcula directamente el vector velocidad, multiplicando el
Jacobiano geométrico (Ecuaci�on 2.20), por un vector de velocidad, dejando de
lado el diferenciador de Levant, e ingresando este vector directamente en la
RNL, [46].

ṙ = Jθ̇ (3.1)

En resumen, la diferencia de estos métodos al de MediaPipe, solo es la forma
de obtenci�on de los datos que formaran el vector de velocidad para la RNL. Todo
el proceso de la RNL, se mantiene igual para los tres casos, sin embargo, los datos
sintéticos son de gran importancia para aproximar un resultado deseado o estimado,
por lo mismo que se mencionaba acerca de considerar referenciales �jos, por lo que
su interpretaci�on no es considerada como el resultado ideal.
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Resultados

En este cap��tulo se exponen los resultados obtenidos por la salida de la RNL,
considerando la trayectoria propuesta en el protocolo, la detecci�on del esqueleto y los
resultados de la cinem�atica directa por cada sujeto.

4.1. Detecci�on del esqueleto

En esta secci�on se tienen las observaciones de los v��deos tomados a cada sujeto, la
�delidad de la detecci�on de MediaPipe, el nivel de lux de su prueba y las im�agenes de
la detecci�on del esqueleto de cada uno. De acuerdo al capitulo 2, se emple�o la c�amara
de un celular, espec���camente un Xiaomi Redmi 9 de 4gb de RAM con procesador
Mediatek Helio g80. Este dispositivo cuenta con una c�amara principal de 13 Mpx,
con grabaci�on de v��deo a 30 fps con resoluci�on de 1080x1920, mientras que el equipo
de c�omputo para el procesamiento de los v��deos fue una laptop Dell inspiron 14 con
intel i5 de 7ma generaci�on y 8 gb de RAM.

Los datos antropométricos de cada uno de los sujetos se encuentran en la Tabla
??.

4.1.1. Resultados de la detecci�on de cada esqueleto

En la prueba del sujeto 1, no se present�o ning�un problema en la detecci�on de
las articulaciones (Figura 4.1), para las cinco replicas que posteriormente se usaron
para calcular los datos de la RNL y el modelo cinem�atico. El manejo de las luces
por parte de la c�amara se mantuvo estable, ya que la ropa del sujeto 1 no hac��a un
contraste directo con el fondo. El nivel de iluminaci�on en el momento de la prueba fue
de 362 luxes. De igual forma del el sujeto 2 al 5, tampoco se presentaron problemas
signi�cativos en la detecci�on de los puntos de sus esqueletos, el manejo de las luces de
la c�amara fue muy estable en sus grabaciones, por lo que en sus cinco réplicas tampoco
presentaron aumentos de brillo u obscurecimientos repentinos, mientras que el nivel
de iluminaci�on para esta prueba fue de 363 luxes para el sujeto 2 (Figura 4.2), 367
luxes para el sujeto 3 (Figura 4.3), 364 luxes para el sujeto 4 (Figura 4.4), y 356
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luxes para el sujeto 5 (Figura 4.5). En el caso del sujeto 6 (Figura 4.6) cuatro de las
cinco réplicas se efectuaron sin problema, ya que espec���camente en la tercer replica,
se present�o un desfase de la detecci�on del tobillo en un instante del tiempo después
del inicio (Figura 4.7). Esto es debido a que la iluminaci�on de esta prueba (358
luxes), en contraste con el color de la ropa y la resoluci�on de la c�amara, MediaPipe,
tuvo problemas para diferenciar la pierna derecha, pasando por unos instantes a la
detecci�on a la pierna izquierda. Posteriormente, los sujetos 7 (Figura 4.8) y sujeto
8 ((Figura 4.9) no presentaron ning�un problema en la detecci�on, de igual forma sin
aumento de brillo, ni desfases de la detecci�on por el color de ropa con el fondo. El
nivel de lux para las pruebas de estos sujetos fue de 360 y 345 luxes respectivamente.
Sin embargo, el sujeto 9 ((Figura 4.10) solo obtuvo dos réplicas sin problemas de
detecci�on, debi�o a que durante la primera, segunda y quinta réplica, se present�o
nuevamente un desfase de la detecci�on del tobillo (Figura 4.11). Este fue el sujeto con
m�as observaciones relacionadas con la detecci�on de MediaPipe, ya que al igual que
con el sujeto 6, son causados por el contraste de la ropa del sujeto y la iluminaci�on de
la habitaci�on que estuvo en 351 luxes en conjunto con la baja resoluci�on de la c�amara.
Por otra parte, el sujeto 10, a diferencia de este �ultimo caso, fue el m�as estable en
su detecci�on, es decir, se observ�o una detecci�on muy �uida y natural (Figura 4.12).
A pesar de que la ropa del sujeto 10 se asemeja al color del fondo, MediaPipe no
tuvo problemas para la detecci�on de su esqueleto. El manejo de las luces se mantuvo
estable, mientras que en nivel de la iluminaci�on en la habitaci�on para esta prueba fue
de 348 luxes.

Figura 4.1: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 1, con base en
la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.
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Figura 4.2: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 2, con base en
la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.

Figura 4.3: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 3, con base en
la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.
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Figura 4.4: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 4, con base en
la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.

Figura 4.5: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 5, con base en
la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.
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Figura 4.6: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 6, con base en
la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.

Figura 4.7: desfase del tobillo para el sujeto 6 (replica 3).
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Figura 4.8: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 7, con base en
la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.

Figura 4.9: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 8, con base en
la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.
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Figura 4.10: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 9, con base
en la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.

Figura 4.11: desfase del tobillo para el sujeto 9. a) Primer replica. b) Segunda replica.
c) Quinta replica.
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Figura 4.12: Detecci�on de los puntos de las articulaciones para el sujeto 10, con base
en la trayectoria del protocolo. a) Posici�on inicial. b) Posici�on �nal.

4.2. Resultados de la cinem�atica directa

A continuaci�on se presentan las tablas de los par�ametros para el algoritmo de DH
de cada sujeto, y los resultados de la cinem�atica directa con los Jacobianos geométri-
cos, de acuerdo a las medidas antropométricas de cada sujeto.

4.2.1. Sujeto 1

Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.1875m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.47m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.44m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.1: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 1.

ITNL Departamento de Estudios de Posgrado e Investigaci�on



Resultados 51

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.8407

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3482
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.1875

0 0 0 1.0000

 (4.1)

J =


0.0000 0.0000 −0.1556 0 0.1556 0.1333 0.1333
0.0000 0.0000 −0.3756 0 0.3756 0.3217 0.3217

−0.9100 0 0.1684 0 −0.1684 0.8407 0.8407
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.2)

4.2.2. Sujeto 2

Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.195m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.485m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.46m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.2: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 2.

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.8731

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3616
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.1950

0 0 0 1.0000

 (4.3)

T 7
0 =


0.0000 0.0000 −0.1626 0 0.1626 0.1384 0.1384
0.0000 0.0000 −0.3926 0 0.3926 0.3341 0.3341

−0.9450 0 0.1760 0 −0.1760 0.8731 0.8731
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.4)
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4.2.3. Sujeto 3

Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.216m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.49m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.44m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.3: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 3.

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.8592

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3559
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.2160

0 0 0 1.0000

 (4.5)

T 7
0 =


0.0000 0.0000 −0.1556 0 0.1556 0.1362 0.1362
0.0000 0.0000 −0.3756 0 0.3756 0.3288 0.3288

−0.9300 0.0000 0.1684 0 −0.1684 0.8592 0.8592
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.6)

4.2.4. Sujeto 4

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.8453

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3502
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.2200

0 0 0 1.0000

 (4.7)

T 7
0 =


0.0000 0.0000 −0.1520 0 0.1520 0.1340 0.1340
0.0000 0.0000 −0.3670 0 0.3670 0.3235 0.3235

−0.9150 −0.0000 0.1646 0 −0.1646 0.8453 0.8453
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.8)
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Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.22m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.485m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.43m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.4: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 4.

4.2.5. Sujeto 5

Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.235m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.48m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.435m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.5: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 5.

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.8453

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3502
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.2350

0 0 0 1.0000

 (4.9)

T 7
0 =


0.0000 0.0000 −0.1538 0 0.1538 0.1340 0.1340
0.0000 0.0000 −0.3713 0 0.3713 0.3235 0.3235

−0.9150 −0.0000 0.1665 0 −0.1665 0.8453 0.8453
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.10)

ITNL Departamento de Estudios de Posgrado e Investigaci�on



54 Cap��tulo 4

4.2.6. Sujeto 6

Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.225m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.435m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.46m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.6: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 6.

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.8269

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3425
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.2250

0 0 0 1.0000

 (4.11)

T 7
0 =


0.0000 −0.0000 −0.1626 0 0.1626 0.1311 0.1311
0.0000 −0.0000 −0.3926 0 0.3926 0.3164 0.3164

−0.8950 0 0.1760 0 −0.1760 0.8269 0.8269
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.12)

4.2.7. Sujeto 7

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.8361

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3463
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.1850

0 0 0 1.0000

 (4.13)

T 7
0 =


0.0000 −0.0000 −0.1450 0 0.1450 0.1325 0.1325
0.0000 −0.0000 −0.3500 0 0.3500 0.3200 0.3200

−0.9050 0 0.1569 0 −0.1569 0.8361 0.8361
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.14)
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Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.185m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.495m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.41m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.7: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 7.

4.2.8. Sujeto 8

Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.16m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.46m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.44m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.8: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 8.

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.8315

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3444
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.1600

0 0 0 1.0000

 (4.15)

T 7
0 =


0.0000 −0.0000 −0.1556 0 0.1556 0.1318 0.1318
0.0000 −0.0000 −0.3756 0 0.3756 0.3182 0.3182

−0.9000 −0.0000 0.1684 0 −0.1684 0.8315 0.8315
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.16)
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4.2.9. Sujeto 9

Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.1925m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.53m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.445m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.9: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 9.

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.9008

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3731
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.1925

0 0 0 1.0000

 (4.17)

T 7
0 =


0.0000 0.0000 −0.1573 0 0.1573 0.1428 0.1428
0.0000 0.0000 −0.3798 0 0.3798 0.3447 0.3447

−0.9750 0 0.1703 0 −0.1703 0.9008 0.9008
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.18)

4.2.10. Sujeto 10

T 7
0 =


0.9239 −0.1464 0.3536 0.7992

−0.3827 −0.3536 0.8536 −0.3310
0.0000 −0.9239 −0.3827 0.2125

0 0 0 1.0000

 (4.19)

T 7
0 =


0.0000 −0.0000 −0.1308 0 0.1308 0.1267 0.1267
0.0000 −0.0000 −0.3158 0 0.3158 0.3058 0.3058

−0.8650 0 0.1416 0 −0.1416 0.7992 0.7992
0.3827 0.9239 −0.1464 0.9239 −0.1464 0.3536 0.3536
0.9239 −0.3827 −0.3536 −0.3827 −0.3536 0.8536 0.8536
0.0000 0.0000 −0.9239 0.0000 −0.9239 −0.3827 −0.3827


(4.20)
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Articulaci�on a α d θ
1 0 −π/2 0.2125m θ1
2 0 π/2 0 θ2 + π/2
3 0 π/2 0.495m θ3 + π/2
4 0 −π/2 0 θ4
5 0 π/2 0.37m θ5
6 0 π/2 0 θ6 + π/2
7 0 0 0 θ7

Tabla 4.10: Tabla de los par�ametros de DH para el sujeto 10.

4.3. Estimaci�on de las trayectorias angulares para la
cadera y rodilla

A continuaci�on se muestran las trayectorias angulares del promedio de los diez
sujetos para cada método. De acuerdo al modelo cinem�atico (Figura 2.9), de los tres
GDL que conforman a la cadera, solo q1 est�a habilitado, y para la rodilla solo es un
GDL, es decir, q4. La trayectoria para el an�alisis es de 45° a -22° para q1 y para q4 de
0° (sin �exi�on) hasta -22°. Las �areas sombreadas en amarillo de cada gr�a�ca muestran
la desviaci�on est�andar.

4.3.1. Estimaci�on para q1

Para el método de MediaPipe empleando el diferenciador de Levant, q1 inicio en
45° y termino en -18.52° (Figura 4.13). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a
0.0165°.

Para el método de con datos sintéticos, empleando el diferenciador de Levant, q1
inicio en 45° y termino en -17.85° (Figura 4.14). La desviaci�on est�andar var��a desde
0.0001° a 0.0157°.
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Figura 4.13: Estimaci�on de q1 mediante MediaPipe/Levant.
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Figura 4.14: Estimaci�on de q1 mediante D. sintéticos/Levant.

Para el método con datos sintéticos calculando directamente el vector de velocidad
(Cinem�atica diferencial) y sin utilizar Levant, q1 inicio en 45° y termino en -21.93°
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(Figura 4.15). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a 0.0130°.
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Figura 4.15: Estimaci�on de q1 mediante D. sintéticos/C. diferencial.

4.3.2. Estimaci�on para q2

Para el método de MediaPipe empleando el diferenciador de Levant, q2 inicio en
0° y termino en -2.79° (Figura 4.16). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a
0.0031°.

Para el método de con datos sintéticos empleando el diferenciador de Levant, q2
inicio en 0° y termino en -2.87° (Figura 4.17). La desviaci�on est�andar var��a desde
0.0001° a 0.0014°.
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Figura 4.16: Estimaci�on de q2 mediante MediaPipe/Levant.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Tiempo en segundos

-3

-2.5

-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

Á
ng

ul
o 

en
 g

ra
do

s

Gráfica de q
2
 con datos sintéticos / D. Levant

Figura 4.17: Estimaci�on de q2 mediante D. sintéticos/Levant.

Para el método con datos sintéticos y cinem�atica diferencial, q2 inicio en 0° y
termino en -0.227° (Figura 4.18). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a 0.4601°.
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Figura 4.18: Estimaci�on de q2 mediante D. sintéticos/C. diferencial.

4.3.3. Estimaci�on para q3

Para el método de MediaPipe empleando el diferenciador de Levant, q3 inicio en
0° y termino en -0.03112° (Figura 4.19). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a
0.8079°.

Para el método de con datos sintéticos empleando el diferenciador de Levant, q3
inicio en 0° y termino en -0.032° (Figura 4.20). La desviaci�on est�andar var��a desde
0.0001° a 0.3045°.
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Figura 4.19: Estimaci�on de q3 mediante MediaPipe/Levant.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Tiempo en segundos

-0.04

-0.035

-0.03

-0.025

-0.02

-0.015

-0.01

-0.005

0

0.005

Á
ng

ul
o 

en
 g

ra
do

s

Gráfica de q
3
 con datos sintéticos / D. Levant

Figura 4.20: Estimaci�on de q3 mediante D. sintéticos/Levant.

Para el método con datos sintéticos y cinem�atica diferencial, q3 inicio en 0° y
termino en -0.002° (Figura 4.21). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a 0.1712°.
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Figura 4.21: Estimaci�on de q3 mediante D. sintéticos/C. diferencial.

4.3.4. Estimaci�on para q4

Para el método de MediaPipe empleando el diferenciador de Levant, q4 inicio en
0° y termino en -20.31° (Figura 4.22). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a
0.0219°.

Para el método de con datos sintéticos empleando el diferenciador de Levant, q4
inicio en 0° y termino en -18.79° (Figura 4.23). La desviaci�on est�andar var��a desde
0.0001° a 0.0125°.
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Figura 4.22: Estimaci�on de q4 mediante MediaPipe/Levant.
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Figura 4.23: Estimaci�on de q4 mediante D. sintéticos/Levant.

Para el método con datos sintéticos y cinem�atica diferencial, q4 inicio en 0° y
termino en -22.03° (Figura 4.24). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a 0.0077°.
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Figura 4.24: Estimaci�on de q4 mediante D. sintéticos/C. diferencial.

4.3.5. Estimaci�on para q5

Para el método de MediaPipe empleando el diferenciador de Levant, q5 inicio en
0° y termino en -0.0123° (Figura 4.25). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a
0.6234°.

Para el método de con datos sintéticos empleando el diferenciador de Levant, q5
inicio en 0° y termino en -0.014° (Figura 4.26). La desviaci�on est�andar var��a desde
0.0001° a 0.9969°.
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Figura 4.25: Estimaci�on de q5 mediante MediaPipe/Levant.
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Figura 4.26: Estimaci�on de q5 mediante D. sintéticos/Levant.

Para el método con datos sintéticos y cinem�atica diferencial, q5 inicio en 0° y ter-
mino en -0.0009° (Figura 4.27). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a 0.3175°.
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Figura 4.27: Estimaci�on de q5 mediante D. sintéticos/C. diferencial.

4.3.6. Estimaci�on para q6

Para el método de MediaPipe empleando el diferenciador de Levant, q6 inicio en
0° y termino en -2.254° (Figura 4.28). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a
0.0098°.

Para el método de con datos sintéticos empleando el diferenciador de Levant, q6
inicio en 0° y termino en -2.02° (Figura 4.29). La desviaci�on est�andar var��a desde
0.0001° a 0.0104°.

ITNL Departamento de Estudios de Posgrado e Investigaci�on



68 Cap��tulo 4

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Tiempo en segundos

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

Á
ng

ul
o 

en
 g

ra
do

s

Gráfica de q
6

Figura 4.28: Estimaci�on de q6 mediante MediaPipe/Levant.
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Figura 4.29: Estimaci�on de q6 mediante D. sintéticos/Levant.

Para el método con datos sintéticos y cinem�atica diferencial, q6 inicio en 0° y
termino en -0.94° (Figura 4.30). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a 0.0028°.
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Figura 4.30: Estimaci�on de q6 mediante D. sintéticos/C. diferencial.

4.3.7. Estimaci�on para q7

Para el método de MediaPipe empleando el diferenciador de Levant, q7 inicio en
0° y termino en -0.225° (Figura 4.31). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a
0.0098°.

Para el método de con datos sintéticos empleando el diferenciador de Levant, q7
inicio en 0° y termino en -2.05° (Figura 4.32). La desviaci�on est�andar var��a desde
0.0001° a 0.0104°.
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Figura 4.31: Estimaci�on de q7 mediante MediaPipe/Levant.
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Figura 4.32: Estimaci�on de q7 mediante D. sintéticos/Levant.

Para el método con datos sintéticos y cinem�atica diferencial, q7 inicio en 0° y
termino en -0.016° (Figura 4.33). La desviaci�on est�andar var��a desde 0.0001° a 0.0028°.
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Figura 4.33: Estimaci�on de q7 mediante D. sintéticos/C. diferencial.
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Conclusi�on y discusi�on

5.1. Discusi�on

El uso de MediaPipe permiti�o la obtenci�on de las coordenadas de los puntos de la
cadera, rodilla y tobillo, sin consumir mucho procesamiento a diferencia de OpenPose.
Sin embargo, esta librer��a solo se limita a entregar posiciones, por lo que para construir
el vector pose, se requiri�o calcular manualmente las matrices de rotaci�on considerando
las distancias entre los puntos como vectores.

Durante el protocolo de pruebas, al tener una c�amara de 13 MP, se control�o
la iluminaci�on del �area con un fot�ometro, ya que si el sujeto presentaba ropa muy
obscura (pantal�on o zapato), provocaron que en varias pruebas la detecci�on se perdiera
y tuvieron que repetirse.

Por otro lado, la RNL calcul�o cada trayectoria angular de los GDL de interés,
resolviendo satisfactoriamente la cinem�atica inversa y el problema del sistema re-
dundante, aunque el modelo cinem�atico, que retroalimenta la red, est�a basado en
técnicas y métodos rob�oticos, y no para cuerpos �exibles como el de una persona. A
pesar de esto, la RNL mejor�o el sistema que MediaPipe proporciona, debido a que
da una soluci�on a la estimaci�on algor��tmica y no solo numérica en 3D de las trayec-
torias con base en un sensor monocular a partir de marcadores arti�ciales visuales,
en conjunto de otras herramientas como el derivador de Levant que proporcionan un
vector de velocidad robusto sin requerir de un sensor de velocidad f��sico. Se valid�o
numéricamente en funci�on de la RNL mediante datos sintéticos, lo cual garantiza y
da soporte a los resultados. Adem�as, los resultados muestran que para todos los mé-
todos, la desviaci�on est�andar se mantiene con valores muy bajos debido al derivador
de Levant y la RNL, manteniendo la practicidad de que el usuario pueda obtener un
an�alisis de su caminata de forma pr�actica y con una mayor �delidad a comparaci�on
de otras propuestas como la de Anilkumar y colaboradores, en las que calculan los
�angulos geométricamente aprovechando el plano sagital,[20] o la propuesta de Vis-
wakumar [19], cuyo an�alisis solamente considera la construcci�on del esqueleto en 2D
usando OpenPose para su detecci�on, sin mencionar que MediaPipe est�a optimizado
para dispositivos m�oviles, por lo que no requiere de un costo muy elevado. Para el caso
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de Azhand y colaboradores, [14], quienes emplean una variante del modelo VNect,
necesitan emplear bases de datos para entrenar la red neuronal, aspecto que no es
necesario para esta propuesta.

5.2. Conclusi�on

El objetivo de esta tesis se concluy�o desarrollando un sistema de visi�on monocular
empleando un celular y software basado en inteligencia arti�cial que estima los puntos
de los miembros inferiores y estima las trayectorias angulares de la cadera y rodilla
durante un ejercicio de bipedestaci�on din�amica.

La hip�otesis de la investigaci�on se valid�o, debido a que no fue requerido el uso
de trajes, marcadores f��sicos, plataformas de fuerza o exoesqueletos. A diferencia de
inicios de década, donde las �unicas opciones eran estos equipos.

Durante el desarrollo de este trabajo, se concluye que al considerar el diferenciador
de Levant tanto para los datos de MediaPipe como para los sintéticos, hay una mayor
tendencia a divergir de 0 para los GDL que no est�an considerados en el an�alisis (q2, q3,
q5, q6 y q7), es decir, que la trayectoria ideal para estos GDL ser��a estar constantemente
en 0, sin embargo, se observa en las gr�a�cas que poco a poco se empieza a separar
de manera exponencial. En el caso de q1 y q4, que representan los GDL de la cadera
y rodilla, se obtuvieron resultados muy similares tanto para MediaPipe como para
los datos sintéticos. Los datos sintéticos que no dependen del diferenciador de Levant
son los que mejor se aproximan a la trayectoria planteada, d�onde incluso los GDL
inactivos casi convergen en 0, mientras que q1 y q4 son casi exactas a los �angulos
propuestos en el protocolo, sin embargo, estos datos son solo una referencia, ya que
est�an basados en el modelo cinem�atico completamente, y en la realidad los cuerpos
de cada persona son �exibles y no r��gidos como un robot.

Esta tesis pretende ser una contribuci�on para el Tecnol�ogico, no solo para el desa-
rrollo de un laboratorio para an�alisis de marcha, también se puede aprovechar estos
avances y herramientas de software para el desarrollo de modelos cinem�aticos de otras
partes del cuerpo que pueden servir para desarrollar pr�otesis, o para controlar alg�un
sistema con base en la detecci�on del cuerpo, ya que tiene potencial para aplicaciones
en el sector cl��nico con el �n de facilitar el tratamiento o rehabilitaci�on de perso-
nas con alg�un trastorno relacionado con la caminata. También el sector industrial o
cualquier �area donde se requieran c�amaras e inteligencia arti�cial.

5.3. Trabajo a futuro

Para trabajo a futuro se pretende emplear otro tipo de modelos cinem�aticos, ya
que actualmente el modelo de DH tiene restricciones para considerar el pie dentro de
la cadena cinem�atica, porque el pie también es un punto de observaci�on importante a
considerar en el futuro, adem�as de expandir el an�alisis a m�as de un grado de libertad,
no solo q1 y q4. Esto �ultimo dar��a pie a probar otras redes Neuronales que puedan
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hacer estas estimaciones sin depender de modelos rob�oticos que consideran el movi-
miento de los puntos constante y no variable como lo hace un cuerpo �exible como
el de una persona.
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