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Aplicacion de la IA en el analisis de

entos humanos

La captura de movimientos humanos es una herramienta fundamental
en medicina, rehabilitacién, ergonomia y deporte al permitir describir de
forma cuantitativa como se mueven las personas. La tecnologia Markerless
se esta postulando como una alternativa en el analisis de movimiento
dado su menor tiempo de ejecuciéon y coste computacional. Sin embargo,
los algoritmos de deteccion de pose disponibles no proporcionan la
informacion suficiente para realizar un analisis biomecanico, no pudiendo
aprovechar las ventajas que supone. Ante esta situacion, se presenta
la necesidad de desarrollar una herramienta que pueda aprovechar
las virtudes de esta tecnologia en el ambito de la biomecanica.

El objetivo del presente articulo es, por un lado, explicar como
la inteligencia artificial (1A), en particular los algoritmos de Deep
Learning, se estan empleando en sistemas markerless para registrar
movimientos de una manera mas sencilla y comoda; y, por otro lado,
presentar el Markerless IBV, una herramienta capaz de realizar un
analisis biomecanico con esta tecnologia, potenciando sus virtudes.
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INTRODUCCION

Los sistemas markerless estiman la posicion y orientacion
del cuerpo usando camaras y algoritmos de deteccion de
pose. A diferencia de la fotogrametria convencional, en la
que hay que colocar esferas reflectantes en la piel, un
sistema markerless emplea redes neuronales entrenadas
con miles de imagenes etiquetadas para poder detectar
automaticamente puntos anatémicos.

Estos sistemas poseen una serie de ventajas respecto a la
fotogrametria, postulandose como una alternativa real en
el analisis del movimiento humano. Por un lado, eliminan
la necesidad de realizar una instrumentacion del sujeto
y el tiempo asociado a la colocacidon de marcadores en
los puntos anatdémicos concretos. Esta caracteristica agiliza
la preparacion de las sesiones y aumenta la comodidad
para el participante, ademas de prescindir de la necesidad
de un valorador experimentado en la localizacion de las
areas anatoémicas concretas y el error asociado. Por otro
lado, la captura es en tiempo real, donde no es necesaria
la identificacion manual de los marcadores, y el coste es
menor. Al basarse (inicamente en camaras y algoritmos,
los requerimientos de hardware son menores y el sistema
puede funcionar en ordenadores de gama media. Ademas,
al no depender de marcadores, es posible analizar
movimientos con vestimenta habitual, en espacios distintos
al laboratorio o en exteriores, lo cual abre la puerta a
evaluaciones en entornos mas realistas.

Sin embargo, estos sistemas dependen en gran medida
del entrenamiento al que se hayan sometido las redes
neuronales. Dicho entrenamiento se realiza proporcionando
ejemplos etiquetados (ver Figura 1) con los que puedan

definir patrones que después puedan utilizar en el
etiquetado de nuevas imagenes. Este “aprendizaje
basado en ejemplos” permite que el algoritmo etiquete
automaticamente posturas futuras [1]. Por tanto, el
rendimiento de la deteccion de pose por parte de estas
redes depende, en gran medida, de las bases de datos
utilizadas para su entrenamiento. Muchas bases de datos
de imagenes disponibles, asi como los modelos de puntos
que incluyen, fueron disenadas para animacioén o vision
artificial y no para aplicaciones biomecanicas. Estas bases
etiquetan Gnicamente un subconjunto de articulaciones
(cadera, rodilla, tobillo, hombro) y tratan segmentos
completos como estructuras rigidas, lo que genera errores
al estimar centros articulares y longitudes de segmentos.

Ademas, las etiquetas suelen realizarse por personal
sin formacion anatdémica, no pasan por una segunda
verificacion y requieren que los puntos se marquen incluso
cuando no son visibles, produciendo inconsistencias y
errores sistematicos [1].
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Figura 1

Ejemplos de imagenes etiquetadas de las bases de datos.

Como ejemplos de algoritmos de deteccion de pose estan
OpenPose y MediaPipe (ver Figura 2). OpenPose [2] fue uno
de los primeros algoritmos de codigo abierto capaces de
detectar miltiples personas a partir de una sola imagen
y estimar 18 0 mas puntos corporales por individuo. Esta
red neuronal convolucional utiliza representaciones de
afinidad para agrupar las articulaciones de cada persona.
La precision de OpenPose ha permitido su adopcion en
deportes y animacion, pero la red tiene un alto coste

computacional. Ademas, incluir la deteccion de manos
y cara incrementa el consumo de memoria y reduce la
velocidad de procesamiento.

Figura 2

Deteccion de los puntos anatomicos dado el

algoritmo de deteccion OpenPose (izquierda) [2] y
el de Mediapipe (derecha).

MediaPipe [3] es una biblioteca de Google disefada para
ejecutar modelos de deteccion de pose en dispositivos
moviles. Utiliza una red mas ligera que la de OpenPose
que predice directamente las coordenadas de 33 puntos
clave. MediaPipe esta optimizado para dispositivos con CPU
y GPU limitadas y es de cddigo abierto, lo que facilita su
implementacién en una mayor variedad de aplicaciones.

Ambos algoritmos permiten una deteccion de la pose en 2D,
pero se podria llevar al 3D, aumentado sus prestaciones. A
partir de la disposicion de dos 0 mas cadmaras en un espacio
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Figura 3

calibrado y la aplicacion de un algoritmo de deteccion de
pose, es posible obtener los puntos 3D, pudiendo utilizarse
para un analisis biomecanico de gestos completos.

Sin embargo, uno de los inconvenientes de estos algoritmos
es que no estan disefiados para analisis biomecanicos
detallados. En el caso particular de OpenPose y Mediapipe,
estos detectan entre 18 y 33 puntos, insuficientes para
definir ejes anatdmicos completos, y sus bases de datos no
estan pensadas para biomecanica [1]. En consecuencia, para
obtener los angulos articulares en los tres ejes es necesario
aplicar un proceso de marker augmentation [4], es decir,
aumentar el nimero de marcadores combinando los puntos
detectados con modelos antropométricos (ver Figura 3).
Por lo que es necesario desarrollar una herramienta que
permita extraer esta informacioén para poder realizar el
analisis necesario.

Punbos clave J .

Marker augmentation
a partir de los puntos
obtenidos por el

algoritmo de pose [4].
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DESARROLLO

MARKERLESS IBV

Para superar las limitaciones anteriores, el Instituto de
Biomecanica (IBV) ha desarrollado el Markerless IBV, una
herramienta capaz de realizar un analisis biomecanico a
partir de tecnologia markerless. Esta herramienta esta
basada en el Move4D, un escaner dinamico compuesto por
12 a 16 modulos fotogramétricos con camaras infrarrojas
y luz integrada que es capaz de generar secuencias de
mallas 3D sin marcadores con una precision comparable a
fotogrametria [5], [6].

Esta herramienta se basa en la definicion de un modelo
paramétrico humano [7] que permite asociar a cada sujeto
un avatar. Este avatar (ver Figura 4) esta formado por una
malla de 50.000 puntos asociada a un esqueleto interno
de 63 articulaciones, definiendo la forma (dimensiones y
volumen del cuerpo) y la pose (posicion y orientacion de
cada segmento) del sujeto.
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Figura 4

Esquema del modelo paramétrico humano [7]. Consta de
una malla de 49530 vértices y de un esqueleto interno de
63 articulaciones.
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La definicion de este avatar consta de dos etapas: la
definicion de la forma y el posterior ajuste de la pose y la
forma al gesto realizado. En primer lugar se busca definir
la pose a partir de una A-pose del sujeto medido, del cual
se extraen los puntos de Mediapipe. Mediante técnicas
de analisis de componentes principales (PCA) y regresion
multivariante, se calcula una forma aproximada a partir

de variables antropométricas basicas (edad, sexo, peso y
altura) basada en una base de datos de mas de 20.000
sujetos en A-poses medidos con el MoveaD (ver Figura 5).
La forma estimada se ajusta luego a los marcadores 3D
obtenidos con MediaPipe, corrigiendo la forma del modelo
y ajustandola a la Apose (ver Figura 6).

Figura 5

Aplicacion del PCA para obtener la forma del modelo mas
acorde a las medidas antropométricas proporcionadas
(peso, altura, sexo y edad) [7].
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Ajuste del modelo dada la secuencia de marcadores 3D de Deformacion irreal de los avatares tras ajustarlos al gesto
la postura 3D y los datos antropométricos del paciente. realizado (izquierda) y correccion de dicha deformacion a
partir de la aplicacion de estas restricciones.

B:

Una vez se tiene la forma del sujeto, el siguiente paso

es el ajuste de la pose y la forma. El avatar inicial se

deforma para coincidir con los marcadores 3D obtenidos por

Mediapipe, ayudandose de dos bases de datos con medidas

de hombres y mujeres realizando una serie de gestos. Se /
imponen restricciones a las articulaciones para mantener
la coherencia anatomica (ver Figura 7). Asi se obtienen la
malla definitiva y el esqueleto interno que describen la
postura exacta del movimiento medido (ver Figura 8).

Aplicacion de la IA en el analisis de movimientos humanos
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Figura 8

Captura de una marcha del sujeto y su inferencia de los 33
puntos de mediapipe (arriba). Inferencia de los 33 puntos
3D a partir de las 12 camaras.

Una vez generada la malla paramétrica, cada vértice
puede asociarse a uno de los marcadores de un modelo
biomecanico previamente definido, obteniendo la
distribucion de los marcadores en el espacio durante el
movimiento (ver Figura 9). Esto permite calcular angulos
articulares, trayectorias de segmentos y otras variables
biomecanicas de interés para el analisis.

Figura 9

Integracién de los modelos biomecanicos en el avatar.

La implementacién del Markerless en Kinemov ha permitido
la exploracion de este sistema de medida en ambitos
como el deporte, la ergonomia y la bioingenieria. La
mayor versatilidad de esta tecnologia permite una mayor
variedad de indumentarias, pudiendo recrear escenarios
mas realistas.

En el caso del deporte, se ha realizado un analisis
biomecanico de un ciclista en una bicicleta con rodillo.
Mediante esta tecnologia, se ha buscado analizar la técnica,
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la eficiencia, el rendimiento y el riesgo de lesién de un
ciclista.

Figura 10

Analisis biomecanico de un ciclista en
una bicicleta con rodillo

En el caso de la ergonomia, el sistema permite la simulacién
de gestos durante la realizacién de una actividad laboral y
analizar los riesgos que suponen. Esta tecnologia permite
realizar analisis ergondmicos de escenarios mas realistas,
pudiendo detectar posibles factores de riesgo presentes en
los puestos de trabajo.

Figura 11

Analisis ergondmico de un trabajador
en su puesto de trabajo.

Otra de las aplicaciones de esta tecnologia es el analisis de
valoracion funcional de pacientes. Analizando un estudio
de la marcha de un paciente con una hemiparesia con
markerless, se ha detectado diferencias entre el lado
sano y el lado patoldgico, lo que sefala el potencial de
esta tecnologia como herramienta de diagnostico en la
valoracion funcional.
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Figura 12

Analisis biomecanico de un estudio de la marcha
de un paciente con una hemiparesia.

Si se consigue mejorar la precisién de esta tecnologia con
unas redes neuronales mas robustas, se podria utilizar como
herramienta de diagnéstico y seguimiento de tratamientos
en el campo de la valoraciéon funcional. Ademas, su
mayor rapidez en el analisis frente al método tradicional
se traduciria en una evaluaciéon de un tratamiento mas
inmediata, pudiendo dar una respuesta mas reactiva y
acelerar la recuperacion del paciente. Por lo tanto, siempre
y cuando cumpla la Regulacién de Producto Sanitario, se
podria desarrollar un producto sanitario de aplicacion
clinica de valoracién funcional con esta tecnologia.

Alguna de las ventajas de esta tecnologia es la posibilidad
que brinda de poder realizar medidas fuera del laboratorio,
permitiendo una democratizacion del analisis biomecanico.

Uno de los estudios realizados con la solucion Markerless
en Kinemov, se llevd a cabo en un balneario, donde se
evalud a los propios usuarios con el objetivo de analizar su
estado funcional. A diferencia de la metodologia tradicional,
la agilidad en la toma de medidas y su mayor flexibilidad
aporta una mayor adherencia a la tecnologia.

Figura 13

Analisis biomecanico de la marcha en un entorno
ajeno del laboratorio.

Proximos pasos

El sistema actual para la deteccion de pose y la definicion
del HO-Model (Human-Object Model) en el sistema
markerless emplea la red MediaPipe. Esta red destaca por
ser gratuita para usos comerciales y por ser muy ligera,
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permitiendo su uso en dispositivos mdviles. Sin embargo,
no es una red especialmente robusta ni fiable, lo que
penaliza el desarrollo de aplicaciones sofisticadas en el
ambito de la biomecanica.

Para superar las limitaciones de las soluciones de terceros,
se estd desarrollando una red neuronal de deteccion
de pose propia y especializada. Esta red busca superar
las prestaciones de robustez y fiabilidad de alternativas
como MediaPipe y OpenPose. Esta nueva red permitira un
etiquetado automatico y optimizado utilizando la base de
datos MovegD.

La implementacion de esta red de deteccién de pose lograra
una precision significativamente superior en la deteccion
de la pose al estar disefiada y entrenada especificamente
para el objetivo del proyecto, eliminando la dependencia
de redes genéricas de terceros. Ademas, ganara una mayor
versatilidad para aceptar diversos tipos de datos de entrada,
incluyendo, ademas de las imagenes RGB, informacion de
mapas de profundidad Lidar y camaras térmicas.

CONCLUSIONES

La IA se estd postulando como una alternativa a la
fotogrametria en el analisis del movimiento humano. Los
sistemas markerless permiten registrar movimientos sin
instrumentar al sujeto, reduciendo costes y mejorando
la comodidad. Sin embargo, los algoritmos de deteccidon
de pose mas populares, como OpenPose y MediaPipe, no
proporcionan suficientes puntos para proporcionar analisis

biomecanicos detallados. Ademas, su rendimiento depende
de bases de datos que no estan disenadas para reflejar la
diversidad de movimientos y poblaciones.

Para superar estas limitaciones, el Markerless IBV combina
el escaner Move4D, mallas densas y modelos paramétricos
entrenados con datos antropométricos. Esta solucidén genera
un avatar compuesto por decenas de articulaciones y
permite calcular variables cinematicas comparables a las
de un sistema con marcadores.

El IBV esta trabajando en la implementacion de esta
tecnologia en diversas aplicaciones, y la certificacion de las
mismas como Producto Sanitario, lo que abrird la puerta
a su uso en rehabilitacion, investigacion y entrenamiento
deportivo. En un futuro no muy lejano se espera que los
profesionales de la salud y del deporte podran disponer
de esta tecnologia para obtener evaluaciones mas rapidas,
objetivas y comodas.
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