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Resumen

1. RESUMEN

Este trabajo explora el desarrollo de un conjunto de datos para la
estimacion de la pose humana en 3D, combinando grabaciones de video
con datos de sensores inerciales (IMUs) del traje Rokoko Smartsuit Pro
II. A pesar de los avances en la estimacion de pose en 3D, la mayoria de
los conjuntos de datos publicos se basan en sistemas Opticos costosos y
en entornos controlados, lo que limita su accesibilidad y aplicabilidad en
entornos reales. El objetivo de este trabajo es la construccién de un
conjunto de datos que combina datos de IMUs y video, capturando 14
acciones cotidianas realizadas por 8 sujetos en entornos exteriores. El
conjunto esta estructurado para ser aplicado a modelos de aprendizaje
profundo para la estimacion de pose humana 3D. Para garantizar la
calidad de los datos, se disefié una estrategia de grabacidon multicamara
sincronizada, junto con procedimientos especificos para alinear
temporalmente las secuencias de video y los registros inerciales. Los
modelos del estado del arte MediaPipe, MHFormer y MotionBERT fueron
evaluados en el conjunto de datos desarrollado usando la métrica PA-
MPJPE. En esta evaluacion se observaron comportamientos anémalos de
los modelos en secuencias con oclusiones o posturas complejas. Este
proyecto aporta un conjunto de datos valioso y reproducible que impulsa
la estimacidon de pose en 3D en escenarios reales y apoya la investigacion
en salud, biomecanica e interaccion persona-computadora.

1.1. PALABRAS CLAVE

= Estimacion de pose humana 3D
= Sensores inerciales

= Captura de movimiento

» Creacion de dataset

= Vision por computador
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Abstract
2. ABSTRACT

This work explores the development of a dataset for 3D human pose
estimation, combining video recordings with inertial sensor data (IMUs)
from the Rokoko Smartsuit Pro II. Despite recent advances in 3D pose
estimation, most public datasets rely on expensive optical systems and
controlled environments, which limits their accessibility and applicability
in real-world scenarios. The objective of this work is to build a dataset
that integrates IMU and video data, capturing 14 everyday actions
performed by 8 subjects in outdoor settings. The dataset is structured to
support the application of deep learning models for 3D human pose
estimation. To ensure data quality, a synchronized multi-camera
recording strategy was designed, along with specific procedures to
temporally align video sequences and inertial recordings. State-of-the-
art models—MediaPipe, MHFormer, and MotionBERT—were evaluated
using the developed dataset and the PA-MPJPE metric. During the
evaluation, anomalous behaviors were observed in sequences involving
occlusions or complex postures. This project contributes a valuable and
reproducible dataset that advances real-world 3D pose estimation and
supports research in healthcare, biomechanics, and human-computer
interaction.

2.1. KEY WORDS

» 3D Human Pose Estimation

» Inertial Measurement Units (IMUs)
= Motion Capture

= Dataset creation

= Computer Vision.
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Introduccidon y motivacion

3. INTRODUCCION Y MOTIVACION

La estimacién de la pose humana en 3D (3D-HPE, por sus siglas en
inglés) es un campo en constante evolucion dentro de la visidon por
computador, con aplicaciones en dareas como la biomecanica, la
animacién digital y la realidad aumentada (Xu etal., 2022). En
biomecanica, por ejemplo, esta tecnologia permite analizar la cinematica
humana en deportes y entornos clinicos, facilitando la deteccion
temprana de patologias neurodegenerativas y la prevencion de lesiones
(Aznar-Gimeno et al., 2024). Con el desarrollo de modelos basados en
inteligencia artificial, como MediaPipe (Bazarevsky etal., 2020),
MHFormer (Li, 2021/2025), MotionBERT (Zhu etal., 2023) vy
VideoPose3D (Pavllo et al., 2019), la capacidad de inferir puntos clave
del cuerpo en 3D ha avanzado considerablemente, abordando desafios
como la ambigiiedad en la profundidad y la oclusién.

Los enfoques tradicionales de captura de movimiento han dependido
de datos recogidos con marcadores épticos, como los utilizados por Vicon
(Award Winning Motion Capture Systems, s.f.) y OptiTrack (Motion
Capture Systems, s. f.). Estos sistemas emplean camaras infrarrojas vy
marcadores reflectantes colocados en puntos especificos del cuerpo para
reconstruir con precisidon la pose en 3D. Aunque ofrecen gran exactitud y
son considerados el estandar de referencia en entornos controlados,
requieren una infraestructura costosa, un espacio calibrado y personal
especializado para su operacién.

Frente a estas limitaciones, han surgido soluciones mas accesibles
basadas en sensores inerciales (IMUs, por sus siglas en inglés), que
permiten registrar los movimientos corporales mediante la combinacion
de acelerdmetros, giréscopos y magnetometros. Sistemas como el
Rokoko Smartsuit Pro II (Smartsuit Pro II - Quality body motion capture
in one simple mobile mocap suit, s. f.), el MVN Awinda de Xsens (Xsens
MVN Animate - Motion Capture Software for Professionals, s. f.) y el
Perception Neuron 3 (Perception Neuron Series | Noitom Motion Capture
Systems, s. f.) han demostrado ser alternativas viables a los sistemas
opticos tradicionales. Estos permiten la captura del movimiento sin
necesidad de camaras externas ni condiciones de iluminacién
controladas, lo que facilita su uso en entornos mas flexibles y naturales,
incluyendo exteriores o espacios reducidos. Esta diferencia entre ambos
sistemas puede apreciarse visualmente en la Figura 1, donde se
comparan sus configuraciones y nivel de complejidad.

Autor: David Polo LlIimos -3-
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Introduccién y motivacion

Figura 1. Comparativa entre el sistema de captura de movimiento dptico Vicon (izquierda) y el
sistema basado en IMUs Rokoko Smartsuit Pro II (derecha)

Para llevar a cabo la estimacidon de pose humana en 3D mediante
técnicas de aprendizaje automatico, es imprescindible contar con
conjuntos de datos (datasets) adecuados que contengan informacion
espacial y temporal del movimiento humano. La disponibilidad y calidad
de estos datos resultan fundamentales tanto para el entrenamiento como
para la evaluacion de los modelos.

En este sentido, existen varios conjuntos de datos utilizados en la
comunidad cientifica. COCO (Lin et al., 2015) es ampliamente utilizado
para la deteccién de personas y keypoints en 2D, mientras que
HumanEva (Sigal et al., 2010) y Human3.6M (Ionescu et al., 2014) han
sido fundamentales para la estimacion de pose en 3D.

El campo de la estimacion de pose en 3D sigue evolucionando con el
desarrollo de arquitecturas de aprendizaje profundo como las redes
neuronales convolucionales (CNNs), las redes de grafos convolucionales
(GCNSs) vy los transformers, que han mejorado la precisidén y la eficiencia
de los modelos.

Dado el creciente interés en soluciones accesibles y eficientes para
la estimacion de pose en 3D, el desarrollo de nuevas bases de datos que
integren datos de sensores inerciales con algoritmos de inteligencia
artificial constituye una linea de investigacion clave para la mejora y
aplicabilidad de estas tecnologias.

3.1. MOTIVACION

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) surge de mi interés por aplicar
los conocimientos adquiridos a lo largo del grado de Ingenieria de Datos
en un proyecto practico de procesamiento y andlisis de datos. La
oportunidad de trabajar y desarrollar un conjunto de datos real y
desarrollar un sistema de estimaciéon de pose humana en 3D mediante
inteligencia artificial me permitira consolidar y profundizar conocimientos
sobre el procesamiento y uso de datos.

Ademas, este proyecto representa una excelente oportunidad para
profundizar en areas como la visién por computador y el procesamiento

Autor: David Polo Llimoés -4 -
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Introduccidon y motivacion
de imagenes, campos que han despertado mi interés, aunque no han sido
explorados en profundidad durante la carrera.

Por otro lado, el uso de IMUs en este estudio permitira explorar
tecnologias innovadoras aplicadas a la captura del movimiento humano,
con el objetivo de contribuir tanto al desarrollo de nuevas bases de datos
como a la mejora en la precision de los modelos de estimacion de pose.
Cabe destacar que la disponibilidad de conjuntos de datos basados en
IMUs es actualmente bastante limitada, lo que refuerza la necesidad de
generar nuevas bases de datos centradas especificamente en esta
tecnologia.

Con este TFG, aspiro a reforzar mis conocimientos técnicos y
contribuir a un area de investigacién en expansidén, con aplicaciones
relevantes en ambitos como la salud, donde la estimacion precisa de la
pose en 3D puede mejorar procesos de rehabilitacion, monitoreo y
tratamiento de pacientes.

3.2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La estimacién de la pose humana en 3D es un problema complejo en
vision por computador que consiste en predecir las coordenadas
tridimensionales de las articulaciones (keypoints) del cuerpo humano a
partir de imagenes. Este problema presenta multiples desafios debido a
la ambigledad de profundidad en imagenes monoculares, la oclusion
parcial o total de ciertas partes del cuerpo y la variabilidad de las
condiciones de iluminacion, ropa y entornos.

Tradicionalmente, la obtencién de datos de referencia para este tipo
de tareas se ha realizado mediante sistemas &pticos con marcadores
reflectantes, como los ofrecidos por Vicon u OptiTrack. Aunque estos
sistemas proporcionan una alta precisién y fiabilidad, presentan
limitaciones importantes: requieren un entorno controlado, calibracion
cuidadosa, multiples camaras sincronizadas y una infraestructura
costosa, lo que restringe su uso a laboratorios especializados.

Como alternativa, los IMUs han surgido como una opcién mas
accesible y flexible. Estos dispositivos miden el movimiento y la
orientacion de un cuerpo en el espacio mediante acelerémetros,
giroscopios y, en algunos casos, magnetdmetros. Aunque tienen una
precision ligeramente inferior, no dependen de cadmaras especiales ni de
un espacio controlado. Esto permite capturar movimiento en entornos
reales y no restringidos, haciendo posible registrar actividades que no
podrian realizarse facilmente en laboratorio, como jugar al futbol o correr
en exteriores. En este TFG se ha trabajado con el traje Rokoko Smartsuit
Pro II (Smartsuit Pro II - Quality body motion capture in one simple
mobile mocap suit, s. f.), un sistema portatil compuesto por 19 IMUs
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distribuidos por todo el cuerpo, que captura los movimientos en tiempo
real mediante una red inaldmbrica y un software propio.

El uso de este traje ha implicado varios retos técnicos. En primer
lugar, aprender a calibrar y hacer funcionar el sistema. Por otro lado, el
uso de un dispositivo Rokoko Coil Pro, cuya funcién es mejorar la
precision de la captura de datos. Este dispositivo permite conocer la
posicion del sujeto respecto al propio dispositivo. Por Uultimo, la
sincronizacion de la captura de datos del traje con las imagenes externas
de las camaras, necesarias para el entrenamiento del modelo.

Hasta donde se sabe, apenas no existen conjuntos de datos publicos
que combinen capturas de movimiento mediante sensores inerciales con
anotaciones precisas de keypoints en 3D sincronizadas con imagenes.
Este TFG busca abordar esta carencia mediante la creacién de un
conjunto de datos especifico utilizando el traje Rokoko Smartsuit Pro II.
Una vez generado, se evaluara la capacidad de distintos modelos
preexistentes de aprendizaje profundo para estimar poses humanas en
3D a partir de imagenes, utilizando nuestro conjunto de datos como
referencia para la validacion.

3.3. OBJETIVOS Y METODOLOGIA

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es la
recopilacién y construccién de un dataset propio que integre datos de un
traje de captura de movimiento basado en IMUs junto con grabaciones
de video, utilizando el traje Rokoko Smartsuit Pro II. A partir de esta base
de datos, se pueden evaluar y validar modelos de deep learning para la
estimacién de pose en 3D a partir de imagenes 2D.

Para llevar a cabo este objetivo, se siguié la metodologia iterativa
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), un enfoque
ampliamente utilizado para proyectos de datos. Esta metodologia
proporciona un marco estructurado y flexible que facilita la gestion de
proyectos de andlisis de datos en distintas fases, asegurando un
desarrollo organizado y reproducible:

» Business Understanding: Se define el objetivo del proyecto desde
una perspectiva contextual y de negocio.

» Data Understanding: Se recopilan los datos iniciales y se exploran
para familiarizarse con su contenido.

= Data Preparation: Se transforman y limpian los datos para que
estén listos para el modelado.

» Modeling: Se seleccionan y entrenan los algoritmos de aprendizaje
automatico adecuados.

= Evaluation: Se evalla el rendimiento del modelo segin métricas
relevantes y se revisa si cumple los objetivos definidos en la
primera fase.
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» Deployment: Se pone en marcha el modelo para su uso real.

En la Figura 2 se muestra la relacion entre las distintas fases de dicha
metodologia:

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Figura 2. Esquema de los pasos de la metodologia CRISP-DM

Siguiendo esta metodologia, para alcanzar los objetivos planteados,
a continuacién, se detallan los retos que aborda este trabajo. Al final de
esta seccidn, se muestra el diagrama de Gantt por semanas estimado
asociado a esta planificacion (Figura 3), el cual fue cumplido
posteriormente durante la realizacién del trabajo:

= Revision del Estado del Arte: Se analiza la literatura actual sobre
estimacion de pose humana en 3D, abordando tanto datasets de
referencia como modelos de deep learning, con especial atencién a
sus estructuras, anotaciones y formatos de representacién de
keypoints.

= Captura y preparacion de los datos: Se configuran e integran los
dispositivos necesarios para la captura de datos, incluyendo el traje
Rokoko Smartsuit Pro 1II, cadmaras y el sistema de
geoposicionamiento Coil Pro. Esta fase comprende la puesta a
punto del sistema, pruebas de calibracidon y extraccion inicial de
imagenes y keypoints.

» Procesamiento y sincronizacién de los datos: Se lleva a cabo la
calibracion de camaras mediante checkerboard, se sincronizan los
datos de video y sensores, y se proyectan los keypoints sobre las
imagenes. También se incluyen grabaciones multicamara para
mejorar la robustez del dataset.

= Construcciéon del conjunto de datos: Se definen los criterios de
grabacidn, incluyendo las condiciones del entorno, la seleccién de
participantes, el tipo de movimientos a registrar y la configuracion
de camaras, con el objetivo de obtener un conjunto de datos
variado y representativo.

= Evaluacion del dataset y analisis de modelos: Se valida la calidad
del conjunto de datos utilizando modelos preentrenados de
estimacion de pose, y se comparan los resultados obtenidos con los
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de otros datasets de referencia empleando métricas como el MPJPE
(Mean Per Joint Position Error).

La estructura general de este trabajo ha sido disefiada siguiendo una
secuencia légica y metodoldgica alineada con el marco CRISP-DM. Cada
capitulo aborda un reto especifico dentro del proceso de mineria de datos,
desde la comprensiéon del problema y la preparacion de los datos, hasta
la evaluacidon de distintos enfoques de modelado y la interpretacion de
los resultados obtenidos. Esta organizacion garantiza una progresion
coherente y completa que facilita la comprension del lector sobre los
pasos seguidos para alcanzar los objetivos del proyecto.

Diagrama de Gantt para el TFG

Enero| Febrero Marzo Abril Mayo Junio
Tarea 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Estudio de datasets existentes

Estudio de modelos del estado del arte
Configuracién experimental -
Configuracion del software Rokoko

Ajuste del traje y toma de medidas corporales
Uso del geoposicionamiento Coil Pro

Entorno y condiciones de grabacidn

Seleccion de participantes

Tipos de movimientos a capturar
Especificaciones de camaras

Estudio de estrategias de calibracién

Grabacion multicamara y sincronizacion de secuencias
Extraccion de keypoints e imagenes

Sincronizacion de keypoints con los frames

Poyeccidn de los keypoints sobre los frames
Estructuracidn del dataset

Configuracién de la evaluacion -
Seleccion de los modelos

Seleccion de la métrica

Evaluacidn del dataset con modelos preentrenados
Resulados -
Analisis comparativos de modelos
Andlisis de outliers

Explicabilidad mediante algoritmos de ML
Discusion y Conclusiones -

Discusion

Limitaciones, trabajo futuro y conclusidn

Figura 3. Diagrama de Gantt para la estructura del TFG
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4. ESTADO DEL ARTE

La estimacién de la pose humana en 3D es un campo en constante
evolucién dentro de la visidn por computador. A lo largo de los afios, se
han desarrollado diferentes enfoques para abordar este problema. En
este contexto, el presente apartado se centra en revisar los principales
avances tanto en los conjuntos de datos utilizados para la estimacién de
pose en 3D como en las arquitecturas de modelos que han marcado el
estado del arte. Se analizan los formatos, esquemas de anotacién y
limitaciones de los datasets mas relevantes, asi como las principales
tendencias en los enfoques basados en aprendizaje profundo. Esta
revision proporciona el marco tedrico y contextual necesario para
entender contexto del trabajo desarrollado en este TFG.

4.1. DATASETS PARA LA ESTIMACION DE POSE EN 3D

Los modelos de 3D-HPE dependen en gran medida de la
disponibilidad de conjuntos de datos que incluyan anotaciones precisas
de las articulaciones del cuerpo humano en coordenadas
tridimensionales. Estos datasets son esenciales tanto para el
entrenamiento como para la evaluacion de los modelos. Existen
principalmente dos enfoques para la obtencion de estos datos: por un
lado, los basados en sistemas Opticos de captura de movimiento
(MoCAP), que utilizan multiples camaras y marcadores en entornos
controlados para registrar el movimiento con alta precision; y por otro,
los que emplean IMUs, que permiten capturar movimiento de forma mas
flexible en escenarios no estructurados, aunque con una precision
generalmente inferior.

4.1.1. Datasets basados en captura de movimiento

Los datasets de captura de movimiento tradicional utilizan sistemas
opticos que requieren multiples cdmaras y marcadores reflectantes
adheridos al cuerpo humano. Estos sistemas ofrecen una alta precisidon
en las anotaciones, siendo la resolucidon espacial del orden de 0.1 a 2
mm, lo que los convierte en la referencia estandar para validacion de
modelos. Entre los mas destacados se encuentran:

= Human3.6M (Ionescu et al., 2014): Es el conjunto de datos mas
grande y uno de los mas utilizados para la estimacion de la pose
humana 3D. Contiene grabaciones de once actores realizando
quince actividades desde 4 perspectivas distintas. Sin embargo, el
grupo de investigacion que lo desarrolld6 ha dejado de conceder
acceso a los datos, lo que ha dificultado su uso en investigaciones
recientes.
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= HumanEva (Sigal et al., 2010): Consta de dos conjuntos de datos,
uno mas grande y otro con un hardware mas avanzado. En total
incluye a 6 sujetos aunque de nuevo no es completamente abierto
al publico.
= MPI-INF-3DHP (Mehta et al., 2017): Incluye sujetos en entornos
indoor y outdoor con anotaciones en 3D obtenidas a partir de un
sistema de captura con y sin marcadores. Este conjunto de datos
si que es abierto al publico. Sin embargo, presenta algunas
limitaciones como que los entronos exteriores estan parcialmente
controlados.

En general, estos datasets son altamente precisos, pero tienen como
principales limitaciones el alto coste de los sistemas de captura y su
escasa representatividad de entornos reales y no controlados. Ademas,
muchos de ellos presentan baja diversidad demografica y de estilos de
movimiento. Otra limitacién importante es que la mayoria no son
abiertos, lo que restringe su disponibilidad para la comunidad
investigadora.

4.1.2. Datasets basados en sensores inerciales

Los sensores inerciales (IMUs) han emergido como una alternativa a
los sistemas Opticos, al permitir capturar datos de movimiento sin
necesidad de camaras ni entornos controlados. Estas ventajas hacen que
las IMUs sean especialmente Utiles en contextos donde la movilidad vy la
facilidad de uso son importantes, como deportes o rehabilitacién. Sin
embargo, la cantidad de datasets publicos basados exclusivamente en
IMUs sigue siendo limitada, y la mayoria combina datos inerciales con
otros métodos de captura. Algunos ejemplos incluyen:

= Total Capture (Trumble etal., 2018): Conjunto de datos que
combina IMUs con sistemas de captura O&pticos. Incluye
grabaciones de 5 sujetos con un total de 8 camaras. Sin embargo,
no es completamente abierto al publico y al depender de sistemas
opticos, comparte algunas de sus desventajas, como el alto costo
y la necesidad de un entorno controlado para la captura de
movimiento.

= 3DPW (Von Marcard et al., 2018): Incluye imagenes en interiores
y exteriores junto con datos de IMUs para mejorar la estimacién de
pose en entornos naturales. Aunque es un dataset muy variado, se
centra en acciones cotidianas y simples, por lo que no incluye
movimientos complejos o deportivos.

Aunqgue los datasets basados en IMUs son mas flexibles, presentan
algunas limitaciones importantes. En primer lugar, su precision es inferior
a la de los sistemas opticos, situandose en el rango de 1 a 5 mm. En
segundo lugar, los sensores inerciales pueden sufrir de drift, un error
acumulativo que aparece cuando los sensores pierden su referencia
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espacial con el tiempo, lo que afecta negativamente a la precisién en
largas secuencias. Todo esto plantea un reto a abordar en cuanto a la
investigacidn y desarrollo de datasets basados en IMUs.

4.2. MODELOS DE ESTIMACION DE POSE EN 3D

El desarrollo de modelos de estimacién de pose en 3D ha
evolucionado desde enfoques tradicionales hasta arquitecturas
avanzadas de deep learning. Estos modelos pueden clasificarse en
funcidon de la estrategia utilizada para inferir la pose: aquellos que
convierten poses 2D en 3D (lifting) y los que estiman directamente la
pose en 3D a partir de imagenes o secuencias de video.

4.2.1. Métodos basados en lifting de 2D a 3D

Los enfoques de lifting consisten en estimar primero los keypoints
en 2D sobre una imagen o secuencia de video, y a continuacion, aplicar
un modelo que reconstruya la estructura del cuerpo humano en tres
dimensiones a partir de esas coordenadas 2D.

Este enfoque permite aprovechar grandes conjuntos de datos
anotados en 2D (Lin et al., 2015), que son mucho mas abundantes que
los datasets con anotaciones precisas en 3D. Ademas, es un método que
reduce la complejidad del problema, dividiéndolo en dos etapas:
deteccidon y reconstruccidon. Sin embargo, también conlleva desafios,
como la ambigliedad de profundidad, ya que mdultiples poses en 3D
pueden proyectarse desde una misma pose 2D.

Algunos modelos representativos incluyen:

= VideoPose3D (Pavllo etal.,, 2019): Emplea redes neuronales
convolucionales y recurrentes para estimar poses 3D a partir de
secuencias de video 2D.

= MHFormer (Li, 2021/2025): Utiliza transformers para modelar
relaciones espaciales y temporales en la reconstrucciéon de poses
3D a partir de estimaciones 2D. Su arquitectura modular permite
modelar relaciones espaciales y temporales complejas, logrando
una alta precisién especialmente en casos de oclusién o poses poco
frecuentes.

= MotionBERT (Zhu et al., 2023): Modelo basado en Transformers
disefiado para estimacion de pose 3D a partir de videos en 2D.
Destaca por su capacidad de transferir las representaciones
aprendidas a tareas adicionales como reconocimiento de acciones
o reconstruccion de mallas 3D.

4.2.2. Métodos basados en deteccion directa 3D
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Los métodos de deteccion directa en 3D abordan la estimacion de la
pose humana prediciendo directamente las coordenadas tridimensionales
de las articulaciones a partir de imagenes o secuencias de video, sin
necesidad de una etapa intermedia de prediccion en 2D. Esta
aproximacion presenta algunas ventajas como una mayor coherencia
espacial especialmente en casos de oclusion o poses complejas. Ejemplos
de modelos incluyen:

» MediaPipe (Bazarevsky et al., 2020): Una solucion en tiempo real
desarrollada por Google para la estimacién de pose en 3D basada
en redes neuronales ligeras. Sin embargo requiere de licencia para
Su uso.

» VoxelPose (Ye et al., 2022): Este modelo propone una arquitectura
hibrida que combina informacién de multiples camaras para
representar el cuerpo humano en un espacio volumétrico
tridimensional. Aunque se clasifica como un método de deteccién
directa en 3D, requiere informacién detallada sobre los parametros
intrinsecos y extrinsecos de las camaras para proyectar las
caracteristicas en un espacio comun.

4.3. METRICAS DE EVALUACION DE MODELOS

La evaluacion de modelos de estimacion de pose en 3D requiere el
uso de métricas especificas que consideren las particularidades del
problema. A diferencia de otras tareas en vision por computador, no
todos los modelos predicen las poses humanas en la misma escala,
orientacion o sistema de coordenadas. Algunos outputs pueden estar en
un sistema relativo al sujeto, otros en coordenadas absolutas, y las
escalas pueden variar en funcion del dataset o del modelo. Por esta razon,
resulta necesario utilizar métricas que compensen esas diferencias, como
aquellas que alinean las predicciones con la referencia antes de calcular
el error, ademas de métricas tradicionales de error medio. Entre las
meétricas utilizadas se encuentran (Neupane et al., 2024):

= MPIPE (Mean Per Joint Position Error): Error promedio en la
prediccion de la ubicacion de cada articulacion. En otras palabras,
promedio de las distancias eucleidianas entre la posicién predicha
y la real de las articulaciones.

= PA-MPIPE (Procrustes Alighed MPJPE): Es una variante del MPJPE
que tiene en cuenta los posibles errores en la escala y rotacién al
comparar las poses.

= PCK (Percentage of Correct Keypoints): Evalla la precisién de la
prediccion de articulaciones clave en funcién de una tolerancia
establecida (suele establecerse en 150 mm en muchos estudios).
Esta métrica se utiliza especialmente en casos donde las posiciones
de las articulaciones deben coincidir con las ubicaciones verdaderas
dentro de una cierta tolerancia.
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4.4, DESAFIOS ACTUALES Y TENDENCIAS FUTURAS

Pese a los avances recientes, la 3D-HPE sigue enfrentando desafios
importantes:

» Ambigliedad en la profundidad: Cuando se utiliza una Unica camara
RGB convencional para capturar el movimiento, la imagen obtenida
no contiene informacion directa sobre la distancia de cada parte del
cuerpo respecto a la cdmara. A diferencia de las camaras estéreo o
sensores de profundidad, estas camaras no permiten determinar
con precisiéon la profundidad de los puntos. Esto provoca que
diferentes poses en 3D puedan proyectarse en una misma imagen
2D. Por ejemplo, una persona con los brazos estirados hacia
adelante puede parecer similar, en la imagen, a otra con los brazos
mas bajos y pegados al torso, si se observa desde el frente.

*= QOclusién y ruido: En muchas escenas, ciertas partes del cuerpo
pueden quedar ocultas, ya sea por otros objetos o por el propio
cuerpo. Por ejemplo, en una pose lateral, una pierna o un brazo
pueden bloquear visualmente la vista del otro lado del cuerpo,
dificultando su deteccion por parte del modelo. Ademas, factores
como sombras intensas, fondos complejos, o desenfoques
introducen ruido en la imagen, afectando negativamente la
precision de los keypoints detectados.

» Escasez de datasets con IMUs: A diferencia de los sistemas 6pticos,
existen pocas bases de datos con datos inerciales sincronizados con
imagenes RGB.

En conclusién, el campo de la estimacion de pose en 3D ha
evolucionado significativamente gracias a los avances en deep learning y
la disponibilidad de datasets. Sin embargo, persisten desafios que
dificultan la generalizacién de los modelos en escenarios reales. Este TFG
se posiciona dentro de esta linea de investigacion, proponiendo la
creacién de un dataset que integre datos de sensores inerciales y video,
lo que permitira explorar nuevas estrategias para mejorar la estimacion
de pose en 3D.
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5. DESARROLLO

En este capitulo se detallan los métodos y procedimientos
implementados a lo largo del proyecto. El objetivo es describir de forma
clara y estructurada todas las fases del trabajo, desde la preparacion del
entorno experimental hasta la evaluacién de distintos modelos utilizando
el conjunto de datos generado.

En primer lugar, se presentan los recursos técnicos empleados,
incluyendo el sistema Rokoko Smartsuit Pro II y el geoposicionamiento
Coil Pro, asi como los criterios seguidos para la seleccion del entorno de
grabacién, los participantes y los tipos de movimientos a registrar.
También se describen las caracteristicas de las cdmaras utilizadas.

A continuacién, se expone el proceso completo de calibracién de
camaras, sincronizacion de dispositivos, extraccion de keypoints y su
proyeccion sobre los fotogramas correspondientes. Ademas, se detalla
cOmo se organiza y estructura el conjunto de datos final para su posterior
utilizacion.

Finalmente, se explica la metodologia empleada para evaluar
distintos modelos de estimacién de pose 3D preentrenados utilizando el
conjunto de datos generado. También se describen las métricas aplicadas
para comparar el rendimiento de los modelos.

5.1. CONFIGURACION EXPERIMENTAL

Siguiendo las primeras fases de la metodologia CRISP-DM, esta
etapa se centra en la preparacion del entorno de trabajo y la definicién
de las condiciones necesarias para la captura de datos. Se distingue entre
la configuracion técnica del sistema y la seleccién de los elementos que
definiran las caracteristicas del conjunto de datos.

En cuanto a la puesta en marcha del equipo, se realizd la
configuracién del software Rokoko Studio para gestionar la captura de
movimiento mediante el traje Smartsuit Pro II. Se ajustd fisicamente el
traje a cada participante mediante la toma de medidas corporales,
garantizando una correcta colocacion de las IMUs. Ademas, se incorpord
el sistema Coil Pro como referencia espacial externa (un dispositivo que
genera un campo electromagnético para proporcionar una estimacién
mas precisa de la posicidon absoluta en el espacio), lo que permitid
mejorar la precision en la localizacidon absoluta del sujeto durante las
sesiones.

Por otro lado, se definieron las caracteristicas del conjunto de datos.
Se selecciond el entorno de grabacion en el que se iba a llevar a cabo y
se establecieron las condiciones técnicas de las camaras. Los
participantes fueron elegidos para aportar cierta diversidad morfoldgica,
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y se disefid un repertorio de movimientos que incluyera tanto acciones
basicas como gestos amplios, con el objetivo de generar un conjunto de
datos variado y representativo.

5.1.1. Configuracion del software Rokoko

La primera fase del proceso consistié en la configuracion completa
del sistema Rokoko Smartsuit Pro II, asegurando la instalacién del
software Rokoko Studio, la conexién de los dispositivos fisicos y la
visualizacion en tiempo real de los datos capturados.

Como se ha introducido anteriormente, el Smartsuit Pro II es un
sistema de captura de movimiento basado en sensores inerciales
distribuidos estratégicamente por todo el cuerpo del usuario. Cada sensor
(una unidad IMU) recoge informacion sobre la aceleracion lineal y la
velocidad angular de la parte del cuerpo donde esta colocado. A partir de
estas medidas, el software realiza una integracion numérica para calcular
la orientacion de cada segmento corporal y, mediante modelos
biomecanicos, estima la posicion relativa de las articulaciones. Como los
sensores no ofrecen directamente coordenadas espaciales absolutas, el
sistema infiere la pose completa mediante una reconstruccién jerarquica,
combinando las transformaciones locales de cada segmento a lo largo de
la cadena cinematica del cuerpo.

El sistema incluye una unidad central (Hub), una bateria recargable
y un conjunto de 19 sensores IMU, todos integrados en un traje de tela
flexible. Como se puede observar en la Figura 4, los datos recogidos se
transmiten de forma inaldambrica al software Rokoko Studio, donde
pueden visualizarse, registrarse y exportarse para su posterior analisis.

\ o L'/
k. y 8 \{ i
Figura 4. Visualizacion de las manos en el software Rokoko Studio a través de los Smart Gloves

A modo ilustrativo, en la Figura 5 se muestran tres elementos
representativos del sistema Rokoko Smartsuit Pro II: una vista general
del traje con los sensores integrados, una imagen del usuario portando
el traje durante la fase experimental, y una visualizacién tridimensional
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de los keypoints generados por el software Rokoko Studio a partir de los
datos capturados.

Figura 5. Vista general del sistema Rokoko Smartsuit Pro II: (izquierda) distribucion de
sensores inerciales sobre el traje; (centro) participante equipado con el traje durante una
sesion de grabacion; (derecha) representacion en 3D de los keypoints corporales generados
por el software a partir de los datos de movimiento

El software Rokoko Studio se instalé en un ordenador portatil que
cumplia ampliamente con las especificaciones técnicas recomendadas por
el fabricante. En concreto, el equipo contaba con sistema operativo
Windows 11 Pro (version 23H2), procesador Intel Core i5, y 8 GB de
memoria RAM.

La version utilizada fue Rokoko Studio 2.4.8.0, que incluye soporte
nativo para dispositivos como el Smartsuit Pro II, los Smartgloves y el
Coil Pro, ademas de incorporar mejoras de estabilidad y rendimiento en
comparacién con versiones anteriores (Intuitive and Affordable Motion
Capture Tools for Character Animation, s. f.).

Durante la configuracion inicial, todos los componentes del traje
deben conectarse al ordenador mediante cables USB-C, lo cual permite
tanto su deteccién y configuracion en el software como la conexién a la
red Wi-Fi del sistema. En esta etapa también se gestionan las
actualizaciones de firmware necesarias para garantizar el funcionamiento
correcto del hardware.

La red Wi-Fi utilizada fue una red privada 4G, generada mediante el
punto de acceso personal de un teléfono movil. En concreto, se empled
un Xiaomi Redmi 13C (Android, pantalla de 6.74"), lo que permitid
configurar una red local (LAN) estable y de baja latencia. Esta red fue
utilizada exclusivamente por el traje Smartsuit Pro II, los Smartgloves,
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el ordenador portatil y el dispositivo Coil Pro. El uso de un teléfono mdévil
como punto de acceso presenta la ventaja de ser una solucién portatil y
auténoma.

Para mantener una conexién fluida durante las sesiones de
grabacidén, se procurd que la intensidad de la sefial Wi-Fi se mantuviera
por encima del 95%. Para ello, el dispositivo moévil que generaba la red
se colocaba siempre en el bolsillo del portador del traje, minimizando asi
la distancia entre el emisor y los dispositivos conectados. Ademas, el
Smartsuit Pro II incorpora una funcién de reconexién automatica, que
permite restablecer rapidamente la conexidn en caso de pérdida temporal
de la senal.

5.1.2. Configuracion del traje y toma de medidas
corporales

Para garantizar un funcionamiento éptimo del sistema de captura de
movimiento, fue necesario realizar una configuracién personalizada para
cada usuario. El software Rokoko Studio requiere introducir una serie de
medidas antropométricas del perfil del actor (Actor Profile, s. f.), las
cuales permiten ajustar el modelo esquelético interno y mejorar la
precision del calculo de la pose. A continuacién, se enumeran las medidas
solicitadas, junto con su correspondiente descripcion y referencia visual:

» Longitud del pie (Figura 6): Medida desde la parte posterior del
talon (calcaneo) hasta la punta del segundo dedo del pie.

Figura 6. Longitud del pie

» Envergadura (Figura 7): Distancia entre las puntas de los dedos
medios de ambas manos, con los brazos extendidos en posicién de
“T"” (90 grados respecto al tronco).
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= Altura de los hombros (Figura 8): Medida desde el suelo hasta la
escotadura esternal (el punto entre las claviculas, en la base del

cuello).

Figura 8. Altura de los hombros

= Anchura de hombros (Figura 9): Distancia entre

los bordes

externos izquierdo y derecho de la parte posterior de los hombros

(punto de referencia: acromion).

Figura 9. Anchura de los hombros

» Altura de la pelvis (Figura 10): Medida desde el suelo hasta la
espina iliaca anterosuperior (punto 6seo prominente en la parte

frontal de la pelvis).
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= Anchura de la pelvis (Figura 11): Distancia entre las espinas iliacas
anterosuperiores izquierda y derecha, ubicadas sobre el centro de

los muslos.

Figura 11. Anchura de la pelvis

= Altura de la rodilla (Figura 12): Medida desde el suelo hasta el
condilo lateral de la rodilla (punto déseo en el lateral de la

articulacion).

Figura 12. Altura de la rodilla

= Longitud del brazo (Figura 13): Medida desde la punta del dedo
medio hasta el olécranon (punto 6seo en la parte posterior del

codo).
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Figura 13. Longitud del brazo

La precision en la toma de medidas resulta critica debido al
funcionamiento del traje, basado en IMUs distribuidos estratégicamente
a lo largo del cuerpo. Cada IMU registra aceleraciones lineales,
velocidades angulares y, en algunos casos, campos magnéticos locales.
A partir de estos datos, el sistema calcula la orientacién de cada
segmento corporal mediante integracién numérica y estima la posicidon
relativa de las articulaciones utilizando un modelo biomecanico
personalizado. Para que esta reconstruccion sea fiable, el software
necesita conocer con precisidon las proporciones del usuario, ya que las
posiciones se derivan de relaciones entre segmentos corporales
enlazados.

Las medidas corporales introducidas definen parametros
fundamentales del modelo: las longitudes relativas entre sensores, las
proporciones entre segmentos y las restricciones de movimiento
articular. Errores en esta etapa pueden traducirse en estimaciones
incorrectas, como extremidades desproporcionadas, orientaciones
imprecisas o0 movimientos que no respetan las limitaciones biomecanicas
humanas. Este tipo de desviaciones son especialmente relevantes en
contextos donde se requiere alta fidelidad en la captura, como en
entrenamiento de modelos de inteligencia artificial, analisis biomecanico
o produccion audiovisual, donde una acumulacion de errores de pocos
centimetros puede afectar de forma significativa la pose final.

Para minimizar estos errores, la toma de medidas se realizd
siguiendo las recomendaciones oficiales de Rokoko. El usuario se
mantuvo de pie, en una postura natural y relajada, usando ropa ajustada
para evitar interferencias con los sensores. Las medidas se tomaron
varias veces con cinta métrica flexible y se utilizé el valor promedio.
Finalmente, los datos se introdujeron manualmente en Rokoko Studio en
unidades de centimetros, verificando su coherencia antes de iniciar la
calibracion. Aunque el software permite pequenos ajustes posteriores, la
calidad general del sistema depende en gran medida de la precisién en
esta fase inicial.

Ademas de la configuracion inicial del traje, antes de cada sesién se
realiza una calibracién que permite al sistema ajustar la posicién y
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orientacidn de los sensores en funcidén de las medidas introducidas. Este
proceso es esencial para que la reconstruccion del modelo corporal sea
coherente con la anatomia real del usuario. Para comprobar la efectividad
de la toma de medidas, se calcularon distancias entre keypoints en el
modelo generado y se compararon con las medidas reales registradas.
Esta verificacién objetiva asegurd que las proporciones y relaciones
espaciales fueran correctas, evitando depender Unicamente de la
inspeccion visual.

En conclusion, una toma de medidas rigurosa y cuidadosa fue un
requisito indispensable para asegurar el éxito en las fases posteriores de
calibracion y captura de datos, minimizando posibles fuentes de error y
asegurando una representacion fiable y realista del movimiento humano.

5.1.3. Uso del geoposicionamiento Coil Pro

Con el objetivo de mejorar la precisiéon espacial del sistema de
captura de movimiento, se integré el dispositivo Coil Pro de Rokoko. Este
dispositivo de geoposicionamiento magnético proporciona informacién de
la orientacion y posicion global del usuario en el espacio,
complementando los datos relativos proporcionados por las IMUs del traje
Rokoko Smartsuit Pro II, y mejorando asi la estabilidad en sesiones de
captura prolongadas. Se puede ver visualizado en el software de Rokoko
Studio en la Figura 14.

Figura 14. Aspecto fisico del Coil Pro (izquierda), su integracién en el sistema de caputra
(centro) y su visualizacion en el software de Rokoko Studio.

El Coil Pro es un generador campo magnético de baja frecuencia y
alta estabilidad en su entorno inmediato, presentado en la Figura 14. Este
campo es detectado por los sensores magnetométricos integrados en los
Smartgloves, que permiten calcular de manera precisa su posicidn
tridimensional (coordenadas X, Y, Z) y su orientacién (pitch, roll, yaw)
relativa al Coil Pro (Coil Pro FAQs, s.f.). El origen del sistema de
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coordenadas se establece en la proyeccion del centro del Coil Pro sobre
el suelo, siendo este el punto de referencia espacial desde el cual se
calcula la posicién de los keypoints.

A diferencia de otras tecnologias de posicionamiento, como el GPS,
cuyas ondas electromagnéticas de gran longitud no son adecuadas para
entornos cerrados, o los sistemas de vision Optica, que requieren
infraestructuras costosas y voluminosas, el Coil Pro ofrece una solucién
compacta, precisa y adaptable a distintos entornos.

Para las sesiones de grabacién, el Coil Pro se conecté a la red
eléctrica con una alargadera, ya que requiere una tension elevada
incompatible con baterias portatiles. Antes de comenzar cada sesion de
captura, se efectué una calibracidon inicial denominada Zero Calibration
desde la interfaz de Rokoko Studio. Este proceso permite establecer la
referencia de orientacidén y corregir posibles sesgos en las mediciones
magnéticas, siendo fundamental para garantizar la calidad y estabilidad
de los datos obtenidos.

Durante el proceso de utilizacion del Coil Pro se identificaron varios
desafios técnicos, los cuales se han abordado siguiendo Ilas
recomendaciones de la documentacién oficial (Coil Pro - Known Issues,
s. f.):

» Interferencias electromagnéticas generadas por la proximidad de
objetos metdlicos grandes, cables de alta tensidn o estructuras de
acero, que afectan negativamente la precisidon espacial detectada
por los guantes. Para mitigar este efecto, se recomienda situar el
Coil Pro a una distancia minima de 1,5 metros de dichos objetos,
prefiriendo entornos exteriores libres de metales.

= Desincronizacion entre el Coil Pro y los guantes, manifestada en
comportamientos erraticos como posiciones flotantes o
desplazamientos no realistas de las manos. Esta situacién se
solventa mediante el reinicio periddico del dispositivo y Ila
recalibracion del usuario.

» Dificultades en la deteccién inmediata del Coil Pro al iniciar Rokoko
Studio. Para solucionarlo, se aconseja desconectar brevemente la
alimentacion del dispositivo y volver a conectarla antes de
reintentar la deteccion en el software.

» Desconexiones intermitentes en ambientes con alta interferencia
electromagnética, problema conocido en ciertas unidades. Para
minimizarlo, se recomienda mantener actualizado el firmware tanto
del Coil Pro como del Smartsuit Pro II.

» Para asegurar la calidad en la captura de datos, se establecid
posicionar el Coil Pro a una altura aproximada de 72 centimetros
sobre el suelo, realizar recalibraciones periddicas en sesiones
prolongadas, y llevar a cabo grabaciones de prueba antes de cada
sesion oficial para verificar la consistencia en la posicién vy
orientacion detectadas por el sistema.
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La integracién adecuada del Coil Pro ayudd a evitar el drift durante

las capturas, garantizando asi una mayor fiabilidad y precisién en los
datos desarrollados en el proyecto.

5.1.4. Entorno y condiciones de grabacion

La eleccion del entorno de grabacidn es un aspecto clave en la
definicion del dataset experimental, ya que las condiciones fisicas del
espacio donde se lleva a cabo la captura de movimiento influyen
directamente en la precision del sistema, la calidad de los datos obtenidos
y la validez de su uso posterior en tareas de entrenamiento y analisis. En
este proyecto, se ha optado por realizar las sesiones de captura al aire
libre, en lugar de en espacios cerrados como laboratorios o salas técnicas.
Esta decisién se basa en la necesidad de minimizar las interferencias
electromagnéticas provocadas por objetos metdlicos presentes en
entornos interiores, tales como mesas, ordenadores, cableado eléctrico o
estructuras metalicas. Ademas, seleccionar entornos diversos contribuye
a introducir mayor variabilidad en la literatura existente, que suele
centrarse en contextos altamente controlados.

Se han tomado las siguientes consideraciones para asegurar la
calidad y estabilidad del entorno de grabacion:

= Posicién del Coil Pro: Se situé sobre una mesa no metalica de
aproximadamente 72 cm de altura, actuando como punto de
referencia central desde el cual se proyectan los keypoints y se
define el sistema de coordenadas global, evitando interferencias
magnéticas.

» Variabilidad temporal: Las sesiones de captura se distribuyeron en
varios dias distintos, con el fin de registrar variabilidad en las
condiciones de iluminacién y meteorologia (luz solar directa, nubes,
temperatura, orientacion solar).

» Diversidad espacial: Se planificaron grabaciones en diferentes
ubicaciones y con distintas orientaciones de camara, de forma que
se alteraran el fondo y la incidencia de la luz, enriqueciendo la
variabilidad visual del conjunto de datos.

= Condicion del terreno: Se selecciond un suelo plano, en este caso
césped natural, para evitar inclinaciones o irregularidades que
pudieran comprometer la precision del Smartsuit Pro II en los
calculos de orientacion y posicién.

= Entorno libre de interrupciones: Se eligieron zonas poco
transitadas, minimizando la presencia de personas ajenas en el
campo de visién de las camaras y evitando asi ruido visual e
interferencias que pudieran afectar a la anotacion o al
entrenamiento de modelos de visién artificial.
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En conjunto, estas decisiones permitieron establecer un entorno de

grabaciéon controlado pero representativo, que favorece la calidad del
dataset sin sacrificar la variabilidad natural del mundo real.

5.1.5. Seleccion de participantes

Los participantes fueron seleccionados con el objetivo de aportar
variabilidad visual y de movimientos al conjunto de datos, asegurando
gue las grabaciones representen distintos perfiles fisicos. Esta diversidad
es clave para mejorar la generalizacion de los modelos de aprendizaje
automatico y evitar el sobreajuste a condiciones especificas.

En total, el conjunto de datos incluyd grabaciones correspondientes
a ocho sujetos distintos, entendiendo cada sujeto como una combinacién
Unica de persona, morfologia, género y apariencia visual (vestimenta).
De estos ocho casos, cinco correspondieron a un mismo individuo (el
autor del proyecto), grabado en diferentes dias y con distintos atuendos,
lo que introdujo una variabilidad visual significativa sin comprometer la
homogeneidad en la ejecucion de los movimientos. Esta estrategia
permitié combinar la consistencia gestual con la variabilidad superficial,
aspecto especialmente Uutil en tareas relacionadas con la deteccién o
clasificacidon basada en caracteristicas visuales.

Las principales caracteristicas de los ocho sujetos considerados se
pueden reflejar en la Tabla 1:

Tabla 1. Tabla con los sujetos participantes en el dataset y sus principales caracteristicas

Sujeto Persona Género Altura (cm) Color
1 1 Masculino 175 Azul
2 1 Masculino 175 Gris
3 2 Masculino 178 Rojo
4 3 Femenino 158 Blanco
5 1 Masculino 175 Adil
6 4 Femenino 172 Verde
7 5 Masculino 175 Beige
8 6 Masculino 175 Rojo

La seleccién incluyd sujetos con diferentes complexiones fisicas,
colores de ropa, tipos de prendas y géneros. Concretamente, dos de los
ocho sujetos fueron mujeres, lo que permitid incorporar cierta diversidad
de género en el conjunto de datos. Asimismo, la eleccién de ropa con
tonalidades y contrastes variados contribuyd a evaluar cdémo respondia
el sistema de captura y proyeccién ante distintos patrones visuales.
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5.1.6. Tipos de movimientos a capturar

Uno de los objetivos fundamentales en la definicién del conjunto de
datos experimental fue capturar un repertorio de movimientos
representativo de la actividad cotidiana humana, abarcando la mayoria
de los patrones de movimiento presentes en contextos reales. Para ello,
se disend un conjunto estructurado de escenas que los participantes
debian ejecutar durante las sesiones de grabacidén, de forma que el
conjunto de datos resultante combinara variabilidad gestual, riqueza
postural y naturalidad en las acciones.

Cada uno de los ocho sujetos definidos previamente realizé un total
de 14 escenas diferentes, seleccionadas con el objetivo de cubrir un
amplio espectro de movimientos articulares, interacciones fisicas vy
expresiones corporales habituales. Las acciones se definieron
cuidadosamente para maximizar la diversidad sin comprometer la
estabilidad técnica del sistema de captura basado en sensores inerciales.

A continuaciéon, se describen las escenas que conformaron el
conjunto de movimientos capturados:

1. Caminar: el actor camina en linea recta, en circulos y en zigzag,
a diferentes velocidades y en distintos sentidos (de frente, de
espaldas, lateralmente).

2. Agacharse: se realizan movimientos de flexién de piernas vy
tronco, en los que el actor se agacha y se incorpora de forma
repetida, utilizando diferentes apoyos y gestos.

3. Estiramientos: el actor realiza diversos ejercicios de estiramiento,
incluyendo movimientos de brazos, piernas, cuello y espalda, en
diferentes direcciones y posturas.

4. Hablar: se simula una conversacion en la que el actor mira a
distintos puntos y gesticula de manera variable con manos y
rostro, como en una interaccién social real.

5. Vestirse: el actor simula acciones de ponerse y quitarse prendas,
como una chaqueta, sudadera o gafas, incluyendo gestos como
subirse una cremallera o ajustarse las mangas.

6. Direcciones: el actor representa distintas situaciones en las que
indica direcciones o explicaciones fisicas mediante gestos amplios
con los brazos y el cuerpo.

7. Teléfono: se simula la accion de coger una llamada, mantener
una conversacion breve y colgar, incluyendo gestos asociados
como caminar, asentir o cambiar de mano.

8. Fumar: el actor simula encender un cigarro, llevarlo a la boca,
inhalar y exhalar, con diferentes posturas de brazo y manos, y
finalmente apagarlo.
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9. Foto: se representa el acto de sacar un movil, realizar fotografias

frontales y hacia el entorno, incluyendo gestos como enfocar,
encuadrar y revisar imagenes.

10. Posar: el actor realiza distintas poses corporales como si
fuese un modelo ante la camara, variando la orientacion del
cuerpo, la distribucidon del peso y la expresion.

11. Musica: se simula la accion de escuchar mdusica con
auriculares, incluyendo gestos de disfrute, movimiento ritmico del
cuerpo y expresion facial relajada o animada.

12. Bailar: el actor representa diferentes tipos de baile,
alternando movimientos suaves y enérgicos, desplazamientos
cortos, balanceo y uso de brazos y caderas.

13. Sentarse: se realizan varias acciones de sentarse vy
levantarse, con diferentes niveles de velocidad y estilo, ademas
de pequenos gestos realizados mientras el actor permanece
sentado.

14. Objeto: el actor interactia con un objeto pequefio (como una
pelota o un boligrafo), mostrandolo a cdmara, lanzandolo,
recogiéndolo o manipuldndolo con una o ambas manos.

Cabe destacar que, debido a limitaciones inherentes al sistema de
captura empleado (basado en sensores inerciales, IMUs), se excluyeron
aquellas acciones que implicaran el despegue simultdneo de ambos pies
del suelo, como correr o saltar. Este tipo de movimientos podia provocar
errores de calibracion o pérdidas temporales de referencia,
comprometiendo la precision de los datos capturados y su utilidad en
fases posteriores de analisis.

En conjunto, el conjunto de escenas definidas proporciond un
equilibrio entre realismo, cobertura gestual y viabilidad técnica,
garantizando un conjunto de datos rico y variado, pero compatible con
las restricciones del sistema de captura empleado.

5.1.7. Especificaciones de las camaras

Para la captura del conjunto de escenas definidas en este proyecto,
se ha empleado un sistema de grabacidn multicamara formado por tres
unidades GoPro HERO11 Black (GoPro HERO11 Black (camara deportiva
y subacudtica), s. f.). Estas cdmaras han sido seleccionadas por su alta
calidad de imagen, su robustez para entornos exteriores y su facilidad de
uso en configuraciones sincronizadas.

Cada una de las tres camaras se configuré para grabar a una
resolucién de 4K con perfil de lente lineal (sin distorsion de ojo de pez) y
a una frecuencia de 60 fotogramas por segundo (fps). Posteriormente,
durante el procesamiento de los datos, se extrajeron los frames a 30 fps,
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con el objetivo de igualar la frecuencia de muestreo de los datos inerciales
obtenidos del traje Rokoko Smartsuit Pro II y facilitar la sincronizacién
entre ambas fuentes de informacidn.

En cuanto a la disposicion espacial, las camaras se colocaron
estratégicamente alrededor del sujeto, manteniendo una distancia
uniforme de aproximadamente 2 a 3 metros en cada caso. Las posiciones
concretas se pueden visualizar en la Figura 15 y se desarrollan a
continuacion:

iy %IIE T /e [

; X :\
Figura 15. Disposicion espacial de las camaras en el entorno de grabacion

= Camara principal (gopro3_principal): situada justo delante del
sujeto, montada sobre el dispositivo Coil Pro, define el eje de
referencia central del sistema.

» Camara lateral (gopro2_lateral): colocada a la izquierda del sujeto,
en posicion perpendicular a su direccion frontal, permite capturar
el perfil completo durante la ejecucidon de los movimientos.

» Camara trasera (gopro4_trasera): ubicada detras y ligeramente
hacia la derecha, proporciona una vista posterior oblicua que
resulta util para el andlisis tridimensional y la evaluacion de la
simetria de los gestos.

Para asegurar una sincronizacion perfecta entre las camaras, se
utilizé un dispositivo de activacion remota, GoPro Remote, consistente en
un mando que permite iniciar y detener la grabacién en las tres camaras
simultdneamente mediante un Unico botén. Este sistema garantiza que
todas las camaras comiencen y terminen la grabaciéon en el mismo
instante, lo que permite la sincronizacidon entre secuencias y facilita su
posterior procesamiento conjunto.
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5.2. GENERACION DEL DATASET

La generaciéon del conjunto de datos constituye una fase central del
proyecto, en la que se combinan tanto la captura efectiva de los datos
como su preparacion y estructuracion posterior. Esta etapa se alinea con
las fases de obtencion y comprensién de los datos dentro de la
metodologia CRISP-DM, y tiene como objetivo producir un dataset
coherente, sincronizado y técnicamente valido para su posterior uso en
tareas de evaluacién y analisis.

En primer lugar, se evaluaron distintas estrategias de calibracién que
permitieran obtener los distintos parametros de las camaras. A partir de
estas pruebas se realizaron la calibracién de las cdmaras mediante
patrones de reconocimiento, asi como la estimacidn de la posicion relativa
entre ellas, lo que permitié capturar escenas desde multiples puntos de
vista de forma consistente.

Posteriormente, se llevd a cabo la grabacidn multicdmara y la
correspondiente sincronizacién con los datos inerciales generados por el
traje y los guantes. A continuacion, se procedid6 a la extraccion de
keypoints y secuencias de video, y a la alineacion temporal entre ambos.
Finalmente, se traté de proyectar los keypoints sobre las imagenes 2D vy
se estructurd el conjunto de datos con el formato necesario para su uso
en modelos de aprendizaje automatico.

Esta fase no solo permitid capturar y sincronizar la informacion visual e
inercial, sino que dejo todos los datos preparados para la posterior
estructuracion y analisis del dataset.

5.2.1. Estudio de distintas estrategias de calibracion

En este apartado, se presentan las distintas estrategias estudiadas
y exploradas relacionadas con la calibracion de las camaras, con el
objetivo de calcular los parametros intrinsecos y extrinsecos de las
camaras GoPro utilizadas durante la grabacion.

Por un lado, con un patron de reconocimiento del tipo checkerboard,
se puede obtener la matriz de calibracion interna, que incluye parametros
como la distancia focal, el punto principal y los coeficientes de distorsién
Optica. Estos valores son necesarios para corregir las deformaciones
introducidas por la lente de la GoPro. La calibracién intrinseca resulta
fundamental para garantizar que las proyecciones geométricas se
correspondan fielmente con la realidad fisica observada en los videos.

Por otro lado, se considerd una calibracion extrinseca, especialmente
relevante en el contexto de capturas multivista. Esta técnica permite
determinar la posicidn relativa entre camaras utilizando el mismo patrén
checkerboard, a partir del cual se calculan la matriz de rotacién y la matriz
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de traslacion que definen la transformacidon espacial entre los distintos
dispositivos 6pticos.

Estas estrategias sentaron las bases necesarias para las pruebas de
calibracion posteriores y la correcta alineacion de los datos visuales en el
proceso de generacion del conjunto de datos.

5.2.1.1. Prueba de calibracion de la camara con
patron de reconocimiento

En esta tarea, se llevd a cabo una prueba para evaluar distintos
parametros de la camara en relacién con la visién de un checkerboard
9x6. El procedimiento consisti6 en grabar videos desde diversas
perspectivas con la GoPro sobre un tripode, como se muestra en la Figura
16, y extraer frames de los mismos, ya que el principal interés residia en
obtener la visidn de la camara al grabar videos, no en realizar fotografias.

Figura 16. Ejemplo de grabacién del chessboard con la GoPro

Durante este proceso, se registraron las distancias en los ejes de
coordenadas (x, y, z) respecto al punto de referencia del patrén de
reconocimiento, asi como la distancia de la camara al punto de referencia.
En total, se capturaron 6 frames de video para llevar a cabo el analisis.
En la Figura 17 se puede observar la representacion grafica de los ejes y
medidas que tomaron en cuenta.
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distancia

Figura 17. Representacion grafica de las medidas que se tomaron

Una vez obtenidos los frames, se procedié con el procesamiento de
las imagenes. En primer lugar, se calculdé la matriz intrinseca de la
camara, la cual describe las caracteristicas internas de la cdmara que
afectan la proyeccion de los puntos 3D del mundo real en las imagenes.
Para obtenerla, como 6 frames no son suficientes, se grabd a parte un
video enfocando al patron de reconocimiento desde distintos angulos vy
del cudl se obtuvieron 16 frames, con los que se obtuvo la matriz
intrinseca:

x 0 ¢ 2005.53 0 1916.13
M=|0 f c¢f= 0 2003.03 1112.09
0 0 1 0 0 1

Cada numero tiene el siguiente significado:

» Los valores de la diagonal son las longitudes focales de la cdmara
en los ejes x e y, respectivamente, expresadas en magnitudes de
pixeles. Estas longitudes focales determinan la magnificacion de la
imagen en funcidon de la distancia entre la camara y el objeto.

» Los valores de la tercera columna son las coordenadas del centro
de laimagen en los ejes x e y, que corresponden a los puntos donde
el eje optico de la camara corta la imagen.

Con las mismas imagenes con las que se sacd la matriz intrinseca,
se calcularon los coeficientes de distorsién que corrigen las aberraciones
opticas causadas por la lente de la camara. Estos coeficientes son
importantes para obtener una proyeccién precisa del mundo real en la
imagen:

D = [ky, ky, D1, P2, k3] = [8.77x1073,3,78x107%,3.21x1073,-1.39x1073, 1.16x10 73]

Después de obtener la matriz intrinseca y los coeficientes de
distorsidn, se procedid a calcular los parametros de rotacion y translaciéon
para cada una de las imagenes. Estos parametros describen como el
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sistema de coordenadas del mundo real (en este caso, el patron de
reconocimiento) se transforma en el sistema de coordenadas de la
camara. Para ello, se calculé previamente el tamafio de los cuadrados del
patrén de reconocimiento: 2.42 cm.

Con estos parametros, se intentd inicialmente proyectar un punto
rojo con las medidas x, y, z calculadas en relacién con las casillas del
patron de reconocimiento. Sin embargo, este intento no funciond
correctamente porque las coordenadas del punto debian estar definidas
en el sistema de coordenadas de la cdmara, no en las coordenadas del
patrén de reconocimiento.

Para verificar la precision de las mediciones, se cred un programa
para calcular la distancia desde el punto de referencia del patron de
reconocimiento a la camara. Este calculo se compard con la distancia
previamente medida. Aunque el resultado obtenido fue muy similar al
medido manualmente, en los seis casos el programa sac6 una distancia
ligeramente mayor: un error absoluto medio de 0.463 cm y un error
relativo medio de 0.56%.

Para comprobar que la medicién estuviera siendo realizada respecto
al punto de referencia correcto, se proyecto el punto de referencia en la
imagen obtenida (Figura 18), y se comprob6 que efectivamente coincidia
con el punto al que se habia hecho la medicidn.

Distancia: 98.24 cm

@® Punto de referencia

Figura 18. Proyeccion del punto de referencia y la distancia del foco al punto

Posteriormente, se disefid un programa que media las distancias en
coordenadas x, y y z desde la camara hasta el punto de referencia,
utilizando como referencia el sistema de coordenadas del patrén de
reconocimiento. Los resultados obtenidos fueron similares a las
mediciones manuales y, por ejemplo, en el caso de la altura (eje y) se
obtuvo un error muy similar al de la distancia calculado anteriormente:
un error absoluto medio de 0.295 cm y un error relativo medio de 0.40%.

Por lo tanto, los resultados obtenidos demostraron ser correctos y
coherentes con las mediciones manuales, lo que valida la metodologia
empleada en la prueba. La ligera discrepancia en las mediciones podria
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deberse a pequeios errores de medicion o al hecho de que el foco de la
camara esté ligeramente desplazado hacia el interior del dispositivo, lo
gue afecta la referencia espacial utilizada en los calculos.

5.2.1.2. Prueba de estimacion de la posicion
relativa entre camaras

En esta prueba, se afadid una segunda camara al sistema de
calibracion (véase la Figura 19). Antes de su uso, se realizo su calibracién
siguiendo el mismo procedimiento que con la primera cdmara (apartado
5.2.1.1), obteniendo asi la matriz intrinseca y los coeficientes de
distorsion. Dado que ambas camaras son del mismo modelo y cuentan
con los mismos ajustes de video, los valores obtenidos fueron similares.

Figura 19. Ejemplo de grabacion del patron de reconocimiento con dos camaras

Tras la calibracion, se colocaron ambas camaras sobre un tripode,
apuntando al patron de reconocimiento y formando un angulo
aproximado de 90°. Se midio la distancia entre ellas, obteniendo un valor
de aproximadamente 60 cm. En la Figura 20 se muestran graficamente
las medidas tomadas. Al igual que en la prueba anterior, en lugar de
capturar fotografias, se grabd un video estatico del cual se extrajo un
frame por cada camara.
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Figura 20. Representacion grafica de las medidas que se van a tomar

A partir de los frames obtenidos, se desarrolld un programa para
calcular la matriz de rotacion R y el vector de traslacién T de la segunda
camara con respecto a la primera.

= Matriz de rotacion R: Describe como esta orientada la segunda
camara con respecto a la primera. Esta matriz transforma las
coordenadas del sistema de la primera camara al sistema de la
segunda, indicando la rotacién entre ambos marcos de referencia.

1 Ti2 T3 0.05 0.77 -0.63

R= |1 T2 7”23‘= [—0.73 0.46 0.50

31 T32 133 0.68 044 0.59
= Vector de traslacion T: Representa la posicion relativa de la
segunda camara con respecto a la primera en el espacio

tridimensional.

T = [ty ty, t,] = [52.76,—21.6,19.56]

A partir de estos parametros, se calcularon la distancia y el angulo
de rotacion entre camaras:

= Distancia entre camaras: 60.27 cm
= Angulo de rotacién entre cdmaras: 86.94°

Los valores obtenidos concordaban con las mediciones manuales (60
cm y 90° estimados visualmente), lo que valida el procedimiento
realizado.

Este método puede aplicarse en la grabacion multicdmara con el
traje Rokoko. Si se coloca un patron de reconocimiento en el suelo, es
posible determinar la posicién y orientacion exacta de cada camara
respecto a la camara principal, permitiendo mejorar la precisién en la
reconstruccién de la pose.
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5.2.2. Grabacion multicamara y sincronizacion de
secuencias

La fase de grabacién se llevd a cabo a lo largo de varios dias,
utilizando tanto el traje de captura de movimiento como el sistema
multicdmara compuesto por tres cdmaras. Durante todas las sesiones se
siguieron cuidadosamente las especificaciones previamente descritas en
cuanto al entorno de grabacion, los sujetos implicados, las acciones a
ejecutar y la disposicidon de las camaras, con el objetivo de garantizar la
coherencia y reproducibilidad de los datos obtenidos.

Previo al inicio de cada grabacién, se colocaba un patrén de
reconocimiento (checkerboard) en el centro del espacio de grabacion, de
manera que fuera visible por las tres cadmaras simultaneamente. Esta
configuracién permitia calcular posteriormente la posicion relativa de las
camaras secundarias respecto a la camara principal, asegurando una
correcta alineacion espacial entre las distintas vistas.

Ademas, antes de cada escena se procedia al reinicio del sistema
Coil Pro y a la calibracion del sujeto que portaba el traje de captura. Este
paso era esencial para garantizar la precision de los datos de movimiento
recogidos y su sincronizacion con las imagenes obtenidas por las
camaras.

5.2.3. Extraccion entre keypoints e imagenes

Una vez finalizadas las grabaciones, se disponia de dos tipos de
datos: los videos capturados por las tres camaras y los datos de
movimiento recogidos por el sistema Rokoko a través del traje de
captura.

Los datos procedentes del sistemma Rokoko se exportaron
inicialmente en formato .bvh (Biovision Hierarchy File), ampliamente
utilizado en animaciéon y captura de movimiento. Sin embargo, este
formato no es el mas adecuado para su procesamiento en entornos como
Python, por lo que fue necesario convertirlo a un formato mas manejable,
concretamente .csv. Para ello, se utilizé un repositorio de GitHub
desarrollado por el usuario tekulvw (Tekulve, 2016/2025).

El archivo .csv resultante contenia una fila por cada fotograma de la
grabacién, y columnas que representaban las coordenadas
tridimensionales (x, y, z) de cada uno de los keypoints del cuerpo
humano.

Paralelamente, se procesaron los videos grabados por las camaras
GoPro. Como se ha comentado anteriormente, aunque estaban
registrados a 60 fotogramas por segundo, se desarrolld un script en
Python utilizando la libreria OpenCV (cv2) para reducir la frecuencia a 30
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frames por segundo. Este ajuste permitid igualar la frecuencia de
muestreo de los keypoints generados por Rokoko, evitando asi problemas
de desalineacion temporal y facilitando la sincronizacion entre ambos
tipos de datos.

5.2.4. Sincronizacion entre keypoints y frames

Previo a la proyeccidén de los keypoints tridimensionales sobre los
frames extraidos del video, es necesaria la sincronizacién temporal entre
ambos tipos de datos. Para ello, se disefid una estrategia de
sincronizacion basada en la identificacién de un gesto visual claramente
reconocible al inicio de la grabacién: una palmada ejecutada por el
usuario. Esta accién genera es facilmente identificable tanto en el video
(por el contacto repentino de las manos) como en los datos inerciales
registrados por el Smartsuit Pro II.

Desde el punto de vista analitico, se trata de determinar el instante
exacto en el que las manos del usuario estan mas préximas entre si. Para
ello, se utilizaron las coordenadas tridimensionales (x, y, z) de los
sensores inerciales situados en ambas manos y se calculd la distancia
euclidea entre ellas para cada fila del archivo .csv generado a partir del
fichero .bvh.

La distancia euclidea entre dos puntos P1l=(x1,yl,z1) vy
P2=(x2,y2,z2) se define como:

d(P,Py) = (o = x)2 + (v, — )% + (2, — z1)

Este calculo permitio identificar la fila del fichero .csv en la que dicha
distancia alcanzaba su valor minimo, lo que coincide con el momento de
contacto de la palmada. Por otro lado, se inspeccionaron los frames del
video para localizar manualmente aquel en el que visualmente se observa
el gesto de la palmada. En la Figura 21 se puede visualizar como se
detectd la palmada tanto en los frames como en las filas del csv. En la
imagen se visualiza el momento exacto de la palmada, y en la grafica de
las distancias euclideas entre las coordenadas de ambas manos se
observa un valor minimo. La fila en la que se alcanza ese minimo
corresponde con el dato registrado por Rokoko que coincide con el frame
en el que se produce la palmada, consiguiendo la sincronizacion de ambos
tipos de datos.

Autor: David Polo LlIimos -35-
625.25.69



="

Escuela Universitaria '

Politécnica - La Aimunia Generacién de Base de Datos mediante la Estimacion de

Centroadscrito Puntos Clave Corporales y Deteccién de Pose por Algoritmos

Universidad Zaragoza P 4 _p i g oo
de Inteligencia Artificial

Desarrollo

\ | Distancia eucleidiana entre los sensores de las manos (en rojo el instante de la palmada)

Distancia (cm)

i s Fie
Tiempo (fps)

Figura 21. Visualizacion de la palmada en el frame (izquierda) y representacion grafica del
instante de la palmada a partir de la distancia eucleideana entre los sensores de las manos
(derecha)

Una vez identificados ambos momentos de referencia —la fila
minima del .csv y el frame correspondiente—, se establecié la
correspondencia temporal entre el resto de las filas y los frames. Dado
que ambos conjuntos de datos estaban ya alineados en frecuencia 30 fps
(véase apartado 5.2.3), a partir del punto de sincronizacion inicial fue
posible asociar directamente cada imagen a su correspondiente fila de
keypoints, manteniendo una relacidon uno a uno.

Este paso es necesario dentro del pipeline de procesamiento de
datos, ya que garantiza que las futuras proyecciones graficas de los
keypoints sobre las imagenes se realicen de forma precisa, evitando
desajustes que podrian comprometer la calidad de la visualizacion o el
entrenamiento de modelos basados en visidon por computador.

5.2.5. Proyeccion de keypoints sobre los frames

Una vez sincronizados los keypoints tridimensionales y los frames
extraidos del video, se procedié a realizar la proyeccidon de los puntos 3D
sobre las imagenes. El objetivo de este proceso es representar
visualmente, sobre cada fotograma, la posicion estimada de las
principales articulaciones del cuerpo humano, obtenidas a partir de los
sensores inerciales del Rokoko Smartsuit Pro II.

Para llevar a cabo esta tarea, se utilizaron los parametros de
calibracion de las camaras, previamente calculados, y los cuales se han
explicado con mas detalle anteriormente (véase el apartado 5.2.1).

Los keypoints, inicialmente en el sistema de coordenadas del traje,
fueron transformados aplicando el vector de traslacién, obtenido a partir
de la posicion de las camaras respecto al origen de coordenadas.
Posteriormente, se invirtieron los ejes de las coordenadas segun el
siguiente cambio de base, necesario para adaptar el sistema del traje al
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sistema de cdmara (donde el eje Z apunta hacia adelante, el Y hacia abajo
y el X hacia la derecha):

Z
-Y
X

Con las coordenadas transformadas, se empled la funcién
cv2.projectPoints() de OpenCV (OpenCV: Camera Calibration and 3D
Reconstruction, s. f.), la cual implementa el modelo de cdmara pinhole,
para obtener las coordenadas del punto proyectado en el plano de
imagen. Este modelo asume una camara ideal sin lentes ni distorsién,
donde los rayos de luz pasan a través de un uUnico punto (el pinhole) y se
proyectan en un plano de imagen, generando una proyeccién en
perspectiva. Matematicamente, la relacion entre un punto 3D en el
sistema de la cdmara y su proyecciéon 2D en pixeles puede expresarse
como:

Coordenada transformada = + togm

u X
SH=K-[R|E]- Y
1 1

= u, y v corresponden a los pixeles de la imagen 2D.

» X, Yy Z corresponden al punto en coordenadas 3D que se quiere
representar.

» K es la matriz intrinseca (véase en el apartado 5.2.1.1).

= [RIt] es la matriz de transformacidén, que incluye rotacién y
traslacion (véase en el apartado 5.2.1.2). En esta primera prueba
se considerd identidad para R y nulo para t°, asumiendo que los
puntos ya estaban expresados en el sistema de cadmara.

» s es un factor de escala homogéneo que permite igualar
coordenadas homogéneas. Su valor depende de la profundidad Z
del punto en la cdmara y los parametros intrinsecos/extrinsecos.

Finalmente, se representaron los puntos proyectados sobre el
fotograma correspondiente utilizando la biblioteca OpenCV, lo que
permitid visualizar directamente la localizacion estimada de las
articulaciones. En la Figura 22 se puede observar de manera grafica el
proceso anterior:
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Pinhole camera model

Figura 22. Representacion del modelo Pinhole de transformacion de puntos 3d a pixels 2d

Aunque se logré implementar el sistema de proyeccion de los
keypoints del traje inercial sobre las imagenes capturadas, se detectaron
errores sistematicos de alineacién, especialmente cuando el usuario se
alejaba de la zona central de captura. En estas situaciones, algunos
keypoints aparecian desplazados respecto a su posicidén esperada, lo que
dificultaba una superposicion precisa con el entorno visual. Si bien
inicialmente se barajo la posibilidad de que estos desajustes se debieran
a errores en la calibracion de la camara o en el vector de traslacion, los
analisis realizados sugieren que el origen del problema reside en la
estimacion de la posicién absoluta por parte del propio traje Rokoko
Smartsuit Pro II. Este tipo de error resulta inesperado, dado que el
sistema incorpora el mddulo Coil Pro como referencia global adicional
para el geoposicionamiento. La aparicién de esta desviacidn representa
una limitacion significativa detectada durante el proceso de creacion del
dataset, al impedir una alineacion precisa entre los datos inerciales y las
imagenes capturadas. Se prevé que futuras actualizaciones del firmware
del fabricante puedan mejorar la integracion del Coil Pro y solventar esta
deficiencia. Cabe destacar que esta limitacién ha sido también sefialada
por otros usuarios y miembros de la comunidad.

5.2.6. Estructuracion del dataset

Autor: David Polo LlIimos - 38 -
625.25.69



|||-:b>-

Escygla pniversitaria .

Politécnica - La Aimunia Generacién de Base de Datos mediante la Estimacion de

Centro adscrito Puntos Clave Corporales y Deteccién de Pose por Algoritmos

Universidad Zaragoza u P 4 _p i g oo
de Inteligencia Artificial

Desarrollo
Se disefid una estructura de almacenamiento coherente, modular y
sistematica para organizar el conjunto de datos generado. Esta estructura
permite una gestidon sencilla de los archivos, facilita su uso para tareas
de analisis, visualizacién o entrenamiento de modelos, y se inspira en
formatos de datasets reconocidos internacionalmente, como el del
Panoptic Studio desarrollado por la Carnegie Mellon University (CMU) (Joo
et al., 2019).

El dataset resultante se compone de un total de 112 escenas unicas,
correspondientes a las 14 acciones realizadas por cada uno de los 8
sujetos definidos. Para cada escena, se ha creado una carpeta con la
siguiente nomenclatura:

sujetoX_actividadyY/

Donde sujetoX identifica al participante y actividadY corresponde a
la escena concreta que ha ejecutado. Dentro de cada una de estas 112
carpetas, se encuentran dos subdirectorios principales: imagenes y
keypoints.

El subdirectorio de imagenes contiene tres subcarpetas, una por
cada camara utilizada durante la grabacion:

sujetoX_actividadyY/

imagenes/
camara_frontal/
camara_lateral/
camara_trasera/

Cada subcarpeta incluye todos los frames extraidos del video original
en formato .jpg, a una frecuencia uniforme de 30 fps. Las tres camaras
han sido sincronizadas mediante un dispositivo de activacidon simultanea,
por lo que todas las subcarpetas contienen exactamente el mismo
nimero de imagenes, con nombres correlativos (frame_0001.jpg,
frame_0002.jpg, etc.).

El subdirectorio de keypoints contiene los keypoints tridimensionales
estimados por el sistema Rokoko, exportados y convertidos a un formato
.json por cada frame. La estructura de esta carpeta es la siguiente:

sujetoX actividady/

keypoints/
sujetoX_actividadY_0001. json
sujetoX actividadY_0002.json

Cada archivo .json contiene los datos tridimensionales
correspondientes a un Unico frame, con una estructura basada en el
formato propuesto por la Panoptic Toolbox 1. La informacidén relevante se
encuentra en el campo joints19, que contiene las coordenadas (x, y, z) y
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un valor adicional asociado a la confianza o fiabilidad del punto, para un
total de 19 keypoints. La estructura general es la siguiente:

{

"version": 0.7,
"univTime": 53541.542,
"fpsType": "4k_29 97",
"bodies": [
{
"id": o,
"joints19": [
X0, yo, z0, co,
x1, yi1, z1, c1,

x18, y18, z18, c18
]
¥
]
¥

Donde cada grupo de cuatro valores representa las coordenadas
tridimensionales y la puntuacidon de confianza de un keypoint concreto.
El orden de los keypoints aparece en la Tabla 2. No obstante, la
puntuacidn de confianza no ha sido utilizada en este trabajo; se ha
incluido Unicamente por cuestiones de formato, asignando un valor
constante y uniforme a todos los keypoints.

Tabla 2. Keypoints que aparecen en el dataset

Id Nombre Significado

0 Neck Cuello

1 Nose Nariz

2 BodyCenter Centro del cuerpo
3 IShoulder Hombro izquierdo
4 IElbow Codo izquierdo

5 IWrist Mufieca izquierda
6 IHip Cadera izquierda
7 IKnee Rodilla izquierda
8 IAnkle Tobillo izquierdo
9 rShoulder Hombro derecho
10 rElbow Codo derecho

11 rWrist Mufieca derecha
12 rHip Cadera derecha
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Id Nombre Significado

13 rknee Rodilla derecha

14 rAnkle Tobillo derecho

15 IEye Ojo izquierdo

16 |[Ear Oreja izquierda

17 rEye Ojo derecho

18 rEar Oreja derecha

Este formato permite un facil acceso a los datos para procesamiento
en Python y es compatible con multiples librerias de visidn por
computador y aprendizaje automatico.

De forma adicional, se ha almacenado en una carpeta independiente
la informacidn técnica de las camaras utilizadas, incluyendo los
parametros intrinsecos, coeficientes de distorsién y matrices de rotacion
y traslacion obtenidas durante la fase de calibracidon. Sin embargo, tal y
como se comentod en apartados anteriores, estos datos no se han utilizado
de forma sistematica en las proyecciones, debido a las dificultades
observadas para mantener la precision espacial en las estimaciones del
traje, especialmente cuando el sujeto se aleja del origen definido por el
Coil Pro.

Por tanto, si bien la informacién de calibracién esta disponible y
puede ser Util para analisis posteriores o ajustes mas precisos, la
estructura principal del dataset se ha definido en base a la coherencia
temporal y la organizacion modular por sujeto y escena.

5.3. PROCESO DE EVALUACION

Una vez generado el conjunto de datos estructurado y anotado en
formato tridimensional, se procedié a su evaluacidon mediante modelos
preentrenados de estimacién de pose humana en 3D, entrenados
previamente con grandes conjuntos de datos. El objetivo principal de esta
fase es calcular la pose tridimensional a partir de las imagenes grabadas
utilizando estos modelos del estado del arte, y comparar sus estimaciones
con nuestro conjunto de datos desarrollado, considerandolo como ground
truth. Esta comparaciéon permite, por un lado, cuantificar el error de
estimacién y verificar la coherencia del dataset etiquetado como una
forma de validacién; y por otro, identificar limitaciones en los modelos
existentes, especialmente en aquellos casos donde las estimaciones no
resultan precisas.

Estos resultados no solo podrian evidenciar la utilidad de nuestro
dataset como herramienta de evaluacidon y mejora, sino también, poner
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de manifiesto la necesidad de nuevos conjuntos de datos etiquetados,
mas variados o representativos, que permitan ampliar la capacidad de
generalizacién de estos modelos y mejorar su rendimiento en contextos
mas complejos o realistas.

Se seleccionaron tres modelos ampliamente utilizados en tareas de
reconstrucciéon 3D a partir de imagenes RGB o keypoints 2D:

» MediaPipe Pose (Lugaresi et al., 2019): modelo desarrollado por
Google, disefiado para funcionar en tiempo real en dispositivos
moviles. Estima keypoints 2D y 3D a partir de una Unica imagen
utilizando una arquitectura basada en BlazePose. Es especialmente
ligero y eficiente.

» MHFormer (Li, 2021/2025): modelo basado en una arquitectura
Transformer que toma como entrada secuencias de keypoints 2D y
predice secuencias de poses 3D. Destaca por incorporar multiples
hipotesis de estimacion para mejorar la robustez temporal de sus
predicciones.

* MotionBERT (Zhu et al., 2023): modelo que emplea Bidirectional
Encoder Representations from Transformers para capturar
dependencias espaciales y temporales a partir de secuencias de
keypoints 2D. Ha sido entrenado en grandes datasets de captura
de movimiento y logra resultados altamente precisos.

Estos modelos se aplicaron sobre los frames del dataset
experimental, extrayendo las coordenadas tridimensionales (x, y, z) de
los 11 keypoints que aparecen en la Tabla 3, que son comunes tanto a
los modelos evaluados como a la estructura del dataset generado. No
obstante, una fortaleza adicional de este estudio es que el conjunto de
datos creado contiene un mayor numero de keypoints anatémicos, lo que
permite entrenar modelos especificos capaces de estimar con mayor
detalle otras zonas del cuerpo, ampliando asi su aplicabilidad en tareas
que requieren una segmentacion mas precisa del movimiento.

Tabla 3. Keypoints sobre los que se han aplicado los modelos con su significado

Id Nombre Significado
1 Nose Nariz
4 IShoulder Hombro izquierdo
5 IWrist Mufieca izquierda
6 IHip Cadera izquierda
7 IKnee Rodilla izquierda
8 IAnkle Tobillo izquierdo
10 rShoulder Hombro derecho
11 rWrist Mufieca derecha
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Id Nombre Significado
12 rHip Cadera derecha
13 rknee Rodilla derecha
14 rAnkle Tobillo derecho

Estos keypoints se pueden visualizar en un grafico tridimensional
en la Figura 23:
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Figura 23. Visualizacién de los keypoints en 3 dimensiones con su numero correspondiente

Para realizar una comparacion justa entre las coordenadas
estimadas por los modelos y los datos reales del traje, se aplicé un
proceso de alineacion Procrustes, cuyo objetivo es minimizar las
diferencias entre dos conjuntos de puntos tridimensionales, eliminando
los efectos de traslacion, escala y rotacién. La alineacion se realizd segun
los siguientes pasos, basados en la metodologia descrita en Procrustes
analysis («Procrustes Analysis», 2025) y se puede visualizar a nivel
grafico paso por paso en la Figura 24:

1. Translacion al origen: Traslacién al origen: ambos conjuntos de
keypoints se trasladaron para que el punto medio entre las
caderas (centro de pelvis) coincidiera con el origen de
coordenadas.

2. Escalado por RMSD: se normalizé cada conjunto para que la raiz
del error cuadratico medio (RMSD) respecto al origen fuera 1.
Dado un conjunto X’, su factor de escala es:
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3. Rotacidon éptima por SSD: se determind la matriz de rotacién R
gue minimiza la distancia cuadratica total (SSD) entre los puntos
alineados.

4. Escalado final segun distancia real entre caderas: tras la
alineacion, se aplicé un escalado adicional para que la distancia
de las caderas en los keypoints reales coincidiera con la correcta.
Dicho escalado se aplico a los keypoints del modelo para que los
dos conjuntos tuvieran el mismo tamano.

Figura 24. Representacion grafica del proceso de alineacion mediante Procrustes entre la figura
estimada por MediaPipe (en azul) y la figura correspondiente del conjunto de datos desarrollado
(en rojo). De izquierda a derecha se muestran las tres etapas del alineamiento: translacion al
origen, escalado mediante la raiz del error cuadratico medio (RMSD) y rotacion optima basada
en la minimizacidn de la suma de las diferencias al cuadrado (SSD).

La métrica utilizada para evaluar el rendimiento de los modelos fue
el MPJPE Procrustes o PA-MPJPE (Mean Per Joint Position Error con
alineacién Procrustes). Esta métrica calcula la distancia euclidea media
entre cada par de puntos correspondientes tras la alineacion.
Formalmente, para n keypoints esta métrica se define como

n
1
PA—MPJPE = = > |18 = xil,,
i=1

donde x; son cada keypoint del dataset creado y %; cada keypoint predicho
por el modelo, sumando sobre los n keypoints tras la alineacidn
Procrustes.

Como resultado de este procedimiento, para cada uno de los frames
del dataset se dispone de:

» Las coordenadas tridimensionales estimadas por cada uno de los
tres modelos (MediaPipe, MHFormer, MotionBERT).
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= El valor de MPJPE Procrustes obtenido para cada modelo en ese

frame, comparando su prediccion con la referencia generada por el
traje.

Esta informacion sera utilizada en los siguientes apartados para
realizar un analisis comparativo del rendimiento de los modelos,
permitiendo estudiar su precision en distintas acciones, sujetos vy
condiciones de captura. Ademads, nos servird para evaluar nuestro
dataset y detectar en qué casos especificos (ya sean acciones, sujetos o
condiciones particulares) las estimaciones de los modelos difieren mas,
lo que permitira extraer conclusiones sobre aquellas situaciones en las
que los modelos actuales presentan limitaciones o dificultades para
generalizar correctamente.
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6. RESULTADOS

En este capitulo se presentan los principales resultados obtenidos en
el proceso de evaluacion y analisis de los modelos de 3D-HPE aplicados
al conjunto de datos generado en este trabajo. La comparacidon se ha
llevado a cabo entre tres modelos representativos del estado del arte:
MediaPipe, MHFormer y MotionBERT. Para valorar su rendimiento se ha
utilizado como meétrica principal el error medio por articulacidon tras la
alineaciéon por el método de procrusters (PA-MPJPE), introducida en la
seccion 5.3 , tomando como referencia (valor real) las coordenadas
estimadas por nuestro conjunto de datos desarrollado. Por simplicidad,
en lo que sigue por MPJPE nos referiremos a la métrica PA-MPJPE, muchas
veces utilizados indistintamente en la literatura.

En primer lugar, se realiza un analisis comparativo de los tres
modelos evaluados. Se examina su rendimiento global mediante
estadisticas descriptivas del MPJPE y se profundiza en la comparacién por
sujeto y tipo de accidén. Este analisis aporta una visidon cuantitativa y
contextualizada del comportamiento de cada arquitectura.

A continuacién, se abordan los outliers, es decir, aquellos casos con
errores de prediccion significativamente mayores en comparacion con la
distribucién general de errores, lo que indica casos extremos donde la
discrepancia entre la estimacién del modelo y nuestro conjunto de datos
es mas pronunciada, y que requieren una revision detallada para
comprender sus causas. Se identifican estos valores atipicos mas
extremos por actividad y modelo, y se agrupan en funcidon de sus
caracteristicas para extraer patrones comunes.

Por ultimo, se utilizan algoritmos de aprendizaje supervisado,
especificamente arboles de decisién, para analizar las causas del error de
prediccion. Se desarrollan modelos que clasifican las instancias segun si
presentan un error medio por articulacién (MPJPE) alto o bajo, tomando
como variables explicativas factores como la camara empleada y la accién
realizada. Este enfoque permite identificar qué condiciones o
caracteristicas estan asociadas con un mayor error, facilitando la
interpretabilidad de la causa y pudiendo extraer conclusiones
fundamentadas.

De forma complementaria, en los Anexos se incluyen de manera
ampliada algunas de las tablas correspondientes al analisis comparativo
de modelos, tanto a nivel global como desglosado por sujeto y tipo de
accion.

6.1. ANALISIS COMPARATIVO DE MODELOS
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Se comparan tres modelos representativos en el campo de la
estimacion de poses humanas en 3D (MediaPipe, MHFormer vy
MotionBERT) con el objetivo de evaluar su precision mediante la métrica
MPJPE y analizar cdmo varia su rendimiento en funcion de diferentes
condiciones del conjunto de datos. Mas alld de determinar qué modelo
ofrece mejores resultados de forma global, se busca identificar en qué
contextos concretos cada arquitectura se comporta mejor o peor. Este
analisis es especialmente relevante para orientar la seleccidon del modelo
mas adecuado en funcion de la aplicacién: por ejemplo, en tareas
biomecanicas donde se requiera precision en movimientos dinamicos o,
por el contrario, en entornos mas controlados y estaticos. Asimismo,
detectar debilidades sistematicas puede resultar util para disefar
estrategias de entrenamiento especificas que refuercen los puntos mas
problematicos de cada modelo.

El analisis se plantea como una exploracién abierta y empirica, sin
una hipotesis previa formalizada sobre el comportamiento de los
modelos. En primer lugar, se presenta una evaluacion general del
rendimiento de cada modelo, considerando estadisticas agregadas como
la media y la mediana del MPJPE, asi como otras métricas relevantes.
Posteriormente, se examina como se ve afectado el rendimiento por la
ubicacién de la camara (GoPro principal, lateral o trasera), con el fin de
identificar posibles limitaciones derivadas del angulo de captura.

En segundo lugar, se lleva a cabo un anélisis desglosado por sujeto,
con el objetivo de evaluar si ciertos individuos presentan
sistematicamente mayores errores de prediccién. Este analisis resulta
clave para determinar si los modelos son igualmente robustos frente a
diferentes morfologias, estilos de movimiento o condiciones particulares
del sujeto.

Por ultimo, se presenta una comparacion por tipo de actividad. Se
analiza qué acciones resultan mas o menos precisas (entendiéndose que
difieren mas o menos de nuestra estimacion validada) para cada modelo
y, adicionalmente, se estudia qué articulaciones del cuerpo concentran
los mayores errores dentro de cada tipo de movimiento. Este enfoque
aporta una perspectiva mas detallada sobre las limitaciones especificas
de los modelos y permite identificar patrones de fallo recurrentes
asociados a ciertas posturas o movimientos.

Como se ha indicado previamente, a partir de este punto
consideraremos como “mas preciso” o de “menor error” aquellos casos
en los que la estimacion de los modelos difiera en menor medida respecto
a la estimacion validada de nuestro conjunto de datos desarrollado.

6.1.1. Evaluacion general

En este apartado se analiza el rendimiento general de los tres
modelos evaluados a partir del valor del MPJPE. El objetivo es comparar
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la precisién global de cada arquitectura y estudiar su comportamiento
segun el punto de vista de la imagen, determinado por las tres camaras
GoPro empleadas: una frontal (GP3), una lateral (GP2) y una trasera
(GP4).

Como se puede observar en la Tabla 4 el modelo MHFormer obtiene
los mejores resultados en cuanto a media, seguido por MotionBERT vy, en
ultimo lugar, MediaPipe. Esta tendencia se confirma también en la
mediana, los cuartiles y la desviacion tipica, lo que sugiere una mayor
estabilidad del modelo MHFormer frente a los otros dos. Los valores de
MPJPE de MotionBERT son en general algo mejores que los de MediaPipe,
aunque la diferencia es menos acusada.

Tabla 4. Analisis descriptivo del valor de MPJPE para cada uno de los modelos

Estadistico Media (DE) Mediana (IQR) Max Outliers
Mediapipe 0.1192 (0.0457) 0.1089 (0.0896 - 0.1366) 0.6921 14010
MHFormer 0.0963 (0.0374) 0.0880 (0.0724 - 0.1096) 0.4509 14820
MotionBERT | 0.1148 (0.0427) 0.1050 (0.0875 - 0.1293) 0.5776 18449

El analisis grafico mediante diagramas de caja representado en la
Figura 25 muestra que MHFormer presenta menor dispersion y menor
numero de valores atipicos extremos, lo que refuerza su consistencia.
MediaPipe, por el contrario, aunque muestra menor cantidad de outliers,
cuando estos aparecen, su magnitud es considerablemente mayor.
MotionBERT destaca por tener un numero elevado de valores extremos,
aunque estos no alcanzan la magnitud de los observados en MediaPipe.

Distribucién de MPJPE por Modelo
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Figura 25. Boxplot de los valores de MPJPE para cada uno de los modelos

Por otro lado, si se analiza el rendimiento segun la vista de la
camara, se aprecia en la Figura 26 que la camara frontal (GP3) ofrece
sistematicamente los mejores valores de MPJPE en los tres modelos,
tanto en media como en mediana. Esto sugiere que una vista frontal
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favorece una estimacién mas precisa de la postura, como era de esperar,
ya que presenta menos dificultades relacionadas con la oclusidn y ofrece
una mejor visibilidad de las articulaciones clave. Ademas, esta
perspectiva facilita una mayor consistencia en la deteccion de puntos
clave, lo que contribuye a reducir el error en la estimacion.

MPJPE por Modelo y GoPro
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Figura 26. Boxplot del valor de MPJPE en cada una de las vistas, para cada uno de los modelos

En cuanto a la comparacién entre GP2 (lateral) y GP4 (trasera), se
observan diferencias relevantes entre modelos. En MHFormer vy
MotionBERT, la GP4 ofrece mejores medias y medianas que la GP2,
mientras que en MediaPipe ocurre lo contrario: la vista lateral presenta
mejores resultados que la trasera.

En los tres puntos de vista (localizaciones de las camaras),
MHFormer (véase Tabla 5) obtiene sistematicamente los mejores valores
de media, mediana y cuartiles, lo que refuerza su posicién como el
modelo mas preciso y estable tanto en diferentes actividades como en
diferentes perspectivas. En GP2 y GP3, MediaPipe (véase Tabla 6) ofrece
resultados ligeramente mejores en los cuartiles inferiores (menos error
en las predicciones mas acertadas), mientras que MotionBERT (véase
Tabla 7) presenta ligeramente mejores valores en los cuartiles
superiores, lo que indica que tiende a ser mas robusto ante errores
moderados. En la GP4, MotionBERT supera a MediaPipe en todos los
estadisticos considerados.

Tabla 5. Analisis descriptivo del valor de MPJPE para MHFormer

GoPro Media (DE) Mediana (IQR) Max Outliers
GP2 0.0999 (0.0349) 0.0936 (0.0776 - 0.1134) 0.4372 3,611
GP3 0.0920 (0.0354) 0.0838 (0.0696 - 0.1034) 0.4509 6,092
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GoPro Media (DE) Mediana (IQR) Max Outliers
GP4 0.0978 (0.0412) 0.0870 (0.0712 - 0.1122) 0.4195 6,388
Tabla 6. Anélisis descriptivo del valor de MPJPE para MediaPipe
GoPro Media (DE) Mediana (IQR) Max Outliers
GP2 0.1247 (0.0507) 0.1124 (0.0926 - 0.1425) 0.6671 4,077
GP3 0.1037 (0.0389) 0.0949 (0.0812 - 0.1151) 0.6149 | 3,611
GP4 0.1325 (0.0431) 0.1241 (0.1043 - 0.1508) 0.6921 4,418
Tabla 7. Andlisis descriptivo del valor de MPJPE para MotionBERT
GoPro Media (DE) Mediana (IQR) Max Outliers
GP2 0.1214 (0.0385) 0.1137 (0.0973 - 0.1360) 0.4628 | 4,418
GP3 0.1080 (0.0379) 0.0986 (0.0830 - 0.1210) 0.4622 6,388
GP4 0.1159 (0.0502) 0.1025 (0.0847 - 0.1292) 0.5776 | 7,643

6.1.2. Comparacion por sujeto

En el siguiente apartado se analiza el rendimiento de los modelos en
funcion del sujeto que realiza la accion. Este enfoque permite evaluar si
existen diferencias sistematicas de error entre los sujetos seleccionados
en el apartado 5.1.5, asi como identificar posibles patrones relacionados

con la morfologia,

particulares que puedan influir en la estimacion de pose.

la ropa, el estilo de movimiento u otros factores

En los tres modelos analizados, se observa una tendencia clara,
observable en la Figura 27 y la Figura 28, donde se presentan las
distribuciones del error MPJPE por sujeto, para cada uno de los modelos.
Los sujetos 6 y 2 presentan valores ligeramente mas bajos de MPJPE,
tanto en términos de media como de mediana y cuartiles. Por el contrario,
el sujeto 4 registra el mayor error medio, seguido por el sujeto 7. Esta

jerarquia en el

rendimiento se mantiene consistente en

las tres

arquitecturas evaluadas: MediaPipe (Tabla 8), MHFormer (Tabla 9) y
MotionBERT (Tabla 10). No obstante, las diferencias son muy ligeras y
podria considerarse que se comportan para todos sujetos de manera mas
o0 menos similar en términos generales
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Figura 27. Boxplot del valor de MPJPE para cada uno de los modelos, en cada uno de los sujetos

MPJPE por Modelo y Sujeto

0.7 Sujeto
D]l @2 @3 @4 @S5 336 [C337 [CO3s8

0.6

0.5

———— me

0.4

- gt e
- ———

—

-—

MPJPE

0.3 1

0.2 1

0.1+

0.0+

T T T
MediaPipe MHFormer MotionBERT
Sujeto

Figura 28. Boxplot del valor de MPJPE en cada uno de los sujetos, para cada uno de los modelos

Tabla 8. Andlisis descriptivo de los valores de MPJPE en cada uno de los sujetos para el modelo

MediaPipe
Sujeto N° Media (DE) Mediana (IQR) Min | Max | % outliers
1 51448 | 0.119 (0.042) | 0.109 (0.135 - 0.091) 0.046 | 0.667 | 4.09
2 14306 | 0.099 (0.031) | 0.092 (0.111 - 0.080) 0.052 |1 0.535 | 1.15
3 42073 | 0.113(0.034) | 0.106 (0.128 - 0.089) 0.048 | 0.537 | 1.69
4 28169 | 0.145 (0.057) | 0.132 (0.170 - 0.105) 0.058 | 0.615 | 9.69

Autor: David Polo LlIimos -51 -
625.25.69



="

Escuela Universitaria
Politécnica - La Almunia
Centro adscrito

Universidad Zaragoza

Generacion de Base de Datos mediante la Estimacion de
Puntos Clave Corporales y Deteccion de Pose por Algoritmos
de Inteligencia Artificial

Resultados

Sujeto N° Media (DE) Mediana (IQR) Min | Max | % outliers

5 39099 |0.122 (0.040) | 0.115 (0.140 - 0.095) 0.054 | 0.692 | 2.87

6 40920 | 0.095 (0.036) | 0.088 (0.108 - 0.072) 0.039 1 0.417 | 1.53

7 43985 |0.130(0.045) | 0.121 (0.148 - 0.100) 0.055 1 0.586 | 5.17

8 33074 | 0.126 (0.056) | 0.111 (0.140 - 0.092) 0.048 | 0.637 | 6.35
Tabla 9. Andlisis descriptivo de los valores de MPJPE en cada uno de los sujetos para el modelo
MHFormer

Sujeto N° Media (DE) Mediana (IQR) Min | Max | % outliers

1 51909 | 0.099 (0.037) | 0.090 (0.111 - 0.074) 0.038 | 0.419 | 5.23

2 14378 | 0.088 (0.030) | 0.081 (0.100 - 0.068) 0.041 | 0.284 | 3.07

3 42318 | 0.092 (0.030) | 0.084 (0.105 - 0.071) 0.041 | 0.310 | 2.98

4 35730 ] 0.111 (0.049) | 0.098 (0.123 - 0.081) 0.042 | 0.451 | 11.01

5 28133 ] 0.095 (0.031) | 0.087 (0.108 - 0.074) 0.040 | 0.310 | 3.63

6 42273 1 0.078 (0.030) | 0.070 (0.090 - 0.058) 0.031 | 0.270 | 1.97

7 44280 | 0.107 (0.043) | 0.097 (0.121 - 0.079) 0.036 | 0.437 | 7.26

8 41127 | 0.096 (0.028) | 0.091 (0.109 - 0.077) 0.033 | 0.317 | 2.65
Tabla 10. Andlisis descriptivo de los valores de MPJPE en cada uno de los sujetos para el modelo
MotionBERT

Sujeto N° Media (DE) Mediana (IQR) Min | Max | % outliers

1 51909 |0.124 (0.047) | 0.113 (0.140 - 0.094) 0.053 | 0.578 | 8.04

2 14378 | 0.102 (0.031) | 0.092 (0.113 - 0.081) 0.053 | 0.331 | 1.16

3 42318 | 0.117(0.038) | 0.109 (0.130 - 0.095) 0.051 | 0.455 | 4.86

4 35730 |0.129 (0.053) | 0.113 (0.147 - 0.096) 0.049 | 0.462 | 11.30

5 39333 ] 0.111 (0.036) | 0.103 (0.124 - 0.088) 0.043 | 0.422 | 3.43

6 42273 1 0.091 (0.032) | 0.082 (0.103 - 0.069) 0.037 | 0.332 | 1.50

7 44280 | 0.122(0.047) | 0.110 (0.137 - 0.092) 0.049 | 0.463 | 7.45

8 41127 | 0.112(0.034) | 0.104 (0.125 - 0.089) 0.044 | 0.568 | 3.45

El porcentaje de outliers por sujeto refuerza estas observaciones. El
sujeto 4 es el que acumula mayor proporcién de outliers en los tres
modelos, con un valor superior al 9,7 % en MediaPipe, 11 % en MHFormer
y 11,3 % en MotionBERT. Por el contrario, los sujetos 6 y 2 presentan
porcentajes muy bajos de valores extremos, lo que confirma que los
modelos son menos propensos a errores ante estos sujetos.

El anadlisis desglosado por camara ofrece informacion adicional
relevante, como se muestra en la Tabla 11. En MediaPipe, el sujeto 4 es
el que mas outliers acumula en las tres camaras, mientras que el sujeto
8 destaca en la GP2. En MHFormer, el sujeto 4 vuelve a ser el mas
problematico, seguido del sujeto 7 en la GP4. En MotionBERT, el
comportamiento se repite, con el sujeto 4 como el mas conflictivo,
seguido por el 1 y el 7, especialmente en la cdmara trasera.
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Tabla 11. Porcentaje de valores de MPJPE que son outlier en cada sujeto correspondientes a
cada GoPro (GP2, GP3 y GP4)), para cada modelo

MediaPipe MHFormer MotionBERT
Sujeto GP2 | GP3 | GP4 | GP2 | GP3 GP4 | GP2 | GP3 GP4

4.98 1.70 ] 5.58 471 242 8.58 6.17 16.35 11.60
1.55 0.82 12.70 3.69 10.96 4.28 6.94 |0.82 6.83
8.60 7.80 [12.67 [9.50 |12.83 |10.71 |9.11 |12.02 |12.75
1.71 1.50 ]5.38 1.95 [2.73 6.04 2.82 | 1.61 5.87
0.39 220 |1.99 0.59 14.09 1.23 0.33 |2.55 1.61
4.46 2.35 | 8.69 492 16.58 1029 440 |4.74 13.22
14.14 [ 1.48 |3.52 2.81 [1.98 3.17 345 | 1.71 5.17

0[N N |||~

Si bien los resultados muestran que existen diferencias en el error
de estimacion entre sujetos concretos, la variabilidad observada podria
estar asociada a condiciones externas de grabacién como la iluminacion,
la ropa utilizada, la orientacién frente a las camaras o pequefios
desajustes en la sincronizacidén. Por tanto, no se puede atribuir con
certeza dicha sensibilidad Unicamente a las caracteristicas individuales de
los sujetos, sino que es posible que actlen como variables confusoras
otras condiciones contextuales del entorno de captura.

6.1.3. Comparacion por tipo de accion

A continuacién, se analiza el rendimiento de los modelos MediaPipe,
MHFormer y MotionBERT en funcidn del tipo de accién realizada por el
sujeto, cuyas caracteristicas estan en el apartado 5.1.6. Este analisis
permite identificar qué actividades resultan mas complejas para cada
arquitectura y si existen patrones de error asociados a dinamicas
corporales concretas.

Los boxplots correspondientes a la Figura 29 y a la Figura 30
muestran el valor de MPJPE para cada uno de los modelos en cada una
de las acciones. MHFormer (véase Tabla 13) obtiene los mejores
resultados en todas las acciones, tanto en media como en mediana del
MPJPE. MotionBERT (véase Tabla 14) se posiciona como el segundo con
mejores resultados de media y mediana, superando ligeramente a
MediaPipe (véase Tabla 12) en la mayoria de las actividades, con
excepcion de las acciones 5 (vestirse) y 13 (sentarse), donde MediaPipe
presenta un menor error medio.
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Figura 29. Boxplot del valor de MPJPE para cada uno de los modelos, en cada una de las

acciones
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Figura 30. Boxplot del valor de MPJPE en cada una de las acciones, para cada uno de los

modelos

Tabla 12. Andlisis descriptivo de los valores de MPJPE en cada una de las acciones para el
modelo MediaPipe

Accion Media (DE) Mediana (IQR) Max % outliers
1 0.130 (0.038) 0.124 (0.105 - 0.145) 0.541 3.14
2 0.134 (0.055) 0.121 (0.098 - 0.155) 0.545 8.35
3 0.131 (0.049) 0.119 (0.098 - 0.151) 0.692 |7.21
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Accion Media (DE) Mediana (IQR) Max % outliers
4 0.107 (0.037) 0.097 (0.083 - 0.119) 0.421 3.14
5 0.125 (0.060) 0.110 (0.089 - 0.142) 0.637 |7.02
6 0.110 (0.035) 0.103 (0.086 - 0.126) 0.410 1.80
7 0.108 (0.036) 0.103 (0.082 - 0.127) 0.472 1.11
8 0.102 (0.030) 0.096 (0.082 - 0.115) 0.581 0.62
9 0.123 (0.057) 0.109 (0.087 - 0.141) 0.615 6.66
10 0.114 (0.034) 0.106 (0.090 - 0.131) 0.515 1.21
11 0.111 (0.034) 0.103 (0.086 - 0.131) 0.456 10.77
12 0.110 (0.037) 0.104 (0.086 - 0.127) 0.482 1.59
13 0.139 (0.053) 0.128 (0.102 - 0.165) 0.667 10.30
14 0.118 (0.040) 0.110 (0.091 - 0.135) 0.565 3.17

Tabla 13. Andlisis descriptivo de los valores de MPJPE en cada una de las acciones para el
modelo MHFormer

Accién Media (DE) Mediana (IQR) Max % outliers
1 0.105 (0.035) 0.099 (0.081 - 0.123) 0.309 |5.50
2 0.103 (0.032) 0.098 (0.080 - 0.121) 0.278 |3.80
3 0.109 (0.038) 0.101 (0.082 - 0.128) 0.298 8.45
4 0.084 (0.034) 0.076 (0.066 - 0.090) 0293 [4.17
5 0.109 (0.054) 0.095 (0.076 - 0.121) 0.451 11.32
6 0.084 (0.022) 0.082 (0.069 - 0.096) 0317 1047
7 0.083 (0.022) 0.079 (0.067 - 0.095) 0.303 0.35
8 0.080 (0.021) 0.076 (0.066 - 0.089) 0.287 1047
9 0.103 (0.055) 0.089 (0.068 - 0.114) 0.437 19.50
10 0.090 (0.026) 0.086 (0.072 - 0.103) 0.284 1.71
11 0.089 (0.025) 0.083 (0.072 - 0.102) 0.276 |0.84
12 0.088 (0.024) 0.086 (0.071 - 0.101) 0.297 10.71
13 0.115 (0.038) 0.107 (0.089 - 0.133) 0.311 10.08
14 0.097 (0.034) 0.089 (0.074 - 0.111) 0403 14.53

Tabla 14. Anélisis descriptivo de los valores de MPJPE en cada una de las acciones para el
modelo MotionBERT

Accion Media (DE) Mediana (IQR) Max % outliers
1 0.117 (0.040) 0.109 (0.091 - 0.132) 0.455 5.14
2 0.128 (0.040) 0.121 (0.100 - 0.149) 0.395 7.72
3 0.129 (0.043) 0.120 (0.100 - 0.149) 0.349 8.41
4 0.099 (0.032) 0.092 (0.081 - 0.107) 0.303 3.24
5 0.129 (0.059) 0.114 (0.093 - 0.144) 0.496 11.46
6 0.104 (0.026) 0.101 (0.087 - 0.117) 0.335 1.11
7 0.098 (0.025) 0.093 (0.081 - 0.109) 0.304 0.83
8 0.098 (0.024) 0.094 (0.081 - 0.109) 0.323 0.49
9 0.121 (0.051) 0.111 (0.091 - 0.134) 0.463 6.82
10 0.107 (0.030) 0.100 (0.086 - 0.121) 0.329 1.73
11 0.101 (0.028) 0.096 (0.081 - 0.114) 0.332 0.82
12 0.102 (0.028) 0.099 (0.083 - 0.116) 0.348 0.81
13 0.149 (0.056) 0.136 (0.109 - 0.178) 0.568 19.54
14 0.112 (0.039) 0.105 (0.088 - 0.127) 0.578 3.83
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La distribucion del error es coherente entre los tres modelos: las
acciones con mayor error son generalmente aquellas que implican
movimientos amplios, cambios posturales o interaccién con objetos,
como 2 (agacharse), 3 (estiramientos), 5 (vestirse), 9 (foto) y 13
(sentarse). Por el contrario, las acciones con menor error son aquellas
gue implican movimientos mas estaticos o repetitivos, como 7 (teléfono),
8 (fumar), 11 (musica) y 12 (bailar).

El andlisis del porcentaje de outliers por acciéon refuerza estos
hallazgos. En MediaPipe, las actividades con mayor proporcion de valores
atipicos son 2, 3, 5, 9 y 13, mientras que las menos conflictivas son 8
(fumar) y 11 (musica). En MHFormer, se observa una mayor incidencia
de outliers en 1 (caminar), 3 (estiramientos), 5 (vestirse), 9 (foto) y 13
(sentarse). En MotionBERT, destaca notablemente la actividad 13
(sentarse) como la mas problematica, seguida por 5 (vestirse). Las
actividades mas estables en este modelo son 7 (teléfono), 8 (fumar), 11
(musica) y 12 (bailar).

Al analizar los resultados segregados por camara, presentados en la
Tabla 15, se observan patrones consistentes con las observaciones
anteriores. En MediaPipe, las camaras laterales (GP2) y trasera (GP4)
presentan mayores dificultades en la accién 13 (sentarse), mientras que
en la camara principal (GP3) el error se distribuye de forma mas
equilibrada, con cierta mayor incidencia en las acciones 2 (agacharse), 3
(estiramientos) y 5 (vestirse). En MHFormer, la camara trasera es
especialmente sensible en la accién 5 (vestirse), que presenta un
porcentaje de outliers significativamente superior al resto. La camara
lateral muestra mas dificultades en 1 (caminar), 3 (estiramientos) y 9
(foto), mientras que la frontal presenta los mayores valores en 3
(estiramientos), 9 (foto) y 13 (sentarse). Por su parte, en MotionBERT,
la cdmara trasera vuelve a mostrar un comportamiento critico en 13
(sentarse), con un porcentaje de outliers muy elevado. También destacan
5 (vestirse) y 2 (agacharse) como acciones problematicas en esta vista.

Tabla 15. Porcentaje de valores de MPJPE que son outlier en cada accion correspondientes a
cada GoPro (GP2, GP3 y GP4)), para cada modelo

MediaPipe MHFormer MotionBERT
Accion | GP2 | GP3 GP4 GP2 GP3 GP4 GP2 | GP3 | GP4
1 4.68 1.98 |297 7.08 4.99 4.52 6.87 3.67 |5.13
2 8.30 542 |11.79 |1.82 2.58 7.18 2.77 9.60 | 10.51
3 7.74 5.10 |9.04 7.46 9.83 7.89 9.03 8.50 [7.69
4 3.10 2.35 [4.07 4.24 3.96 4.34 5.11 1.02 | 3.94
5 6.44 5.51 19.35 6.21 5.12 23.56 | 6.40 6.13 | 22.66
6 1.80 0.10 |3.72 0.56 0.36 0.51 1.43 1.63 |0.20
7 1.79 042 |1.21 0.15 0.59 0.26 1.06 1.30 |0.07
8 1.03 0.13 |0.78 0.22 1.01 0.08 1.07 0.35 10.08
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MediaPipe MHFormer MotionBERT
9 8.57 4.41 |7.30 10.26 | 8.33 10.09 |5.99 7.83 |6.51
10 2.25 0.51 |0.98 2.61 1.13 1.49 2.04 1.94 | 1.17
11 0.89 0.17 |1.32 0.11 0.29 2.20 0.79 0.36 | 1.37
12 4.20 0.23 |0.52 0.95 0.45 0.76 1.42 0.72 10.30
13 11.30 |2.52 |18.49 [4.74 13.23 11095 [12.45 |6.74 |41.73
14 5.85 0.49 [3.56 6.56 2.09 5.30 5.46 1.29 ]5.09

Estos resultados muestran como el tipo de accién y el punto de vista
de la camara influyen directamente en la precision de los modelos. Las
tareas que implican posturas complejas u oclusiones corporales tienden
a generar mas error, especialmente en ciertas combinaciones de modelo
y camara. Esto es coherente, ya que cuando partes del cuerpo estan
ocultas o las posturas implican movimientos complejos, asimetrias o
cambios bruscos de orientacion, los modelos tienen mas dificultades para
hacer estimaciones precisas, especialmente si no han sido entrenados
con ejemplos que reflejen esas condiciones. Esta observacion pone en
evidencia y refuerza la necesidad sobre la que se basa nuestro estudio:
desarrollar un conjunto de datos con actividades diversas y realistas que
permita mejorar la robustez de los modelos actuales y ampliar su
capacidad de generalizacién.

6.1.3.1. Comparacion por articulaciones

Este subapartado recoge un analisis detallado del error cometido por
los modelos en funcion de la articulacién corporal estimada. Las
articulaciones existentes (y su identificador) se pueden observar en el
apartado 5.2.6. El objetivo es identificar qué regiones anatdmicas
presentan mayores dificultades para cada modelo y cdmo varia esta
tendencia segun el tipo de accién realizada.

Considerando todos los modelos en conjunto, en la Tabla 16 se
muestran los 4 keypoints con mayor error para cada accién. Se observa
que las mufecas (derecha e izquierda) son sistematicamente las
articulaciones con mayor error de estimacion en practicamente todas las
actividades. En segundo lugar, el error tiende a concentrarse en los
tobillos o en la cabeza, dependiendo del tipo de accion. Concretamente,
en acciones mas estaticas como hablar, fumar o dar direcciones, es la
cabeza la que suele presentar un mayor error, mientras que en
actividades que implican mas movimiento o desplazamiento (como
caminar, agacharse, estirarse o sentarse), el error se incrementa
notablemente en los tobillos. Estos hallazgos coinciden con lo que cabia
esperar.
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Tabla 16. Keypoints con mayor error (por orden), para todos los modelos en conjunto

accion | Kpl | Errorkpl | Kp2 | Errorkp2 | Kp3 | Errorkp3 | Kp4 | Errorkp4
1 5 0.18 11 0.175 8 0.165 14 0.164

2 5 0.199 11 0.18 14 0.138 1 0.134

3 11 0.208 5 0.205 8 0.148 14 0.143

4 5 0.156 11 0.149 1 0.117 14 0.112

5 5 0.203 11 0.196 1 0.136 14 0.135

6 11 0.192 5 0.184 1 0.119 8 0.105

7 11 0.175 5 0.166 14 0.109 1 0.106

8 11 0.17 5 0.166 1 0.104 14 0.1

9 5 0.209 11 0.2 1 0.134 14 0.131

10 5 0.201 11 0.196 1 0.117 14 0.11

11 11 0.191 5 0.188 14 0.117 8 0.112

12 11 0.185 5 0.172 8 0.113 1 0.109

13 5 0.207 11 0.205 8 0.168 14 0.165

14 11 0.202 5 0.189 14 0.122 8 0.12

Al analizar individualmente cada modelo como en la Tabla 17, se

mantienen en general las mismas tendencias, aunque con matices
especificos:

En MediaPipe, las munecas vuelven a ser las articulaciones con
mayor error en la mayoria de actividades. En acciones estaticas,
les sigue la cabeza, mientras que en las mas dinamicas son los
tobillos los que presentan un mayor error. Cabe destacar que el
error en la cabeza es mas pronunciado que en los otros modelos,
lo que podria estar relacionado con diferencias en el punto
anatdmico que el modelo proyecta como referencia (por ejemplo,
la nariz en lugar del centro de la cabeza).

En MHFormer, las mufiecas también encabezan el ranking de error.
A diferencia de MediaPipe, el segundo lugar lo ocupan
mayoritariamente los tobillos, y solo en muy pocas acciones la
cabeza supera en error a alguna de las extremidades inferiores.
Esto sugiere una mayor consistencia en la estimacion del segmento
superior del cuerpo respecto a MediaPipe.

En MotionBERT, se repite la predominancia de error en las
mufecas, seguidas de los tobillos. Sin embargo, en este modelo
también aparecen ocasionalmente valores elevados en la cabeza vy,
en algunos casos, en los hombros, lo que indica una mayor
variabilidad en el reparto del error entre diferentes articulaciones.

Tabla 17. Keypoints (Kp1, Kp2, Kp3 y Kp4) con mayor error en cada accion, para cada modelo

MediaPipe MHFormer MotionBERT
Accion Top-4 KP | MPJPE KP | MPJPE KP MPJPE
1 Kpl 5 0.225 5 0.153 11 0.165
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MediaPipe MHFormer MotionBERT
Kp2 11 0.211 11 0.151 5 0.164
Kp3 8 0.18 8 0.151 8 0.164
Kp4 14 0.179 14 0.15 14 0.164
2 Kpl 5 0.241 5 0.166 5 0.192
Kp2 11 0.215 11 0.148 11 0.179
Kp3 14 0.162 14 0.12 1 0.14
Kp4 8 0.152 8 0.119 7 0.136
3 Kpl 5 0.238 11 0.185 11 0.206
Kp2 11 0.234 5 0.182 5 0.196
Kp3 8 0.161 8 0.135 8 0.149
Kp4 14 0.16 14 0.129 14 0.142
4 Kpl 5 0.189 5 0.134 11 0.153
Kp2 1 0.167 11 0.127 5 0.149
Kp3 11 0.167 8 0.094 14 0.115
Kp4 14 0.135 1 0.088 8 0.109
5 Kpl 5 0.235 5 0.181 5 0.195
Kp2 11 0.218 11 0.178 11 0.193
Kp3 14 0.15 1 0.124 1 0.145
Kp4 1 0.141 8 0.123 8 0.141
6 Kpl 5 0.218 11 0.164 11 0.203
Kp2 11 0.21 5 0.153 5 0.182
Kp3 1 0.165 8 0.09 1 0.114
Kp4 8 0.13 1 0.08 10 0.107
7 Kpl 11 0.215 11 0.156 11 0.158
Kp2 5 0.201 5 0.143 5 0.156
Kp3 1 0.142 14 0.086 14 0.112
Kp4 8 0.131 8 0.085 10 0.104
8 Kpl 5 0.203 11 0.154 11 0.17
Kp2 11 0.187 5 0.139 5 0.159
Kp3 1 0.146 8 0.082 10 0.11
Kp4 14 0.12 14 0.08 14 0.102
9 Kpl 5 0.232 5 0.189 5 0.206
Kp2 11 0.212 11 0.181 11 0.206
Kp3 1 0.166 8 0.118 1 0.131
Kp4 14 0.156 14 0.112 14 0.124
10 Kpl 5 0.227 11 0.182 5 0.194
Kp2 11 0.217 5 0.178 11 0.189
Kp3 1 0.16 8 0.095 10 0.112
Kp4 14 0.129 14 0.09 14 0.108
11 Kpl 5 0.224 11 0.179 11 0.176
Kp2 11 0.218 5 0.174 5 0.166
Kp3 14 0.137 14 0.098 14 0.114
Kp4 1 0.136 8 0.095 10 0.113
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MediaPipe MHFormer MotionBERT
12 Kpl 11 0.209 11 0.167 11 0.179
Kp2 5 0.207 5 0.147 5 0.161
Kp3 1 0.139 8 0.095 8 0.106
Kp4 8 0.137 14 0.092 14 0.105
13 Kpl 5 0.227 11 0.18 11 0.218
Kp2 11 0.215 5 0.178 5 0.214
Kp3 8 0.188 14 0.15 8 0.177
Kp4 14 0.181 8 0.139 14 0.165
14 Kpl 11 0.221 11 0.184 11 0.201
Kp2 5 0.219 5 0.166 5 0.182
Kp3 1 0.149 8 0.107 14 0.12
Kp4 14 0.141 14 0.105 1 0.115

Estos resultados reflejan la sensibilidad de los modelos a
articulaciones mas lejanas al origen, que tienden a ser mas dificiles de
estimar con precision, especialmente en condiciones de oclusion,
movimiento acelerado o] perspectivas desfavorables. Este
comportamiento es coherente con lo esperado, ya que estas
articulaciones presentan mayor variabilidad y menor visibilidad en
comparacion con partes mas centrales del cuerpo.

6.2. ANALISIS DE OUTLIERS

En el siguiente apartado se analizan los outliers extremos
identificados en cada actividad para los tres modelos evaluados. Se ha
considerado el outlier del frame con el mayor valor de MPJPE por actividad
y modelo, con el fin de identificar los errores mas significativos y detectar
posibles patrones comunes entre ellos.

6.2.1. Outliers en Mediapipe

Los outliers mas graves en MediaPipe presentan errores
notablemente altos, con valores de MPJPE que en algunos casos superan
los 0.6. En muchas actividades, el sujeto mas afectado es el sujeto 4.
Este sujeto utiliza una vestimenta de camiseta multicolor con mangas
negras, lo cual podria dificultar la segmentacion y deteccidn correcta de
las extremidades superiores. También se han observado errores
destacados en el sujeto 1, cuya ropa ancha podria contribuir a errores de
estimacién. Los outliers pueden clasificarse en diferentes categorias,
segun su posible origen:

= Outliers de vestimenta, como se muestra en la Figura 31, estan
vinculados a prendas que dificultan la identificacion de los
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contornos corporales. Esta categoria incluye especialmente al
sujeto 4 y, en menor medida, al sujeto 1.

= Outliers de accion, como a modo de ejemplo se ilustra en la
Figura 32 (actividad de agacharse), donde se observa un mayor
error en actividades con posturas extremas, como agacharse
(actividad 2 y 3) o sentarse en una silla (actividad 13).

= Outliers de oclusion, visibles en la Figura 33, ocurren cuando
partes del cuerpo estan fuera del encuadre o parcialmente tapadas,
tal y como ocurre en la figura. Por ejemplo, en algunos frames el
sujeto aparece cortado por el borde de la imagen o excesivamente
cerca de la camara.

= Outliers por condiciones de iluminacion, recogidos en la Figura
34, se producen cuando factores como contraluz o sombra
dificultan la visibilidad de extremidades, especialmente si coinciden
con ropa oscura. Esto ocurre en el caso del sujeto 8 en la vista
lateral, donde los brazos se camuflan con el fondo, generando un
error elevado.

Sujeto 4 | Accién 08_Fumar | Frame 812 | gopro3_principal O¢ 5 11
‘ ; I 10
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0.2 18
0
5 62
Y/ ), 11
[
Q.
4 0.5
/0 0 Z
z i ; -0.5
/ . o o
Q 7

Figura 31. Comparativa entre un fotograma (izquierda) y su representacion tridimensional
(derecha). En rojo se muestra la posicion real capturada por el traje de captura de movimiento,
mientras que en azul se representa la prediccion estimada por el modelo MediaPipe

Sujeto 5 | Accson 05_Vestirse | Frame 497 | gopro3 principal

® L v ~ E o A

Figura 32. Comparativa entre un fotograma (izquierda) y su representacion tridimensional
(derecha). En rojo se muestra la posicion real capturada por el traje de captura de movimiento,
mientras que en azul se representa la prediccion estimada por el modelo MediaPipe.
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Sujeto 8 | Accién 11_Musica | Frame 21 | gopro3_principal
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Figura 33. Comparativa entre un fotograma (izquierda) y su representacion tridimensional
(derecha). En rojo se muestra la posicion real capturada por el traje de captura de movimiento,
mientras que en azul se representa la prediccion estimada por el modelo MediaPipe.

Sujeto 8 | Accién 12_Bailar | Frame 439 | gopro2_lateral
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Figura 34. Comparativa entre un fotograma (izquierda) y su representacion tridimensional
(derecha). En rojo se muestra la posicion real capturada por el traje de captura de movimiento,
mientras que en azul se representa la prediccion estimada por el modelo MediaPipe.

Cabe destacar el elevado rango de error de los outliers en este
modelo, con varios casos por encima de 0.6 MPJPE, lo que evidencia una
menor robustez frente a condiciones adversas.

6.2.2. Outliers en MHFormer

En el caso de MHFormer, los valores de MPJPE en los outliers mas
altos son considerablemente menores que en MediaPipe, sin superar los
0.45 en ningun caso. Los frames con mayor error se concentran
principalmente en acciones con posturas atipicas, como agacharse
(actividades 2, 3 y 5) y sentarse (actividad 13). También se han
identificado outliers causados por oclusiones, como sujetos cortados en
los bordes del encuadre (actividad 14) o presencia de personas de fondo
detectadas erroneamente (actividad 11). Los outliers pueden clasificarse
en dos grandes grupos:

= Outliers de acciéon, como se ilustra en la Figura 35 (actividad de
sentarse), relacionados con posturas como agacharse o sentarse,
aunque con errores moderados.
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= Outliers de oclusion, representados en la Figura 36, donde el

sujeto aparece parcialmente fuera del encuadre o se produce
confusion con personas del fondo.

Sujeto 5 | Accién 13_Sentarse | Frame 585 | gopro3_principal

Figura 35. Comparativa entre un fotograma (izquierda) y su representacion tridimensional
(derecha). En rojo se muestra la posicion real capturada por el traje de captura de movimiento,
mientras que en azul se representa la prediccion estimada por el modelo MHFormer

gopro4_trasera
4

Figura 36. Comparativa entre un fotograma (izquierda) y su representacion tridimensional
(derecha). En rojo se muestra la posicion real capturada por el traje de captura de movimiento,
mientras que en azul se representa la prediccion estimada por el modelo MHFormer

Pese a estas situaciones, MHFormer mantiene una estabilidad mucho
mayor, con errores controlados incluso en los frames mas problematicos.

Aunque los outliers por oclusiéon son en gran medida esperables
debido a limitaciones inherentes a los modelos basados en visién, otros
tipos de error como los asociados a determinadas acciones (por ejemplo,
posturas extremas como agacharse o sentarse) reflejan limitaciones del
modelo entrenado con datos estandar. Este tipo de error podria reducirse
mediante un reentrenamiento del modelo con conjuntos de datos que
incluyan dichas variaciones posturales, como el propuesto en este
trabajo. De este modo, se evidencia la utilidad de contar con datasets
mas diversos y especificos que ayuden a mejorar el desempeno de los
modelos en situaciones menos convencionales.

6.2.3. Outliers en MotionBERT
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MotionBERT presenta un comportamiento intermedio. Aunque sus
outliers tienen errores menores que los de MediaPipe, son ligeramente
superiores a los observados en MHFormer. Las situaciones que provocan
mayor error coinciden en gran parte con las de los modelos anteriores:
acciones con postura agachada (actividades 2, 3 y 5), sentado en silla
(actividad 13) y oclusiones severas (actividad 14). También se ha
detectado un caso de deteccidon errénea de una persona de fondo
(actividad 11). Los tipos de outliers identificados son:

= Outliers de accion, tal como se representa en la Figura 37
(actividad de agacharse), aparecen en actividades con posturas no
estandar (agachado o sentado).

= Outliers de oclusidon, como se muestra en la Figura 38, aparecen
especialmente en frames donde el sujeto esta parcialmente fuera
del encuadre.

Sujeto 1 | Accion 05_Vestirse | Frame 1625 | gopro4_trasera a,
4
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Figura 37. Comparativa entre un fotograma (izquierda) y su representacion tridimensional
(derecha). En rojo se muestra la posicion real capturada por el traje de captura de movimiento,
mientras que en azul se representa la prediccion estimada por el modelo MotionBERT

gopro4_trasera

Sujeto 1 | Accién 14 _Objeto | Frame 955 |
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Figura 38. Comparativa entre un fotograma (izquierda) y su representacion tridimensional
(derecha). En rojo se muestra la posicion real capturada por el traje de captura de movimiento,
mientras que en azul se representa la prediccion estimada por el modelo MotionBERT

En resumen, mientras que MediaPipe presenta los outliers mas
extremos y variados en sus causas (ropa, posturas, iluminacion,
oclusidon), MHFormer se muestra como el modelo mas robusto, con
errores limitados incluso en situaciones adversas. MotionBERT, por su
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parte, muestra un rendimiento mas consistente que MediaPipe, aunque
con cierta sensibilidad a condiciones similares.

6.3. EXPLICABILIDAD MEDIANTE ALGORITMOS DE
APRENDIZAJE SUPERVISADO

Con el objetivo de analizar la influencia relativa de las variables
camara y actividad sobre el error de estimacién, se ha aplicado un
algoritmo de clasificacién supervisada mediante arboles de decisidon
DecisionTreeClassifier. El problema se ha planteado como una tarea de
clasificacidon binaria distinguiendo entre valores (errores) altos y bajos
(segun el valor del MPIPE), considerando como punto de corte la
mediana, tras aplicar one-hot encoding a las variables categodricas
correspondientes a la posicidén de la cdmara y a la accion realizada. Se ha
evaluado tanto un modelo general considerando el error conjunto
obtenido a partir de los tres modelos de estimacién de pose, como
modelos especificos construidos por separado para analizar el
comportamiento individual de cada uno. La métrica de evaluacién
considerada fue la accuracy, con el objetivo de medir la proporcién de
aciertos en la clasificacidon del error como alto o bajo.

En el arbol de decisidon que integra el conjunto de los resultados de
MediaPipe, MHFormer y MotionBERT mostrado en la Figura 39, alcanza
un accuracy de clasificacion del 63 %. La variable con mayor poder
discriminativo es la GP3 (camara frontal), situada en el nodo raiz del
arbol. El decision tree asocia esta gopro a valores bajos de MPJPE, lo que
es coherente ya que es la vista en la que se ve el cuerpo con menor
oclusién. A partir de este punto, las acciones que mas se relacionan con
valores altos de error son, por orden de importancia, la actividad 13
(sentarse), 3 (estiramientos), 1 (caminar) y 2 (agacharse), mientras que
las que tienden a generar menores errores son las actividades 4 (hablar),
8 (fumar) y 7 (teléfono). Estos resultados confirman un patré claro: las
acciones con mayor dinamismo corporal tienden a generar mas error,
mientras que las acciones estaticas favorecen una estimacion mas
precisa.
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gopro_3 <= 0.5
ini = 0.5

samples = 723656
value = [361828, 361828,
class = alto

accion_4 <= 0.5 accion_13 <= 0.5
gini = 0.491 gini = 0.475
samples = 455418 samples = 268238
value = [257926, 197492] value = [103902, 164336]
class = alto class = bajo

aaaaaa 13 <= 05 gopro_4 <= 05
gini = 0.486 gini = 0.463
samples = 417392 samples = 38026
value = [244089.0, 173303.0] value = [13837, 24189]
class = alto class = bajo

accion 3 <= 0.5
gini = 0.465
samples = 247604
value = [90836, 156768

class = bajo

gini = 0.465
samples = 20634
value = [13066, 7568]
class = alto

gopro_2 <= 0.5
gini = 0.345
samples = 33494
value = [26075, 7419]
class = alto

accion_1 <= 0.5
gini = 0.451
samples = 224887
value = [77238, 1476}
class = bajo

gini = 0,474 gini = 0.45
samples = 18967 samples = 19059
value = [7313, 11654]|value = [6524, 12534

class = bajo class = bajo

gini = 0,481
samples = 22717

class = alto

accion_7 <= 0.5
gini = 0.487
samples = 354037
value = [205984.0, 148053.0]
class = alto

accion 2 <= 05
gini = 0.437
samples = 205828
value = [66363, 1394
class = bajo

gopro_a <= 0.5
gini = 0.481
samples = 29861
value = [12030, 178
class = bajo

gini = 0.301 gini = 0.385
samples = 17166 samples = 16328
value = [14002.0, 3164.{value = [12073, 4255]
class = alto class = alto

gini = 0.49
samples = 19059
value = [10875.0, 8184.0]
class = alto

gini = 0.482 gini = 0,494 gini = 0.498 gini = 0.45
samples = 320823 | samples = 33214 samples = 14469 samples = 15392
value = [191184.0, 12964 value = [14800, 1841{value = [6770.0, 7699.(value = [5260, 10132]
class = aito class = bajo class = bajo class = bajo

gini = 0.423 gini = 0.496
samples = 190028 | samples = 15800
value = [57761.0, 132267| value = [8602, 7198]
class = bajo class = aito

Figura 39. Arbol de decision utilizado para clasificar valores altos y bajos del error MPJPE para
los tres modelos en conjunto, en funcidn de la camara GoPro utilizada y la accidn realizada.

Aunque el modelo se ha evaluado sobre el conjunto completo de
errores estimados, este enfoque ha permitido identificar patrones e
indicios relevantes sobre el comportamiento individual de cada modelo,
lo que ha facilitado la extraccion de algunas conclusiones. A pesar de que
el rendimiento del clasificador no es especialmente alto, las variables
analizadas (la posicion de la camara y la actividad realizada) revelan
tendencias consistentes que ponen de manifiesto ciertas limitaciones en
los modelos de estimacién de pose. Sin embargo, analizar cada modelo
por separado puede permitir capturar mejor sus patrones de error, ya
que las diferencias entre modelos pueden “diluir” el rendimiento del
analisis conjunto. Bajo esta hipotesis, se entren6é un modelo de arbol de
decisién para cada modelo.

En el caso del modelo MediaPipe, el arbol de decisién entrenado se
presenta en la Figura 40, el modelo alcanza un accuracy del 67 %,
ligeramente superior al modelo combinado. Esto podria sugerir que las
variables consideradas (cdmara y actividad) permiten explicar con mayor
claridad el comportamiento de sus errores de estimacidn en el caso de
MediaPipe. La variable con mayor peso sigue siendo la GP3 (camara
frontal), cuya presencia se asocia a un menor error. En la segunda
jerarquia del arbol aparece la GP4 (camara trasera), cuya presencia se
asocia, por el contrario, a mayores valores de MPJPE. En cuanto a las
acciones, destacan con error alto la actividad 1 (caminar) y la actividad
13 (sentarse), mientras que las acciones con menor error son la actividad
4 (hablar) y la actividad 6 (dar direcciones). Esto sugiere que MediaPipe
presenta mas dificultades en contextos de movimiento dindmico y en
vistas traseras, mientras que es mas preciso en condiciones estaticas y
con vista frontal.
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gopro_3 <= 0.5
gini = 0.5
samples = 234459
value = [117229, 117230]

class = bajo

gopro_a <= 0.5 accion_1 <= 0.5
gini = 0.472 gini = 0.427
samples = 144580 samples = 89879
value = [89490, 55090] value = [27739.0, 62140.0]
class = alto class = bajo

accion 4 <= 0.5 accion_13 <= 0.5 accion 3 <= 0.5

gini = 0,497 gini = 0.427 gini = 0.41 L, iagzg
samples = 67801 samples = 76779 samples = 83640 lofins :[3513 2626]
value = [36451, 31350] value = [53039, 23740] value = [24126, 59514] It

class = alto class = alto Rt class = alto

accion_1 <= 0.5 - accion_8 <= 0.5 = accion_2 <= 0.5
gini = 0.492 - gini = 0.4 - gini = 0.391
samples = 61981 samples = 71147 samples = 76041
value = [34936, 27045] . value = [47933, 23214] g value = [20286, 55755]
class = alto class = alto class = bajo

accion 6 <= 05 — accion 5 <= 0.5 — accion_13 <= 0.5
gini = 0.496 sa?:u’glgs(lﬁxg gini = 0.433 Sa?:&; 14;431 gini = 0.375
samples = 56992 i samples = 66016 i samples = 70801
value = [31010, 25982] "a'“‘z‘“[fizfl'téoss] value = [45075, 20941] "a'“i‘as[fzss"tgzm value = [17725.0, 53076.0]
class = alto class = alto class = bajo
gini = 0.492 gini = 0.467 gini = 0.425 gini = 0.481 gini = 0.353 gini = 0.496

samples = 51336
value = [28907, 22429]
class = alto

samples = 5656
value = [2103, 3553]
class = bajo

samples = 58836
value = [40781, 18055]
class = alto

samples = 7180
value = [4294, 2886]
class = alto

samples = 64049
value = [14640, 49409]
class = bajo

samples = 6752
value = [3085.0, 3667.0]
class = bajo

Figura 40. Arbol de decisién utilizado para clasificar valores altos y bajos del error MPJPE en el
modelo MediaPipe, en funcion de la camara GoPro utilizada y la accion realizada.

Para MHFormer, el arbol de decisidon entrenado se presenta en la
Figura 41, con un accuracy del 63 %. A diferencia de los anteriores, la
variable con mayor poder de clasificacidon no es la camara, sino la
actividad 13 (sentarse), situada como nodo raiz. Su presencia se asocia
consistentemente a valores altos de MPJPE. También se observa que la
GP2 (cdmara lateral) presenta una ligera tendencia a errores mas
elevados en diferentes acciones. En cuanto al resto de actividades, las
que contribuyen a errores altos (en menor medida que la actividad 13)
son la actividad 3 (estiramientos), la 1 (caminar) y la 5 (vestirse),
mientras que las que mas se asocian a errores bajos son la actividad 4
(hablar), 8 (fumar) y 7 (teléfono). El patrén vuelve a ser coherente:
acciones dinamicas generan mas error, mientras que acciones estaticas
permiten una mejor estimacion.

En este modelo, a diferencia de MediaPipe, la posicion de la camara
no parece tener un impacto tan determinante en el error de estimacion
que la actividad (en concreto, sentarse).
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accion_13 <= 0.5

0118
value = [120059, 120059]

class = alto

gopro_2 <= 0.5 gopro_3 <= 0.5

gini = 0.499 gini = 0.365
samples = 222532 samples = 17586
value = [106689, 115843] value = [13370, 4216]

class = bajo class = alto

gopro_4 <= 0.5
gini = 0.362
samples = 10800
value = [8240, 2560
class = alto

accion 3 <= 05
gini = 0.491
samples = 151942
value = [66041, 85901]
class = bajo

accion_4 <= 0.5
gini = 0.488
samples = 70590
value = [40648, 29942]
class = alto

gini = 0.369
samples = 6786

value = [5130, 1656]
class = alto

accion_1 <= 05 gopro_3 <= 0.5
gini = 0.485 gini = 0.457
samples = 137343 samples = 14599
value = [56604, 80739] value = [9437, 5162]
class = bajo class = alto

a“'fy"}j o<:50'5 gini = 0.453 gini = 0.364 gini = 036
a3 | _samples = 6552 | samples = 5024 | samples = 5776
ples = value = [2271, 4281|value = [3823, 1201/ value = [4417, 1359]

value = [38377, 256! class = bajo class = alto class = alto
class = alto

accion_7 <= 0.5
gini = 0.474
samples = 58911

value = [36186, 227

gopro_4 <= 0.5
gini = 0.463

samples = 11813

value = [7509, 4304

accion_5 <= 0.5
gini = 0.476
samples = 125530
value = [49095, 76435]

gini = 0,449 gini = 0.464
samples = 6897 | samples = 7702
value = [4550, 2347|value = [4887, 281
class = alto class = alto

gini = 0,489
samples = 5127

value = [2191, 2936]
class = bajo

class = bajo class = alto class = alto
gini = 0.464. gini = 0.494. gini = 0.464. gini = 0.462 gini = 0.465 gini = 0.494.
samples = 108994| samples = 1653 samples = 6333 | samples = 5480 samples = 53180 | samples = 5731
value = [39958, 6903 value = [9137, 73qvalue = [4011.0, 2322|value = [3498, 1982] value = [33639, 1954 value = [2547, 3184]
class = bajo class = alto class = alto class = alto class = alto class = bajo

Figura 41. Arbol de decisién utilizado para clasificar valores altos y bajos del error MPJPE en el
modelo MHFormer, en funcidon de la camara GoPro utilizada y la accion realizada.

En el modelo MotionBERT, el arbol de decisidon entrenado aparece en
la Figura 42 y tiene un accuracy ligeramente inferior, del 61 %. En este
caso, la variable mas influyente es la GP2, situada en el nodo raiz: su
presencia se asocia sistematicamente a un mayor error de estimacion.
Entre las actividades con mayor error destacan la actividad 13 (sentarse)
y la actividad 3 (estiramientos); en cambio, las de menor error son de
nuevo la actividad 4 (hablar), 8 (fumar) y 7 (teléfono). Este modelo
muestra una sensibilidad particular a las imagenes tomadas desde una
vista lateral, siendo este el angulo que mas contribuye al aumento del
error.

gopro_2 <= 0.5
gini = 0.5
samples = 249078
value = [124539, 124539]

class = alto

accion_13 <= 0.5 accion_13 <= 0.5
gini = 0.492 gini = 0.464
samples = 169884 samples = 79194
value = [74251, 95633] value = [50288.0, 28906.0]
class = bajo class = alto

accion_7 <= 0.5
gini = 0.472
samples = 73333
value = [45333, 28000]
class = alto

accion 4 <= 0.5
gini = 0.485 377
samples = 157254 samples = 12630
value = [64798, 92456] value = [9453.0, 3177.0]
class = bajo class = alto

gini = 0.261
samples = 5861
value = [4955, 906]
class = alto

accion_3 <= 0.5
qini = 0.465
samples = 67638
value = [42751, 24887]

class = alto

accion 8 <= 0.5
qini = 0.492
samples = 143100
value = [62497.0, 80603.0]
class = bajo

gopro_3 <= 0.5
gini = 0.272
samples = 14154
value = [2301, 11853]
class = bajo

gini = 0.457
samples = 6840
value = [4424, 2416]
class = alto

gini = 0.228
samples = 5790
value = [5029, 761]
class = alto

gini = 0.496
samples = 5695
value = [2582, 3113]
class = bajo

gini = 0.359
samples = 6874
value = [5262, 1612]
class = alto

accion_7 <= 0.5 gopro_a <= 0.5
ini = 0.4

gini = 0.497 gini = 0.3 gini = 0.217

samples = 6572
value = [813, 5759]
class = bajo

9ini = 0.315
samples = 7582
value = [1488, 6094]
class = bajo

samples = 131923 samples = 11177
value = [60446, 71477] value = [2051, 9126]
class = bajo class = bajo

samples = 60764
value = [37489, 23275]
class = alto

gini = 0.499 gini = 0.344. gini = 0.304. gini = 0.295 gini = 0.465 gini = 0.5
samples = 119707 | samples = 12216 samples = 6053 samples = 5124 samples = 54173 samples = 6591
value = [57747.0, 61960.{value = [2699, 9517]| [value = [1130, 4923]| |value = [921, 4203] value = [34220, 19953]|value = [3269, 3322]
class = bajo class = bajo class = bajo class = bajo class = alto class = bajo

Figura 42. Arbol de decision utilizado para clasificar valores altos y bajos del error MPJPE en el
modelo MotoionBERT, en funcion de la camara GoPro utilizada y la accién realizada.

En conclusién, el error cometido por MediaPipe y MotionBERT se
asocia principalmente con la camara, especialmente en el caso de
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MediaPipe, donde la posicién de la cdmara tiene un impacto mas notable
en la precisién. Sin embargo, para MHFormer, la influencia de la camara
es menos determinante y el error se relaciona mas directamente con el
tipo de actividad realizada, en concreto la de sentarse. Esto indica que,
aungue la posicion de la cAmara puede afectar la calidad de la estimacion,
las caracteristicas especificas de las actividades y sus dinamicas también
juegan un papel crucial en el desempeio de los modelos, resaltando la
necesidad de incluir una amplia variedad de movimientos en los conjuntos
de datos para mejorar su robustez.
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7. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Este Trabajo de Fin de Grado se ha planteado con el objetivo de
abordar una limitacion relevante en el campo de la estimacién de la pose
humana en 3D: la escasez de conjuntos de datos publicos que integren
capturas de movimiento mediante sensores inerciales con anotaciones
precisas de keypoints en 3D, sincronizadas con imagenes en entornos no
controlados. Frente a los métodos tradicionales, que requieren
infraestructuras costosas y ambientes controlados (como en el caso de
datasts como Human3.6M o MPI-INF-3DHP), se ha propuesto una
metodologia alternativa basada en el uso del traje inercial Rokoko
Smartsuit Pro II y un sistema de grabacidon multicamara.

El principal objetivo ha sido la generacién de un conjunto de datos
propio, destinado a la creacion y validaciéon de modelos de inteligencia
artificial. El proceso de construccién del dataset ha implicado un trabajo
exhaustivo, que ha abarcado desde la preparacién del entorno de
grabacién, la exploracion y aplicacion de estrategias de calibracion, la
sincronizacion de las diferentes fuentes de informacion (Rokoko y tres
camaras), hasta la extraccion, sincronizaciéon y proyecciéon de los
keypoints obtenidos a partir de las imagenes.

Dicho conjunto se ha creado siguiendo la metodologia CRISP-DM, y
ha permitido la evaluacion de tres modelos representativos (Mediapipe,
MHFormer y MotionBERT), empleando tanto métricas cuantitativas
(MPJPE) como analisis cualitativos mediante técnicas de explicabilidad.

La evaluacion realizada con modelos del estado del arte,
ampliamente utilizados y validados en tareas de estimacion de pose, ha
permitido una doble valoracién: por un lado, validar la calidad, coherencia
y utilidad del conjunto de datos desarrollado; y por otro, evidenciar que
en determinadas actividades y condiciones, estos modelos presentan un
mayor error, lo que pone de manifiesto la necesidad de datasets mas
diversos, especificos y representativos para mejorar su rendimiento,
como el desarrollado en este TFG.

Los modelos analizados presentan diferencias estructurales
relevantes. MediaPipe realiza una estimacion directa en 3D a partir de
imagenes RGB, lo que le permite operar en tiempo real con bajo coste
computacional, aunque su rendimiento se ve afectado por oclusiones,
cercania a la camara o posturas complejas. Por su parte, MHFormer vy
MotionBERT utilizan un enfoque de lifting, primero estimando keypoints
en 2D y luego proyectandolos a 3D, lo que favorece una mayor precision.
MHFormer destaca por su solidez ante cambios de vista o tipo de accién,
gracias a su capacidad para capturar relaciones espaciales y temporales.
MotionBERT también logra resultados consistentes, aunque muestra algo
mas de variabilidad en funcion del contexto.
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En términos globales, MHFormer ha demostrado ser el modelo mas
preciso y estable (considerando como mas preciso aquel que se
encuentra mas proximo a la estimacién obtenida en el conjunto de datos
desarrollado), con un rendimiento uniforme en las tres vistas de camara
(frontal, lateral y trasera). Su capacidad para mantener valores
consistentes, independientemente de la orientacion de la camara, sugiere
una generalizacién efectiva ante variaciones geométricas. Por su parte,
MotionBERT ha logrado una cobertura superior de fotogramas, aunque
con una tasa mas elevada de outliers, especialmente en la vista trasera.
Mediapipe, si bien genera menos outliers, presenta errores mas
significativos en escenas con poses complejas o en condiciones de
proximidad con la cdmara.

El analisis por sujetos revela una variabilidad significativa en el error
de estimacién, lo que sugiere que factores individuales no controlados
(como la vestimenta, el ajuste del traje inercial, la iluminaciéon o la
complexidn fisica) podrian influir en el desempefio. No obstante, al no
haber sido estas variables objeto directo del estudio, no es posible
determinar con certeza su impacto especifico. Se ha observado que el
sujeto 6 presenta sistematicamente mejores resultados, posiblemente
debido a unas condiciones de grabacion mas favorables y una
sincronizacion mas precisa. En cambio, el sujeto 4 ha presentado
dificultades recurrentes con Mediapipe, probablemente asociadas a la
ausencia de mangas, lo cual dificulta la segmentacion de extremidades.

En relacién con las acciones, aquellas que implican un mayor
dinamismo, como agacharse, caminar, estirarse o sentarse, generan una
mayor cantidad de errores y outliers. Por el contrario, las acciones mas
estaticas, como hablar o fumar, presentan un mejor desempefio. Las
actividades 5 (vestirse) y 13 (sentarse) han resultado especialmente
problematicas para todos los modelos, si bien MHFormer ha mitigado en
parte estos errores gracias a su capacidad de modelado temporal.

Respecto al andlisis por articulaciones, las mufecas (izquierda y
derecha) han sido identificadas como los puntos mas conflictivos,
seguidas de los tobillos y la cabeza. Esta dificultad se asocia a la alta
movilidad de estas articulaciones, su lejania del centro del cuerpo y su
limitada visibilidad en numerosas escenas. En actividades estaticas, se
ha registrado mayor error en la cabeza, mientras que en acciones
dinamicas el error se ha trasladado a los tobillos. Estas variaciones
responden tanto a factores geométricos como a limitaciones en la
articulacion de zonas distales por parte de los modelos.

El anadlisis de explicabilidad mediante arboles de decisién ha
permitido identificar patrones coherentes sobre los factores que mas
influyen en el error. Se ha verificado, por ejemplo, que las vistas laterales
y traseras incrementan el error respecto a la frontal, y que tanto el tipo
de accion como la articulacién considerada son determinantes. Este
analisis cualitativo ha validado las observaciones previas y ha anadido
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transparencia al proceso, permitiendo una comprension mas profunda del
comportamiento de los modelos evaluados.

En conjunto, los resultados permiten concluir que MHFormer
constituye la alternativa mas adecuada para tareas de estimaciéon de pose
3D en entornos reales con multiples perspectivas. MotionBERT puede
resultar til en escenarios donde se prioriza la cobertura de frames, aun
a costa de una mayor tasa de error. Mediapipe, por su parte, presenta
limitaciones importantes en contextos complejos, aunque su eficiencia lo
convierte en una opcion viable en aplicaciones con restricciones
computacionales.

En conclusion, este trabajo ha contribuido tanto al desarrollo de un
conjunto de datos original y de calidad como a la evaluacién sistematica
de modelos de estimacion de pose 3D. Asimismo, se ha demostrado la
utiidad de combinar meétricas objetivas con herramientas de
explicabilidad, lo cual ha permitido una interpretacién mas completa,
robusta y transparente de los resultados obtenidos.

/.1. LIMITACIONES Y TRABAJO FUTURO

La principal limitacion identificada en el trabajo se relaciona con la
precision en la localizacién absoluta del sujeto proporcionada por el traje
Rokoko Smartsuit Pro II. Aunque el sistema incluye la unidad Coil Pro,
diseflada para mejorar el geoposicionamiento mediante una unidad de
referencia global, se ha observado un error sistematico en la posicion
absoluta del cuerpo. Este desajuste afecta especialmente a la proyeccién
de los keypoints en los frames como se explica en el apartado 5.2.5. Este
problema ha impedido realizar un ajuste espacial fiable entre ambas
fuentes de datos. Si bien existe la posibilidad de aplicar un proceso de
calibracion posterior, este no ha podido llevarse a cabo por limitaciones
temporales. Se prevé que futuras actualizaciones del firmware por parte
del fabricante Rokoko aborden esta limitacion.

Ademas, no se han incluido acciones que impliquen una separacion
simultdnea de ambos pies del suelo (como saltos), debido a que el
sistema requiere un reajuste posterior para mantener la coherencia de la
posicion corporal. Este ajuste tampoco ha podido realizarse por las
mismas restricciones temporales, aunque también se espera que pueda
solventarse mediante futuras mejoras del sistema.

Como lineas de trabajo futuro, se plantea abordar la correccion del
error posicional mediante técnicas de ajuste posterior o refinamiento
basado en visidon por computador, lo que permitiria utilizar los datos del
traje como supervision efectiva para el entrenamiento de modelos de
lifting. Adicionalmente, se propone como desafio investigar y desarrollar
modelos de deteccién directa verdaderamente independientes de la
camara, capaces de inferir coordenadas 3D a partir de imagenes RGB sin
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requerir parametros externos. Este enfoque, aun en desarrollo,
representa una via prometedora para simplificar los flujos de trabajo y
mejorar la robustez en entornos no controlados.

Otra direccidn relevante consiste en aprovechar el sistema empleado
para la generacién de nuevos conjuntos de datos centrados en acciones
especificas o situaciones de alta complejidad. La portabilidad y flexibilidad
del traje Rokoko permiten registrar movimientos que suelen estar
escasamente representados en datasets publicos, como actividades
deportivas, procesos industriales, rutinas de rehabilitacion o
interacciones en entornos reales. Esta capacidad facilitaria la
construccién de modelos especializados y contribuiria al enriquecimiento
del ecosistema de datos en el ambito de la estimacion de la pose humana
en 3D.

7.2. CONCLUSIONES

Este trabajo ha demostrado la viabilidad de construir y utilizar un
sistema propio de captura de movimiento combinando un traje inercial
con un sistema multicAmara, como herramienta para el analisis de
modelos de estimacién de pose 3D. Se han evaluado tres modelos
representativos del estado del arte (MediaPipe, MotionBERT vy
MHFormer), extrayendo conclusiones relevantes sobre su rendimiento
ante distintas vistas, articulaciones, acciones y sujetos. El analisis se ha
complementado con técnicas de explicabilidad que permiten interpretar
los resultados de forma mas precisa.

Se ha realizado un trabajo exhaustivo que ha involucrado multiples
aspectos técnicos, como la configuracién del sistema de captura, la
calibracion del equipamiento, la sincronizacion temporal entre fuentes de
datos y el tratamiento de informacién multimodal. Todo ello ha permitido
un profundo entendimiento de diversos conceptos clave relacionados con
la adquisicion, procesamiento y analisis de datos para la estimacién de
pose humana.

Ademas de la construccién del conjunto de datos, se ha llevado a
cabo su validacidn empirica mediante la aplicacion de modelos de
estimacion de pose, identificando hallazgos que respaldan la hipétesis
inicial sobre la necesidad de generar un dataset etiquetado con una
variedad de actividades y capturado en un entorno no controlado. Esta
aproximacion aporta valor frente a los conjuntos tradicionales,
generalmente limitados a entornos de laboratorio y condiciones
idealizadas.

A pesar de ciertas limitaciones técnicas, especialmente relacionadas
con la precision del geoposicionamiento del traje y la falta de modelos
abiertos adaptados a datos inerciales, el sistema desarrollado constituye
una base sélida para futuras aplicaciones. Su capacidad para generar
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datos especificos lo hace Gtil tanto para entrenar modelos especializados
como para aplicaciones practicas en ambitos como la salud, el deporte o
la interaccion humano-maquina.

Este trabajo sienta las bases para una prometedora linea de
investigacién futura, con multiples ramificaciones de gran interés, como
la mejora de los algoritmos de fusidén sensorial, la personalizacion de
modelos de estimacidén de pose o el desarrollo de soluciones portables
para el analisis de movimiento en tiempo real en entornos naturales.
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8. OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Los objetivos de este Trabajo Fin de Grado estan alineados con los
siguientes Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) y metas, de la
Agenda 2030:

¢ Objetivo 3: ODS 3: Salud y bienestar. La estimacion P

de pose en 3D tiene aplicaciones directas
en el ambito de la salud y la biomecanica,
facilitando el analisis del movimiento en
estudios clinicos y deportivos.

» Objetivo 9: Industria, innovacién e infraestructura. El —
trabajo propone una alternativa mas HNOVACION
accesible y econdmica a los métodos
tradicionales de captura de movimiento
basados en sistemas 6pticos.

e Objetivo 12: Produccion y consumo responsables. Al
utilizar sensores inerciales en lugar de 1 5'};%?.'%%%"
cadmaras y sistemas de captura dpticos FESPOROIES
costosos, se reduce el consumo de m
materiales y energia en la implementacién
de laboratorios de captura de movimiento.
Esto permite democratizar el acceso a la tecnologia sin
generar un impacto ambiental significativo.

e Objetivo 13: Accidn por el clima: La reduccién del
uso de infraestructuras complejas y 13 ﬁﬁﬁ'ﬂ"mm
energéticamente demandantes en la
investigacién y desarrollo de modelos de
estimacion de pose contribuye a disminuir
la huella de carbono.

3
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