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Resumen—Los protocolos de entrenamiento o rehabilitacion
motora requieren de modelos biomecanicos que dependen de
muiltiples variables y parametros. Existen plataformas completas
para tal propésito las cuales requieren de una gran instrumen-
tacién y poder de procesamiento, adicional a su alto costo, lo
que los hace impracticos e inasequibles a la mayoria de usuarios
clinicos. Para el caso de bipedestacion dindmica, o la marcha, en
el plano sagital, es crucial tanto el sistema de vision utilizado
como el modelo cinematico de cadera y rodilla, ademas del
algoritmo de procesamiento que entrega la medicion o estimacién
de los angulos involucrados. En este articulo, se obtienen la
velocidad y la posicion de los miembros inferiores de un sujeto
usando un celular de gama baja, las librerias de MediaPipe,
la implementacion de una Red Neuronal Lagrangiana (RNL)
y un derivador robusto, Levant, para la velocidad angular. La
RNL resuelve la cinematica diferencial inversa como si fuera un
robot redundante de 7 GdL. Resultados muestran un RMSE de
0,024 con una desviacion estandar de o = 19,68 para la cadera,
mientras que se logra un RMSE de 0,0032 y 0 = 6,19 para la
rodilla. Este sistema tiene la potencial aplicacion practica como
laboratorio de marcha portatil y sin entrenamiento de datos.

Palabras clave: Bipedestacion dindmica, Sistema de vision
monocular, Red Neuronal Lagrangiana.

I. INTRODUCCION

Los sistemas de captura de movimiento, 0 MOCAP por su
nombre en inglés (motion capture systems) [1], han impactado
industrias diversas dado que son sistemas de medicién no
invasivos que proveen medicién o estimacién de variables
del objeto o sujeto medido [2]. En el caso de la biomecani-
ca, el interés es el estudio del sujeto quasi-estitico o en
movimiento, lo que tipicamente involucra medir los dngulos
de las articulaciones, que no son otra cosa mas que el
angulo relativo entre la proyeccién de los segmentos 6seos
en cada articulacién. Posteriormente, se requieren modelos
biomecanicos de la estructura dsea bajo estudio para inferir
un fendmeno en biomecdanica. Con ello, los MOCAP son
poderosas herramientas multicimaras estéreo para el estudio
preciso de la biomecdnica, [3], [4], incluyendo 4reas clinicas,
diversos diagndsticos, tratamientos y rehabilitacion de diversas
enfermedades, como Parkinson o infartos cerebrovasculares
que afectan el movimiento de las extremidades. Cuando el
interés son los miembros inferiores, el estudio de pararse y
de caminar se conoce como bipedestacion dindmica, [5], al
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involucrar las dos piernas. En esta drea, se utilizan adicional-
mente las llamadas placas de fuerza sobre las que el paciente
camina. Con ello, el MOCAP y las placas de fuerza cuantifican
de manera aproximada ciertos pardmetros del equilibrio y ba-
lanceo del cuerpo en una variedad de patrones biomecdnicos.
Los vectores de fuerza resultantes son a su vez dependiente
del modelo biomecdnico y sus variables angulares, por lo
que lo anterior es determinante para la interpretacién del
caminado, [6]. Los MOCAP profesionales como Vicon, [7] y
Optitrack, [8], los cuales utilizan multiples cdmaras infrarrojas
estéreo, requieren de toda una infraestructura fisica y humana
para funcionar adecuadamente, lo que los hace impracticos y
alcanzables solamente a grandes instalaciones hospitalarias y
proyectos que subvencionaban grandes recursos. Estos siste-
mas requieren accesorios especificos como trajes, marcadores
y costoso hardware y software de andlisis de movimiento de
marcadores deformables (que no mantienen la distancia entre
ellos, al ser colocados sobre el traje o piel del sujeto). Si
bien Vicon se ha convertido en un estdndar de la comunidad
médica e investigacion clinica, tiene la enorme desventaja de
ser muy especializado y costoso, situaciéon que exige a los
investigadores la creaciéon de soluciones alternas, viables y
factibles.

Esto ha ocasionado la creacién de soluciones tecnoldgicas
asequibles como cdmaras estéreo de bajas prestaciones y bajo
costo, como el Kinect v2 de Microsoft, [9]. Comparando
el caminado de un voluntario en condiciones de ilumina-
cién controlada, en un rango de 200 a 300 luxes, [10] se
concluyeron limitaciones importantes del Kinect V2, aunque
requiriendo mds investigacion para determinar el potencial de
este sistema. Miiltiples sistemas similares existen hoy en el
mercado, [3], para detectar de manera aproximada, y limitada,
la biomecdnica del cuerpo humano, incluyendo la Astra Pro
de Orbec, [11]. Esto ha impulsado la investigacion de soft-
ware potenciado con algoritmos de inteligencia artificial, tales
como OpenPose y MediaPipe, [12], [13], que con datos de
menor resolucién y repetibilidad detectan y estiman variables
biomecdnicas utilizando visién monocular de un dispositivo
movil y procesdndolos en PC para reconstruir visién estéreo
que infiere en la coordenada de profundidad y, por lo tanto,
el mapeo completo 3D de cada pixel. Sin embargo, esto
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Figura 1. Metodologia empleada para la obtencién de los dngulos de la cadera y rodilla.

ain estdn en etapa de desarrollo aplicaciones especificas
basadas en MediaPipe para el andlisis de la caminata, que
resultan ttiles para la deteccion de anomalias en los patrones
de caminado en base en un andlisis geométrico, [14]. La
inferencia de profundidad de MediaPipe es a su vez una
desventaja y una ventaja que hay que sintetizar caso por
caso. Por un lado, es claro que vision monocular con un
celular es 2D, por lo que inferir 3D en realidad termina siendo
2.5D, proveyendo el plano tridimensional inexacto, con cierto
error, pero explota la increible penetracion de los celulares en
el mercado. Azhand y colaboradores propusieron el modelo
VNect con métodos de aprendizaje de maquina, o ML por su
acrénimo en inglés de Machine Learning, para estimar 3D a
partir de datos 2D. Tanto OpenPose como MediaPipe incluyen
librerias para reconstruir de manera aproximada y simplificada
el esqueleto articulado, proporcionando la posicién cartesiana
de las articulaciones; sin embargo, es necesario programar
adicionalmente modelos cinemdticos para calcular variables
angulares de las articulaciones, esenciales para analizar la
caminata o pose de extremidades. Aprendizaje profundo, o DL
del acrénimo Deep Learning, se ha propuesto para tal efecto,
[15], con la desventaja que DL requiere intenso entrenamiento
supervisado. Por lo tanto, el problema de calcular las coorde-
nadas Cartesianas tridimensionales de los ejes de articulacién
y los dngulos correspondientes de extremidades inferiores, con
tecnologias asequibles, sigue siendo un problema abierto con
herramientas sin entrenamiento.

Contribucion En este articulo proponemos una plataforma
para determinar dngulos de un modelo simplificado de miem-
bro inferior, implementable con una tecnologia asequible de
un celular de gama baja; el propdsito es obtener los dngulos
de la cadena cinemadtica articulada que representa las extremi-
dades inferiores durante la marcha. Para ello, proponemos la
implementacién de un algoritmo RNL y un modelo cinematico
directo que corresponde al modelo usual biomecdnico de los
miembros inferiores. La entrada al esquema son posiciones y
velocidades Cartesianas 3D que sintetiza MediaPipe sin entre-
namiento y se propone un derivador robusto para calcular la
velocidad, [16]. El derivador robusto converge asintéticamente,

Figura 2. a) Deteccion de los miembros inferiores en el plano sagital por
MediaPipe. b) Area de pruebas de la caminata y distribucién del equipo.

por lo que podemos validar asintéticamente la solucién de
cinematica inversa directa y diferencial con la RNL, lo cual
representa los dngulos de las extremidades inferiores. Para
comparar nuestros resultados, proveemos datos sintéticos al
algoritmo, con lo cual se muestra la utilidad prictica de nuestra
propuesta.

II. METODOLOGIA

La Figura 1 muestra las siete fases que comprenden la
metodologia desarrollada.

1. Obtencién de las medidas antropométricas del sujeto,
en particular las medidas de la cadera y la altura de
la cadera al tobillo. Posteriormente, se preparé un area
como la que se observa en la Figura 2.

2. Las grabaciones de los videos. La cdmara se mantuvo
a 0.65 metros colocada verticalmente en un tripié sin
obstdculos y con la iluminacién ambiental controlada
(364 luxes = 3.39). El sujeto realizd seis pasos de
izquierda a derecha frente a la cdmara en el plano sagital,
donde los pasos del tres al seis (region azul), son los que
son grabados, ver Figura 3.
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3. Procesamiento en MediaPipe que detecta el esquele-
to simplificado del sujeto, proporcionando coordenadas
Cartesianas 3D de cada articulacién de huesos adyacen-
tes de extremidades inferiores.

4. Cilculo de la cinemidtica inversa que proporciona la pose
angular (dngulos relativos en los ejes de rotacion).

5. Calculo de la velocidad utilizando el derivador robusto
(el cual no se ha reportado en la literatura de esta
tematica), [16]. Cuando se utilizan datos sintéticos, en
este paso se resuelve la cinemadtica inversa diferencia,
siempre que todo sea conocido teoréticamente (eso sig-
nifican los datos sintéticos).

6. Se ejecuta la RNL cuya entrada es el vector de pose
absoluto a un referencial base al calcular los dngulos
de la cadera y la rodilla, con base en las medidas
antropométricas del sujeto y el mapeo de las velocidades
mediante el Jacobiano geométrico. Se repite en cada
nueva imagen, ver el algoritmo RNL del Cuadro 1.

7. Documentacién anonimizada del sujeto, ciclos de mar-
cha y pardmetros.

1I-A.  Materiales

Para las grabaciones de video se utiliz6 un celular de gama
baja como es Xiaomi Redmi 9, el cual cuenta con una cdmara
de 13 Mpx, una resolucién de video de 1080 x 1920, 30 fps y
4GB de RAM. Mientras que para el procesamiento de los datos
se utilizé una computadora Dell inspiron 14 con un procesador
intel Core i5 de 7ma generaciéon y 8 GB de RAM.

1I-B.  Diserio del Experimento

Un voluntario (sujeto) sano participé en los experimentos,
quien no contaba con antecedentes de ninguna discapacidad

Figura 3. Diagrama de las articulaciones de la pierna derecha. Donde pc, pr
y pr son los vectores que contienen las posiciones espaciales de la cadera,
rodilla y tobillo, respectivamente.
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motora ni neuroldgica, cumpliéndose ademds con la Decla-
racién de Helsinki y habiendo firmado el Consentimiento
Informado, se le instruyo en dar seis pasos empezando por
el pie izquierdo. Se solicit6 en cada repeticion que el talén lo
colocard en una marca en el suelo, si esto no se llevaba de
esta forma se descartaba esa repeticiéon. La Figura 2, muestra
la cantidad de pasos que el sujeto realizd, siendo los primeros
dos (drea gris), los pasos que el sujeto dio para entrar en
cadencia, los cuatro ultimos (drea azul) son los que fueron
grabados y son los utilizados en el procesamiento posterior. El
proceso se deja de grabar al finalizar al sexto paso y el sujeto
regresa al inicio para una nueva repeticion, hasta completar 10
repeticiones.

1I-C. Método

Los videos de la caminata se postprocesan para extraer las
imagenes correspondientes a la ejecucion de los pasos 3, 4 y
5 (ver Figura 2), como entrada a la libreria de MediaPipe, que
entrega las posiciones Cartesianas 3D de cada articulacién. Por
ejemplo, para el caso de la cadera, MediaPipe proporciona su
posicién respecto al marco de referencia de la pelvis, como se
muestra en la Figura 3. Para fines ilustrativos de este proyecto,
se consideran solamente los dngulos de la cadera y rodilla de
la pierna derecha, correspondientes al el paso 4.

I1I-C1. Reconstruccion del esqueleto: MediaPipe detecta
33 puntos del cuerpo humano en imdgenes y videos, propor-
cionando una estimacién de las coordenadas cartesianas del es-
queleto, [13]. MediaPipe reporta que su algoritmo supervisado
fue entrenada con una base de datos de mds de 200,000 image-
nes etiquetadas de diferentes personas realizando diferentes
actividades fisicas, [17]. Asi, MediaPipe entrega las posiciones
de la cadera p¢, rodilla pg y tobillo p1' (ver Figura 3), siendo
el tobillo la articulacién considerada como el efector final, en
analogia de un robot. Sin embargo, el vector de coordenadas
Cartesianas X € R® requiere no solo de la posicién espacial,
sino también de la orientacién. Para esto se modela un marco
de referencia para el tobillo de la siguiente manera: Para el
eje de dicho marco, se calcula un vector yr, el cual se obtiene
mediante el calculo de la distancia Euclideana dy = p7 — pgr
entre la posicién del tobillo pr = [put, Py, p2e]T y la rodilla
PR = [pxmpympzr]T. Para el eje z, se obtiene el vector z,
para ello se obtuvo un vector auxiliar 4., conformado por la
linea del empeine que va a la punta del pie, calculdndose la
distancia dy = pr — ppie entre el tobillo y de la punta del pie
Ppic = [Payies Pypies Py )| > pOSteriormente, se normalizan
las diferencias entre ejes y la distancia para hacerlos unitarios.
Una vez teniendo el vector auxiliar, se calcularon los vectores
x'y z, mediante producto cruz del vector y, utilizando el vector
Ugyz- Para la orientacion, se calcularon los tres dngulos de
Euler correspondientes a los vectores directores de rotacién
x,y, 2z, llamados respectivamente alabeo, cabeceo y guifiada
(pitch, roll, yaw en inglés), a partir de las matrices de rotacion,
[18], obteniéndose:

—T31

——— ()
\% 7’%1 + 7'%1

f = arctan

21



¢ = arctan 2 (@, rﬁ) 2)
Cop Cop

1) = arctan 2 (Tﬂ7 Tl) 3)
cop Cop

1" “)
donde r = [ps,a]” es el vector correspondiente a la pose
compuesta por la posicién p; = [Put, Pyt, P2¢]T y orientacién
a = [0,¢,9]T del tobillo respecto al marco de referencia de
la pelvis.

1I-C2. Modelo Biomecdnico: Se establecié un modelo
biomecanico constituido por catorce grados de libertad (GDL).
Siete para la pierna derecha, considerando las articulaciones
de la cadera (3), rodilla (1) y tobillo (3), como se muestra en
la Figura 4.

1I-C3. Matrices de Transformacion Homogénea A; La
cinemadtica directa del modelo fue resuelta mediante la meto-
dologia de Denavit Hartenberg, [18], obteniéndose:

T:[pzt Pyt Dzt 0 ¢ 1/}

Co, —S0,Cay  S0,5qa, Q1Co,

Ay = 86,  €6,Cay;  —CoSa; G156,
0 San Cay dy
0 0 0 1

Co, —50,Cay S0,Say azCy,

A% = 56, €y Cary —Co,Sa, 0250,
0 Sas Cas d
0 0 0 1

Cos  —S05Ca;  S03Saz  @3CH,

A% — 505 Co3Cas —Co3Saz A3503
0 Sag Caz d3
0 0 0 1

€0y  —S0.Cay  S0,5a,  Q4Co,

A4 _ | Se, Co,Cay —Co,Sa, A4S0,

3=

0 Sauy Cay dy
0 0 0 1

Coy —S505Casy S05Sas asCos

A5 — 505 Co5 Cas —Co55a5 A5505
4 0 Sas Cas ds
0 0 0 1

Cos  —S06Cas  S0sSag  A6CHg

Ag = 506 ChsCag —CosSag U650
0 Sag Cag de
0 0 0 1

Co, —S0;Car  S0:5a;  7Co,
S Cp.C —Cp- S ars

Al = 07 07 Car Orfar 47507 | [ 4 transforma-

0 Sar Car d7
0 0 0 1

da homogénea Ag del efector final (referencial 7 o o7) hasta
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Figura 4. Abstraccion del modelo biomecdnico para la pierna derecha
representado aqui como una cadena cinemdtica articulada de 7 grados de
libertad, siendo un total de 14 para ambas piernas

la base (referencial 0, 0 o) para la pierna derecha se establece
de la siguiente manera:

Al = AJAZA3ASASAS AL 5)

El modelo biomecénico estd entonces representado como
una cinemdtica directa articulada por ejes rotacionales, con
lo que se puede calcular el vector r del efector final para
generar datos sintéticos, y validar el funcionamiento de la
RNL conociendo el valor de cada ¢;. Los pardmetros corres-
pondientes a las medidas antropométricas del sujeto fueron de
lD() = 0,18 m, lDl = 0743 m,y lD2 = 0,42 m.

II-C4.  Cdlculo de Angulos de las Articulaciones: Una vez
calculadas las posiciones y rotaciones angulares r, éstas se
derivan usando el derivador de Levant, el cual garantiza con-
vergencia robusta hacia la derivada analitica 7, representando
un enorme ventaja con respecto a la mal llamada “derivada
sucia de Euler”, cominmente utilizada en biomecanica. Una
vez obtenida la derivada, ésta se envia como entrada a la RNL
para resolver la cinematica inversa, aplicable dado que RNL
estd diseflada para calcular la cinemdtica inversa para sistemas
redundantes, [19], en el presente caso tenemos 7 grados de
libertad y el sistema se mueve en el espacio por lo que se
requieren seis grados de libertad, 3 de orientacién y 3 de
posicién, por lo que es redundante.

Para el calculo del Jacobiano geométrico, donde z; son
los vectores unitarios de rotacién, con origen en O =
(O1,...,0,,), se utiliza [18]:

zi—1 X (Op —
Zi—1

J— O;-1)

(0)
que representa al operador .J, € R6™ el cual retroalimenta a
la red aproximando los valores del vector de velocidad. Los
vectores u € R6%", y v € R%*™ son las capas ocultas y de
salida de la RNL, respectivamente. La matriz W € R"™*" es
una matriz identidad [20]. En el Cuadro I se puede observar
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Cuadro 1
METACODIGO DEL PROCESO DE OBTENCION DE LOS ANGULOS 6 DE
CADERA Y RODILLA A PARTIR DE COORDENADAS CARTESIANAS 7
RESOLVIENDO LA RNL, CUYA ENTRADA ES LA DERIVADA 7-.

el metacddigo del programa, donde el tiempo de simulacién
se estableci6 de acuerdo al tiempo que el sujeto tarda en dar
todos los pasos requeridos, con una condicién inicial para el
angulo de la cadera en 45° y para la rodilla en °0, y § € R™*L,

I11.

Para demostrar el funcionamiento de la red, se realizaron
pruebas con datos sintéticos de posicién a los que posterior-
mente, para obtener las velocidades, se les derivé utilizando el
derivador de Levant. Se compararon utilizando la cinemadtica
diferencial. Finalmente, una vez probada la red, se realizaron
pruebas experimentales con un sujeto y se realizaron compa-
rativas entre los tres métodos.

RESULTADOS

III-A.  Prueba de Funcionamiento de la RNL

Para comprobar los resultados obtenidos por la RNL, se
calculé una trayectoria en la que la cadera se desplazd de
45° a -22°, similar al desplazamiento planar de un péndulo
que se balancea de derecha a izquierda. Para la rodilla se
considerd una trayectoria de los 0° a los -22°, [21]. Estos datos
fueron introducidos en el modelo biomecdnico para calcular
el vector de entrada de la RNL, con la cinemadtica directa y
los dngulos de Euler. En la Figura 6 se muestra la salida de
la RNL, donde ¢1, g2 y g3 son los tres grados de libertad
de la cadera, q4 y ¢5 con los dos grados de libertad de la
rodilla, gg y g7 pertenecen al tobillo. También se realizé una
prueba con los datos sintéticos, pero sin el uso del derivador de
Levant, calculando el vector de velocidades deseadas mediante
el Jacobiano geométrico y un vector de velocidades [22]. En la
Figura 7 se muestra la salida de la RNL, con datos sintéticos
usando la cinematica diferencial.

En la Figura 8 se muestra la deteccién de las articulacio-
nes de los miembros inferiores del sujeto durante la etapa
experimental. Se obtuvieron los datos de las coordenadas
cartesianas mediante la implementaciéon de MediaPipe para
la pierna derecha para ser procesados para la entrada de la
RNL. En la Figura 9, se muestran los dngulos de la cadera y
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rodilla. La linea discontinua muestra la trayectoria calculada
por la red para la cadera ¢;, que como se establecié para la
validacién de datos, esta articulacién realizé una trayectoria
de 45° a -22°. La linea negra punteada muestra la trayectoria
de la rodilla g2, que como se esperaba, inicio sin flexion en 0°,
pero con el paso del tiempo eventualmente se flexiond hasta
aproximarse a los -22°. Para el resto de GDL, se logra apreciar
que algunas divergen con el paso del tiempo, como el caso de
g3 y q=. Esta caracteristica también se presentd para los datos
sintéticos cuando se derivaron empleando Levant, a diferencia
de los datos sintéticos que no fueron derivados por Levant,
que se obtuvieron directamente con la cinemdtica diferencial
(Cuadro II). En este cuadro se tiene la comparacién de los
resultados de los videos en conjunto con los dos métodos que
se utilizaron para la validacién de los datos. Se muestran los
valores RMSE y las desviaciones estdndar de los tres métodos.

Método
GDL DLe DCd. MLe
RMSE D.E RMSE D.E RMSE D.E
qi 0,0259 | 20,10 | 0,0137 | 19,40 | 0,0245 | 19,68
q2 0,0036 1,37 | 0,0025 | 0,88 | 0,0034 1,32
qs 0,0228 1,31 | 0,0236 | 0,88 | 0,0033 1,27
qa 0,0317 | 6,99 | 0,0321 | 6,74 | 0,0032 | 6,19
a5 0,0013 | 0,47 | 0,0026 | 0,04 | 0,0012 | 0,42
a6 0,0019 | 0,64 | 0,0004 | 0,10 | 0,0018 | 0,63
qr 0,0019 | 0,64 | 0,0004 | 0,10 | 0,0018 | 0,63
Cuadro IT

VALORES RMSE Y DESVIACIONES ESTANDAR DE CADA GDL
UTILIZANDO LOS TRES METODOS: 1.- DATOS SINTETICOS Y DERIVADOR
DE LEVANT (DLE), 2.- DATOS SINTETICOS Y CINEMATICA DIFERENCIAL

(DCD), Y 3.- MEDIAPIPE Y LEVANT (MLE)

III-B. Discusiones

A partir del estudio preliminar con un solo sujeto, podemos
establecer, también preliminarmente, lo siguiente.

La RNL computa los datos de las coordenadas cartesianas
empleando medidas antropométricas del sujeto sin un entre-
namiento previo, por lo que es practico y no requiere pasos
adicionales para poner en marcha el sistema, ademds que no
implica usar trajes con marcadores 0 equipo invasivo, entre
otros elementos.

En el cuadro II, se observa que para q;, la desviacién
estaindar y RMSE de los datos de MediaPipe (M L.), resulto
menor a la de los datos sintéticos con Levant (DL.), pero no
mejor que la prueba con los datos sintéticos y la cinemadtica
diferencial (DCy), siendo incluso menor. En caso de ¢4 se
obtuvieron mejores resultados para el método de MediaPipe,
siendo el que obtuvo menor desviacién de todos los métodos,
y siendo el segundo mejor en RMSE con muy poca diferencia
ante el método (DL,).

IV. CONCLUSIONES

El uso de la RNL para la estimacion 3D de las trayectorias
angulares a partir de datos Cartesianos mejora el sistema de
deteccién de MediaPipe con sensores no invasivos de visién
monocular de bajo costo, en conjunto con el derivador de
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Figura 5. Diagrama general del proceso de obtencién de los dngulos de cadera y rodilla.
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Figura 6. Trayectorias de la cadera g1 (linea discontinua) y la rodilla g4
(linea punteada) empleando datos sintéticos y el derivador de Levant.
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Figura 7. Grificas de la estimacion para las trayectorias de la cadera y rodilla
empleando datos sintéticos y cinemadtica diferencial.

Levant. Adicionalmente, sin calibracién absoluta ni relati-
va, como aun lo requieren hasta los sistemas tipo Vicon y
Optitrack. El sistema propuesto proporcionan un vector de
velocidad aproximado sin requerir de un sensor de velocidad
fisico.

Se validé el desempefio de la RNL mediante datos sintéti-
cos que da soporte a la propuesta. A diferencia de algunas
propuestas de la literatura, [14], [10], los resultados son en el

Figura 8. Prueba experimental para la deteccion de los miembros inferiores
usando MediaPipe durante la ejecuciéon de un paso
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Figura 9. Grifica de las trayectorias de la cadera g; (linea discontinua) y la
rodilla g4 (linea punteada)

espacio 3D, lo cual resulta relevante en un entorno clinico o
de entrenamiento. El costo computacional es bajo, primero
porque el video obtenido es de un celular de gama baja
y es de una resolucién baja, segundo, porque el algoritmo
consiste de operaciones algebrdicas gracias al uso del modelo
biomecdanico. Tercero, MediaPipe estd optimizado, es decir,
cuenta con un modelo para reconstruir el esqueleto, en contras-
te con [4], quienes utilizan una variante entrenada del modelo
VNect. Todo esto hace que nuestra propuesta sea asequible
a las necesidades clinicas que requieren datos de pacientes
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durante rehabilitaciéon motora ya sea durante la bipedestacién
o marcha. El usuario, ya sea el fisioterapéuta, el médico o
un enfermero, solamente toman el video del paciente con un
celular de gama baja y posteriormente este es analizado por
nuestro algoritmo.

A partir de los resultados obtenidos vislumbramos como
trabajo a futuro, analizar la estabilidad de la RNL para mejorar
la sincronizacién con MediaPipe. Incluir el dngulo del tobillo
y el angulo transversal del eje de los dedos de los pies, se
considera el método de Denavit Hartenberg modificado para
modelar una estructura arborescente mas compleja.
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