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Resumen

Se presenta un sistema de vision por computadora para la medicion objetiva de la
cinemadtica de golpes autodirigidos a la cabeza, una estereotipia frecuente en nifios con
Trastorno del Espectro Autista (TEA). El sistema captura la escena con una cdmara
de profundidad Azure Kinect DK y estima, para cada amago de golpe, la trayectoria
tridimensional de la mano, su velocidad y deceleracion en el instante de méxima apro-
ximacién al rostro. Se comparan tres familias de algoritmos de seguimiento —el Body
Tracking nativo del Kinect (profundidad), YOLO11-pose y MediaPipe (ambos sobre
el flujo RGB con reproyeccion a 3D)— sobre un conjunto de grabaciones que abarca
tres modos de profundidad, tres condiciones de iluminacién y multiples zonas faciales.
Se incorpora un filtro de Kalman de velocidad constante, cuyo ruido de proceso se di-
mensiona a la dindmica del golpe, y un estudio de ablacion cuantifica su efecto sobre
la velocidad estimada. Los resultados, analizados estadisticamente y categorizados por
algoritmo, muestran que el seguimiento por profundidad ofrece la mediciéon mads fia-
ble de la cercania mano—rostro y de la magnitud del golpe. Finalmente se desarrolla la
justificacién fisica que, a futuro, permitird derivar la fuerza de impacto a partir de la

deceleracion medida.

Palabras clave: trastorno del espectro autista, golpes autodirigidos, visién por compu-
tadora, Azure Kinect, estimacion de pose, filtro de Kalman, cinemadtica, impacto cefé-

lico.
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Abstract

We present a computer vision system for the objective measurement of the kinemat-
ics of self-directed head blows, a frequent stereotypy in children with Autism Spectrum
Disorder (ASD). The system captures the scene with an Azure Kinect DK depth cam-
era and estimates, for each approximation event, the three-dimensional trajectory of the
hand, its velocity and deceleration at the moment of closest approach to the face. Three
families of tracking algorithms are compared—Azure Kinect’s native Body Tracking
(depth), YOLO11-pose and MediaPipe (both operating on the RGB stream with 3D
back-projection)—over a dataset covering three depth modes, three illumination condi-
tions and multiple facial zones. A constant-velocity Kalman filter is incorporated, with
its process noise scaled to the dynamics of the blow, and an ablation study quantifies its
effect on the estimated velocity. The results, statistically analyzed and categorized by
algorithm, show that depth-based tracking provides the most reliable measurement of
hand—face proximity and impact magnitude. Finally, the physical framework that will

enable deriving impact force from measured deceleration is developed.

Keywords: autism spectrum disorder, self-injurious behavior, computer vision, Azure

Kinect, pose estimation, Kalman filter, kinematics, cephalic impact.
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Acronimos

Sigla Significado

ASD /TEA Autism Spectrum Disorder / Trastorno del Espectro Autista

CNN Convolutional Neural Network / Red Neuronal Convolucio-
nal

COCO Common Objects in Context (conjunto de datos de referen-
cia)

CPU Central Processing Unit / Unidad Central de Procesamiento

FPS Frames Per Second / Fotogramas por Segundo

GPU Graphics Processing Unit / Unidad de Procesamiento Gra-
fico

KF Kalman Filter / Filtro de Kalman

NFOV Narrow Field of View / Campo Visual Estrecho

RGB Red, Green, Blue (imagen de color estandar)

SDK Software Development Kit / Kit de Desarrollo de Software

SIB Self-Injurious Behavior / Conducta Autolesiva

ToF Time-of-Flight | Tiempo de Vuelo (principio de medicion de
profundidad)

WFOV Wide Field of View / Campo Visual Amplio

Iv



Glosario de Términos

Amago de golpe

Movimiento de la mano que se dirige bruscamente hacia el ros-
tro hasta alcanzar una distancia de maxima aproximacion, sin
producir contacto fisico real. Constituye el evento de interés a

detectar y cuantificar.

Back-projection (reproyeccion inversa)

Body Tracking

Estereotipia

Jitter

Joint

Keypoint

Landmark

Técnica que transforma un par de coordenadas de pixel (u,v)

y la profundidad 2 asociada en coordenadas métricas 3D: X =

(u—c)z/fe, Y =(v—1cy)z/fy, Z = 2.

Moédulo del Azure Kinect SDK que estima en tiempo real las
posiciones 3D de hasta 32 articulaciones del cuerpo humano

directamente desde el flujo de profundidad.

Movimiento o vocalizacién repetitiva, rigida y sin propodsito

funcional aparente, caracteristica de algunos perfiles del TEA.

Variacion aleatoria de alta frecuencia en la posicion estimada
de un joint o keypoint, causada por el ruido del sensor o del

algoritmo de deteccion.

Articulacién del cuerpo representada como un punto 3D por el

Body Tracking SDK (p. €j., HAND_RIGHT, NOSE).

Punto de interés 2D detectado por un estimador de pose sobre
la imagen RGB. Tras la back-projection se convierte en punto

3D.

Punto de referencia anatomico devuelto por MediaPipe (Hands:

21 puntos por mano; FaceMesh: 468 puntos faciales).



Umbral de proximidad (Uprox)

Velocidad de cierre

Distancia minima mano-rostro por debajo de la cual el siste-
ma confirma un evento de impacto (Kinect: 60 mm, MediaPipe:

90 mm, YOLO: 200 mm).

Tasa de variacion negativa de la distancia mano-rostro, — dd/dt.
Indicador dindmico principal para distinguir un amago de im-

pacto.
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Capitulo 1

Introduccion

El Trastorno del Espectro Autista (TEA) es una condicion del neurodesarrollo que
afecta la comunicacién y la interaccién social. Entre las manifestaciones conductua-
les asociadas se encuentran las estereotipias: movimientos repetitivos y sin propdsito
aparente, algunos de los cuales pueden adoptar la forma de golpes autodirigidos a la
cabeza. Las conductas autolesivas (SIB, por sus siglas en inglés) afectan a una fraccion
significativa de personas con TEA y representan uno de los principales desafios para
el equipo clinico y las familias (Minshawi et al., 2014). Cuando estos golpes alcanzan
cierta intensidad o frecuencia, dejan de ser un mero indicador conductual y pasan a
constituir un riesgo de lesion.

Clinicamente, la frecuencia y severidad de estas conductas se evalian mediante es-
calas administradas por cuidadores o profesionales, como la Repetitive Behavior Scale—
Revised (RBS-R) (Bodfish et al., 2000; Lam & Aman, 2007) o la subescala de estereoti-
pia del Aberrant Behavior Checklist (ABC) (Aman et al., 1985); instrumentos valiosos
pero subjetivos y de resolucién gruesa. Como complemento se han explorado métodos
de deteccion automatica de movimientos estereotipados basados en acelerometros y
aprendizaje automatico (Goodwin et al., 2011), que sin embargo requieren sensores

adheridos al cuerpo —precisamente la intrusividad que este trabajo busca evitar.



1.1. Problema a resolver

La motivacion de este trabajo radica en una necesidad concreta del 4&mbito clinico
del TEA: medir de forma objetiva y no intrusiva la intensidad y la frecuencia de los

golpes en la cabeza. Esta medicion es relevante por tres razones principales:

1. Seguridad. Los golpes en la cabeza pueden causar lesiones; cuantificar su inten-
sidad permite anticipar y prevenir el dafio.

2. Evaluacion clinica. La frecuencia e intensidad de estos episodios son indicado-
res potencialmente utiles para caracterizar la severidad del cuadro y la necesidad
de intervencion.

3. Diseiio de tratamientos. Una métrica objetiva habilita el seguimiento longitudi-

nal del paciente y la evaluacion cuantitativa de la eficacia terapéutica.

El objetivo es un sistema que mida estas magnitudes de manera objetiva sin re-
querir sensores adheridos al cuerpo del paciente, condicion indispensable dada la baja

tolerancia a estimulos intrusivos que suele acompaiiar al TEA.

1.2. Acercamiento a la solucion

El sistema debe operar en un entorno controlado —tipicamente una sesion clini-
ca con un neurélogo— sin interferir con el trabajo del profesional. A lo largo de la
sesion se captura la escena mientras el especialista desarrolla sus tareas en paralelo.
Para ello se emplea la cdmara Microsoft Azure Kinect DK, equipada con un sensor
de profundidad por tiempo de vuelo (Time-of-Flight) que permite reconstruir la escena
tridimensional, y cuyo SDK ofrece seguimiento corporal nativo.

La idea central es rastrear las articulaciones de interés —fundamentalmente la mano
y la cabeza— en el espacio 3D, detectar el instante en que la mano se aproxima brusca-
mente al rostro y extraer de esa interaccion las métricas cinematicas relevantes. Como

contraste metodoldgico, se evalian ademds dos enfoques basados exclusivamente en el



flujo de color (YOLOI11-pose y MediaPipe), que reconstruyen la posicién 3D combi-

nando la deteccién 2D con el mapa de profundidad alineado.

Figura 1.1: Configuracién de captura en entorno clinico controlado: el paciente (iz-
quierda) se sienta frente a la cdmara Azure Kinect DK, montada en tripode a ~ 1 m de
distancia y ~ 1,1 m de altura; el neur6logo supervisa la sesidon en un entorno preparado
para minimizar interferencias de iluminacidn exterior.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Seguimiento corporal con Azure Kinect

El seguimiento en tiempo real de la pose humana desde sensores de profundidad
tiene su origen en el trabajo de Shotton et al. (2011), que propuso reconocer partes
del cuerpo en imagenes de profundidad mediante random forests, sentando la base del
Body Tracking integrado en la familia Kinect. El Azure Kinect DK ha ganado popula-
ridad en investigacion con sujetos humanos por su capacidad de seguimiento corporal
en tiempo real. Sin embargo, la buena préctica cientifica exige resultados consistentes y
reproducibles. El estudio de Biiker et al. (2023) revela inconsistencias en el seguimiento
corporal del Azure Kinect Body Tracking SDK, especialmente en funcién del modo de
procesamiento (CUDA, TensorRT, DirectML, CPU) y del equipo utilizado. Se obser-
van diferencias clinicamente relevantes en las distancias euclidianas entre posiciones
articulares, asi como un comportamiento convergente no documentado al inicio del
seguimiento.

Sus conclusiones, que este trabajo adopta como guia metodoldgica, recomiendan:
seleccionar y reportar explicitamente el modo de procesamiento, ejecutar todos los
andlisis en el mismo equipo, iniciar el andlisis en un estado estable de las posiciones

articulares y almacenar multiples ejecuciones para mitigar el error. En coherencia, todas



las mediciones de esta memoria se ejecutaron en un tnico equipo y se documenta el

modo de procesamiento empleado (CUDA).

2.2. Alternativas de captura de profundidad por este-

reoscopia

Los sensores ToF como el Azure Kinect presentan una limitacién conocida en en-
tornos con alta irradiancia infrarroja: la luz solar directa y la iluminacién fluorescente
de alta potencia degradan la sefial de profundidad, efecto que se manifesté en este tra-
bajo bajo la condicion de luz natural con ventanales abiertos. Una alternativa que evita
esta dependencia son las cdmaras de estereoscopia pasiva, que estiman la profundidad
mediante triangulacion a partir de dos imdgenes RGB sin emitir ninguna radiacion.

El principio estereoscépico, formalizado por Scharstein y Szeliski (2002), consiste
en encontrar las correspondencias entre pixeles homdlogos de un par de camaras cali-
bradas para calcular la disparidad y, a partir de ella, la profundidad métrica. Las cimaras
estereoscopicas modernas, como la ZED 2 (Stereolabs) (Stereolabs, 2023), combinan
el computo de disparidad denso con redes neuronales que mejoran la precision del ma-
pa de profundidad, acercando sus prestaciones a las del ToF en interiores. Dado que
operan exclusivamente en el espectro visible, su rendimiento no se degrada bajo luz so-
lar y resultan apropiadas para clinicas con grandes ventanales. Su principal limitacién
es la pérdida de correspondencias en zonas poco texturadas o con oclusiones abruptas,
como el contorno del cabello. Un andlisis comparativo sistemético de ToF y luz estruc-
turada bajo distintas condiciones de iluminacién puede consultarse en Sarbolandi et al.
(2015).

La ZED 2 incorpora ademdas un SDK de seguimiento corporal basado en YOLO
que proporciona hasta 34 keypoints tridimensionales a partir inicamente de los flujos
RGB estereoscdpicos, lo que la convierte en un candidato directo para complementar o

sustituir al Azure Kinect en entornos clinicos con alta incidencia de luz natural.



2.3. Estimacion de pose 2D de cuerpo completo

En la estimacién de pose corporal en 2D destaca el trabajo fundacional de Cao et
al. (2017), que introduce los campos de afinidad de partes (Part Affinity Fields) para la
estimacion multi-persona en tiempo real, y su extension de cuerpo completo de Hidal-
go et al. (2019), que afiade rostro, manos y pies a partir de imagenes en condiciones
naturales manteniendo rendimiento en tiempo real con independencia del nimero de
personas en la escena. Este tipo de arquitecturas establecio las bases de los estimadores

de pose modernos empleados en este trabajo.

2.4. Deteccion y seguimiento de personas con YOLO

La deteccion de personas en tiempo real es un drea activa de la visiéon por compu-
tadora. Athilakshmi et al. (2023) emplean la arquitectura YOLO-NAS junto a Deep-
SORT para la deteccion y el seguimiento de personas en multitudes, alcanzando preci-
siones superiores al 90 % en varios conjuntos de datos de referencia. La familia YOLO
(You Only Look Once) realiza, en una Unica pasada de inferencia, la detecciéon sobre
toda la imagen, lo que la hace especialmente apropiada para aplicaciones en tiempo

real.

24.1. YOLO11-pose

En este trabajo se utiliza YOLO11-pose (Jocher et al., 2024), la variante de esti-
macion de pose de la undécima generacion de YOLO desarrollada por Ultralytics. A
diferencia de los detectores de objetos cldsicos, los modelos -pose regresan, para ca-
da persona detectada, un conjunto de keypoints anatomicos siguiendo la convencion
COCO (17 puntos: nariz, ojos, orejas, hombros, codos, muiiecas, caderas, rodillas y
tobillos). La arquitectura es completamente convolucional, de una sola etapa (anchor-
free), y entrega las coordenadas de los keypoints en el plano de la imagen junto con una

confianza por punto. Para este proyecto se emplean la munieca derecha (keypoint 10)



como sustituto de la posicién de la mano y los keypoints faciales (nariz, ojos y orejas,
0-4) como referencia del rostro. Su principal limitacion en este contexto es que el mo-
delo no expone los dedos ni el centro de la palma: la mufieca queda sistemdticamente

mas alejada del rostro que la mano, lo que obliga a un umbral de proximidad mayor.

2.4.2. MediaPipe

MediaPipe (Lugaresi et al., 2019) es el marco de Google para construir pipelines
de percepciéon multimodal en tiempo real. Se utilizan dos de sus soluciones: MediaPipe
Hands (F. Zhang et al., 2020), que entrega 21 landmarks 3D por mano (de los que se
promedian mufieca y nudillos para estimar el centro de la palma), y MediaPipe Face
Mesh, que produce una malla densa de 468 puntos faciales, submuestreada en este tra-
bajo para definir la superficie del rostro. Ambas soluciones operan sobre el fluyjo RGB
y son ligeras, capaces de ejecutarse en CPU. Su debilidad, relevante para la interpreta-
cién de los resultados, es su sensibilidad a las oclusiones: cuando la mano cubre parte
del rostro durante el amago de golpe, MediaPipe puede perder los landmarks y dejar

de detectar el evento.

2.5. Arquitecturas de deep learning para estimacion de

pose

La siguiente comparativa profundiza en la arquitectura interna de los tres sistemas
de estimacion de pose evaluados en este trabajo, para contextualizar sus diferencias en

precision, latencia y robustez a oclusiones.

2.5.1. YOLO11-pose: arquitectura anchor-free de una sola etapa

YOLOI11-pose (Jocher et al., 2024) pertenece a la undécima generacion de la fami-

lia YOLO (You Only Look Once). A diferencia de los detectores en dos etapas (como



Faster R-CNN), YOLO procesa la imagen completa en una tnica pasada de red, lo que

le confiere su velocidad caracteristica.

Backbone y cuello. El backbone extrae mapas de caracteristicas en multiples esca-
las mediante bloques C3 (bottleneck convencional con conexiones residuales) y, en
YOLOLI1, bloques C2f (Cross Stage Partial with 2 bottleneck flows), que mejoran el
gradiente y la reutilizacion de caracteristicas. El cuello (neck) utiliza una FPN (Feature
Pyramid Network) con conexiones PA-Net (Path Aggregation Network) para fusionar
caracteristicas de distintas escalas y detectar objetos de multiples tamafios simultdnea-

mente.

Cabeza de keypoints. Para la variante -pose, la cabeza afiade una rama dedicada que
regresa simultdneamente el bounding box de la persona y, para cada una, las coordena-
das (u,v) de los 17 keypoints COCO mas su confianza. La arquitectura es completa-
mente anchor-free: no utiliza cajas ancla predefinidas, sino que predice directamente
los desplazamientos desde puntos de la cuadricula de activacion, simplificando el ajuste

de hiperpardmetros y reduciendo el nimero de predicciones a evaluar.

Entrenamiento. El modelo publico fue preentrenado sobre el conjunto COCO 2017
(val: APpo~64 % para YOLO11m-pose), empleando pérdidas de keypoint regression
ponderadas por la confianza de cada punto. Para este trabajo se utiliza el modelo pre-
entrenado sin ajuste fino, lo que implica que el rendimiento depende de la calidad de

las representaciones COCO para la anatomia de la mano y mufieca en primer plano.

2.5.2. MediaPipe Hands y Face Mesh: pipelines en dos etapas

La arquitectura de MediaPipe (Lugaresi et al., 2019) difiere radicalmente de YOLO:
en lugar de un dnico paso de inferencia, emplea un pipeline de dos etapas especializadas

para cada tipo de objeto.



Etapa 1 — Deteccion de ROI. Un detector ligero (BlazePalm) localiza la palma de
la mano en la imagen completa y devuelve un recuadro orientado (oriented bounding
box). BlazePalm es una red MobileNet con depthwise separable convolutions optimi-

zada para CPU, capaz de ejecutarse a 56 fps en hardware moévil (F. Zhang et al., 2020).

Etapa 2 — Regresion de landmarks. El recuadro recortado se pasa a una red de
regresion (HandLandmark) que produce 21 puntos por mano, incluyendo un com-
ponente pseudo-3D relativo a la mufieca. De forma anédloga, FaceMesh localiza 468
puntos faciales a partir de un detector de cara de alta velocidad seguido de una red de

regresion densa.

Seguimiento temporal. Entre fotogramas, MediaPipe evita re-ejecutar el detector
(costoso) si el recuadro de la iteracion anterior se confirma con alta confianza, reutili-
zando la region de interés. Esto acelera el pipeline pero introduce un riesgo de acumu-
lacion de error: si la mano se mueve rapidamente (como durante un amago de golpe)

el tracker puede perder la mano y forzar una re-deteccion costosa.

Ventaja frente a YOLO en granularidad de mano. MediaPipe Hands expone 21
puntos distribuidos entre mufieca, nudillos y puntas de dedos, mientras que YOLO11-
pose expone Unicamente la mufieca. Esta granularidad permite a MediaPipe estimar el
centro de la palma —punto mds cercano al rostro en el momento del impacto— en

lugar de la mufieca, a costa de mayor sensibilidad a oclusiones parciales.

2.5.3. Azure Kinect Body Tracking SDK: seguimiento nativo por
profundidad
El SDK de Body Tracking (Biiker et al., 2023) es cualitativamente diferente a los

dos anteriores: opera sobre el mapa de profundidad del sensor ToF, no sobre el flujo

RGB.



Red de segmentacion sobre profundidad. La entrada es la imagen de profundidad
alineada al RGB (640 x 576 px a 30 fps en NFOV Unbinned). Una red neuronal con-
volucional — cuya arquitectura exacta no estd documentada publicamente, pero cuya
estructura general corresponde a una U-Net con encoder-decoder (Shotton et al., 2011)
— asigna a cada pixel de profundidad una etiqueta de parte corporal (cabeza, tronco,
brazo, mano, etc.). A partir de esta segmentacion se estiman las posiciones 3D de las

32 articulaciones del esqueleto.

Modos de inferencia y rendimiento. El SDK soporta cuatro motores de inferencia:
CUDA (GPU NVIDIA), TensorRT, DirectML y CPU. En este trabajo se usa CUDA
con una GTX 1050, que entrega ~15 estimaciones articulares por segundo (aunque la
camara graba a 30 fps), una cadencia determinada por el coste de la inferencia en la
GPU. Biiker et al. (2023) reportan diferencias significativas (p < 0,01) entre modos
de procesamiento en las posiciones articulares, incluyendo en el joint HAND_RIGHT
relevante para este trabajo, 1o que subraya la importancia de reportar el modo y ejecutar

toda la comparacién en el mismo equipo.

Ventaja fundamental frente a YOLO y MediaPipe. Al usar profundidad directa-
mente, el Body Tracking obtiene la posicion 3D de la mano sin reproyeccién: no
hay propagacion del error de profundidad a través de la geometria de cdmara. El joint
HAND_RIGHT se sitda en la mano (no en la muifieca), reduciendo la distancia medida

al rostro y el umbral de proximidad necesario.

2.5.4. Comparacion directa de las tres arquitecturas

La Tabla 2.1 resume las diferencias arquitectonicas y operativas de los tres métodos.
Estudios previos han comparado directamente estas familias de algoritmos. Baza-
revsky et al. (2020) demuestran que los modelos de regresion directa (como los de
MediaPipe) superan a los basados en mapas de calor para keypoints en resoluciones

bajas y dispositivos con restriccion de computo. Mathis y Mathis (2020) analizan sis-
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Aspecto Azure Kinect BT YOLO11-pose MediaPipe
Entrada Profundidad (ToF) RGB RGB
Tipo de red Segmentacion Detector Dos etapas
corporal (U-Net anchor-free (C2f) (BlazePalm +
like) regresion)
Punto de mano Joint Muiieca (kp 10) Centro de palma
HAND_RIGHT (21 pts)
Keypoints 32 articulaciones 17 keypoints 2D 21 mano + 468
3D cara
Salida 3D Directa (mm) Requiere Requiere
back-projection back-projection
Hardware min. GPU CUDA / CPU CPU (con GPU CPU
recomendada)
FPS tipico ~15 fps (GPU) ~21 fps (GPU) ~20 fps (CPU)
Sensibilidad a luz Alta (IR ambiental) Baja Baja
Oclusién mano/cara Robusta Media Alta sensibilidad

Cuadro 2.1: Comparativa de las tres arquitecturas de estimacion de pose evaluadas.

tematicamente los factores que determinan la precision de los estimadores de pose en
aplicaciones cientificas, concluyendo que la distancia al punto de referencia (mufie-
ca vs. palma vs. joint) es la fuente de error sistematico mas importante al comparar
métodos, hallazgo que este trabajo confirma cuantitativamente (Seccién 5). Una com-
parativa directa entre Azure Kinect Body Tracking y estimadores RGB en condiciones
de iluminacion adversas puede consultarse en Sarbolandi et al. (2015), que concluye
que los sensores ToF degradan su precision significativamente bajo irradiancia IR am-
biental superior a 700 lux — condicién reproducida en este trabajo bajo la condicién

de “luz natural” con ventanales abiertos.

2.5.5. Esquemas de keypoints por modelo

Cada algoritmo localiza la mano mediante un esquema de puntos de referencia ana-
témicos distinto, lo que determina tanto el punto exacto medido como la robustez ante
oclusiones. La Figura 2.1 muestra las 32 articulaciones que el Body Tracking del Azu-
re Kinect estima directamente en el espacio 3D a partir del mapa de profundidad. El

joint HAND_RIGHT (indice 11) sitda el punto de referencia en el centro de la mano,
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resultado de la segmentacién corporal sobre la imagen de profundidad.

Segmentation

Azure
Kinect DK

Figura 2.1: Las 32 articulaciones del Azure Kinect Body Tracking SDK estimadas en
3D a partir del mapa de profundidad. El joint HAND_RIGHT (n.°11) es el punto de
referencia de la mano en este trabajo.

Para YOLO11-pose, la red estima 17 keypoints 2D segun el esquema COCO (Lin
et al., 2014): el punto de la mufieca derecha corresponde al indice 10 (ver Figura 2.3).
Al tratarse de una estimacién 2D sobre el frame RGB, se requiere la back-projection
descrita en la Seccion 4.13.2 para obtener la coordenada 3D.

MediaPipe Hands (F. Zhang et al., 2020) localiza 21 puntos anatomicos de la mano
(Figura 2.4): el punto O (wrist) y el punto 9 (middle_finger_mcp) delimitan el centro
de la palma, que es el punto mas proximo al rostro durante el movimiento de golpe. Al

igual que YOLO, la salida es 2D y requiere back-projection.

Sobre el no uso de MediaPipe FaceMesh para la deteccion de la mano. Media-
Pipe FaceMesh (Kartynnik et al., 2019) es un modelo disefiado especificamente para
la reconstruccion de la superficie facial mediante 468 puntos de referencia distribuidos
sobre frente, mejillas, nariz, labios y contorno del rostro. Su entrada es un recorte del
rostro (obtenido por un detector de cara previo), por lo que es estructuralmente incapaz

de localizar la mano: los landmarks resultantes modelan la geometria de la cara, no
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Figura 2.2: Detalle de los joints de mano y mufieca en el esqueleto del Azure Kinect.
El SDK devuelve la posicién 3D en milimetros directamente, sin necesidad de back-
projection.
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Figura 2.3: Los 17 keypoints del estdindar COCO estimados por YOLO11-pose. El
keypoint 10 (mufieca derecha) es el punto de referencia empleado en este trabajo.

Figura 2.4: Los 21 landmarks anatémicos de MediaPipe Hands. El centro de la palma
se aproxima a partir del landmark O (wrist) y el 9 (middle_finger_mcp).
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de la extremidad superior (Kartynnik et al., 2019). En este trabajo FaceMesh se utili-
za Unicamente para delimitar la superficie facial de referencia (el objetivo del golpe),
mientras que la deteccion de la mano se delega exclusivamente a MediaPipe Hands.
Usar FaceMesh como localizador de la mano seria tanto conceptualmente erréneo co-
mo técnicamente inviable, dado que el modelo no fue entrenado con datos de manos y
careceria de los puntos articulares necesarios para estimar la posicion de la palma o la

mufieca (F. Zhang et al., 2020).
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Capitulo 3

Estado del Arte

La cuantificacion objetiva de las conductas autolesivas (self-injurious behavior,
SIB) y de las estereotipias motoras en el Trastorno del Espectro Autista (TEA) se ha
abordado desde tradiciones muy diversas: las escalas clinicas administradas por obser-
vadores, los sensores inerciales adheridos al cuerpo y, mas recientemente, los métodos
basados en vision por computador. Este capitulo recorre dichos enfoques para situar el
aporte de la presente memoria dentro de la literatura y delimitar el vacio que pretende
llenar: la medicion no intrusiva y métricamente tridimensional de la cinemadtica de
los golpes autodirigidos a la cabeza. Las arquitecturas concretas de los modelos de es-
timacién de pose y de seguimiento corporal se describen en el Marco Tedrico; aqui el
énfasis recae en el trabajo previo y en las aplicaciones desarrolladas por otros investi-

gadores en problemas afines.
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3.1. Deteccion de estereotipias y conductas autolesivas

en el TEA

3.1.1. Instrumentos clinicos y sensores llevables

La valoracion tradicional de las conductas repetitivas y autolesivas en el TEA se
apoya en instrumentos psicométricos administrados por clinicos o cuidadores. La Repe-
titive Behavior Scale-Revised (Bodfish et al., 2000; Lam & Aman, 2007) y la Aberrant
Behavior Checklist (Aman et al., 1985) permiten caracterizar la variedad y severidad de
las conductas repetitivas, mientras que la asociacion especifica entre el TEA y la autole-
sidn esta bien documentada en la literatura clinica (Minshawi et al., 2014). No obstante,
estos instrumentos son inherentemente subjetivos: dependen del juicio retrospectivo del
evaluador, presentan variabilidad inter-observador y no proporcionan una medida con-
tinua ni cinematica del fendmeno, lo que dificulta el seguimiento longitudinal fino de
la respuesta a un tratamiento.

Para superar esta subjetividad, una linea de investigacion consolidada recurre a sen-
sores inerciales adheridos al cuerpo. El trabajo de Goodwin et al. (2011) estableci6
la viabilidad de detectar automaticamente movimientos motores estereotipados (ste-
reotypical motor movements, SMM) mediante acelerdmetros, abriendo el camino a una
cuantificacion objetiva en contextos naturales. Sobre esa base, Pl6tz et al. (2012) com-
binaron acelerémetros llevables con aprendizaje automatico para segmentar y clasificar
conductas-problema severas —incluida la autolesion— en personas con discapacida-
des del desarrollo, vinculando explicitamente los wearables con el SIB. La deteccion
de SMM se refind posteriormente con representaciones robustas a la orientacion del
sensor: GroBekathofer et al. (2017) introdujeron descriptores basados en andlisis de
cuantificacion de recurrencia que permiten reconocer multiples tipos de estereotipia
con un dnico sensor de torso, en un esquema independiente del sujeto.

La irrupcién del aprendizaje profundo intensificé esta linea. Mohammadian Rad

et al. (2018) propusieron una arquitectura que articula redes convolucionales con me-
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moria de largo plazo, incorporando aprendizaje por transferencia para detectar SMM
en escenarios longitudinales sobre sefiales de acelerometria. De forma complementa-
ria, Sadouk et al. (2018) aplicaron redes convolucionales con transferencia a datos de
mufieca y torso, abordando explicitamente el reto de la generalizacion intra e inter-
sujeto que limita la aplicabilidad clinica de estos sistemas. Trabajos més recientes han
ampliado el alcance al SIB propiamente dicho: Cantin-Garside et al. (2020) detectan y
clasifican distintos tipos de conducta autolesiva en el TEA mediante sensores inerciales
y aprendizaje automdtico, siendo este el antecedente mds alineado con el objeto exac-
to de la presente memoria —los golpes autodirigidos—, si bien con instrumentacion
adherida al cuerpo. La tendencia actual integra ademaés fisiologia: Bahrami Rad et al.
(2025) fusionan sefiales de actividad electrodérmica y temperatura con acelerometria,
procesadas mediante redes recurrentes, para anticipar conductas desafiantes —incluido
el SIB— en entornos reales.

El denominador comun de toda esta familia de trabajos es su cardcter intrusivo:
requieren colocar y mantener uno o mas sensores sobre el cuerpo del paciente. En la
poblaciéon con TEA, caracterizada con frecuencia por hipersensibilidad tactil y baja
tolerancia a estimulos sensoriales, esta exigencia constituye una limitacion préctica de
primer orden, pues el propio dispositivo puede alterar la conducta que se desea medir
o ser rechazado por el paciente. Es precisamente esta restriccion la que motiva el giro

hacia los métodos basados en vision.

3.1.2. Enfoques basados en vision y video

La deteccion de estereotipias mediante video se consolidé a partir del trabajo de Ra-
jagopalan et al. (2013), que introdujo el Self-Stimulatory Behaviours Dataset (SSBD):
un conjunto de videos de nifios grabados en entornos naturales que documentan tres
estereotipias caracteristicas —aleteo de brazos, head banging y giros— junto con una
linea base de reconocimiento de acciones. E1 SSBD se convirti6 en la referencia obliga-

da del area y en el sustrato sobre el que se edificé buena parte de la literatura posterior.
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Antes incluso, Muty y Azizul (2016) habian anticipado el enfoque basado en esqueleto
al detectar el aleteo de brazos mediante estimacién de pose y una representacion articu-
lar simplificada, estableciendo el antecedente del paradigma que esta memoria extiende
al espacio tridimensional.

Sobre el SSBD y sus derivados, la comunidad ha ido escalando en complejidad me-
todologica. Negin et al. (2021) contrastaron descriptores cldsicos de bolsa de palabras
visuales frente a redes recurrentes y convolucionales para el reconocimiento de estereo-
tipias con fines de diagndstico temprano, ofreciendo una linea base puramente RGB.
Y. Zhang et al. (2021) representan el antecedente mds cercano al pipeline de la presente
memoria: extraen esqueletos a partir de video, los depuran y los clasifican mediante
redes de memoria de largo plazo para reconocer acciones de nifios con TEA, aunque
sin incorporar profundidad métrica. Méas recientemente, Wei et al. (2023) propusieron
una arquitectura de dos etapas que combina extractores convolucionales con modelos
temporales sobre una version curada del SSBD, y Yoo et al. (2024) formularon un mar-
co unificado que integra deteccion y clasificacion de conductas estereotipadas para el
cribado del TEA, ilustrando la tendencia hacia sistemas extremo a extremo. La evolu-
cioén de los datos también ha continuado: Lokegaonkar et al. (2023) ampliaron el SSBD
con anotaciones de un experto médico (SSBD+) y un pipeline convolucional orientado
a despliegue movil que detecta y categoriza el head banging, los giros y el aleteo de
brazos.

El hito que mejor evidencia la madurez clinica de esta linea es el estudio a gran
escala de Barami et al. (2024), que aplicé estimacion de pose y redes convolucionales
tridimensionales a un corpus de cientos de evaluaciones y de horas de video de nifios
con TEA, alcanzando una alta correlacion con la anotacién manual experta tanto en el
conteo como en la duracién de los episodios. Este resultado valida la viabilidad de la
cuantificacién automadtica de estereotipias por video como instrumento de evaluacién
clinica, eje central de la presente memoria. Finalmente, el trabajo mds directamente
afin a esta tesis es el de Eghbalian et al. (2025), que aplica vision por computador y

estimacién de pose para analizar conductas autolesivas en niflos con TEA registradas
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en sesiones de terapia, evaluando el desempeiio de los modelos de pose en los ins-
tantes criticos de la accion. Pese a su cercania temadtica, este y los trabajos anteriores
comparten una limitacién esencial: operan sobre video RGB monocular, sin acceso a
la geometria tridimensional métrica de la escena, por lo que pueden reconocer la ocu-
rrencia de una conducta pero no medir su cinemdtica con unidades fisicas absolutas
—velocidad, deceleracion y distancia mano-rostro en metros—, que es justamente el

aporte de este trabajo.

3.2. Captura de movimiento markerless y camaras de

profundidad en contextos clinicos

La medicién cinemética del movimiento humano tuvo durante décadas como pa-
tron de oro los sistemas optoelectronicos con marcadores reflectantes. La transicion
hacia la captura markerless, impulsada por la visién por computador, ha sido revisa-
da en profundidad por Colyer et al. (2018), que documentan la evolucién del andlisis
de movimiento basado en imdgenes y la progresiva integraciéon de métodos avanza-
dos de visién. En el dominio clinico, Wade et al. (2022) ofrecen un marco critico so-
bre las aplicaciones y limitaciones de la captura markerless —tanto monocular como
multicimara— para la biomecénica de la marcha, discutiendo cuestiones de validez y
exactitud que son directamente pertinentes a la comparacion entre métodos solo-RGB
y de profundidad que se realiza en esta memoria.

El sensor empleado en este trabajo, el Azure Kinect DK, cuenta con un cuerpo séli-
do de estudios de validacidn frente a sistemas de referencia. Mds alld de las evaluacio-
nes generales del dispositivo (Tolgyessy et al., 2021) y de su exactitud y repetibilidad
para la medicion clinica de la funcién motora (Bertram et al., 2023), varios trabajos
lo han contrastado directamente contra patrones de oro optoelectronicos. Albert et al.
(2020) compararon el Azure Kinect y su predecesor Kinect v2 frente a un sistema Vicon

para el andlisis de la marcha, evidenciando una mayor exactitud espacial del primero.
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Guess et al. (2022) demostraron que una Unica cdmara de profundidad, operada con
el Body Tracking SDK, alcanza correlaciones elevadas y errores reducidos en los pa-
rametros espaciotemporales de la marcha frente a un sistema 6ptico multicimara, un
resultado relevante porque la presente memoria opera igualmente con una sola cimara.

La validacién se ha extendido al miembro superior y al control postural, movimien-
tos mas proximos al gesto de golpe que estudia esta tesis. Antico et al. (2021) eva-
luaron el Azure Kinect DK para la valoracion del control postural frente a un sistema
con marcadores, y Brambilla et al. (2023) caracterizaron su desempefio en el andlisis
biomecénico del miembro superior bajo distintas posiciones de cdmara, condiciones de
iluminacion y oclusiones —factores que esta memoria también contempla en su pro-
tocolo experimental. Crucialmente, la viabilidad del sensor se ha confirmado no solo
en sujetos sanos sino también en poblacion clinica: Cerfoglio et al. (2024) validaron la
estimacion de pardmetros de marcha tanto en individuos sanos como en pacientes hemi-
pléjicos post-ictus frente a un sistema optoelectrénico, reforzando la traslacion clinica
del enfoque. En conjunto, este cuerpo de evidencia respalda la eleccién del Azure Ki-
nect como instrumento de medicidn cinematica de grado clinico y justifica la extensién

de su uso a la deteccidon de conductas autolesivas.

3.3. Filtrado de estado para estimacion de velocidad

La estimacion de velocidad a partir de posiciones medidas por sensores requiere
mitigar el ruido, pues derivar numéricamente una posicién ruidosa amplifica dicho rui-
do (Winter, 2009). El filtro de Kalman (Kalman, 1960) es el estimador 6ptimo en el
sentido de minimos cuadrados para sistemas lineales con ruido gaussiano (Bar-Shalom
et al., 2001): combina un modelo dindmico de movimiento con las observaciones pa-
ra producir una estimacién del estado (posicién y velocidad) de menor varianza que
cualquiera de las dos fuentes por separado, y es la base de numerosos sistemas de se-
guimiento por deteccion (Bewley et al., 2016). Su calidad depende de que el modelo de

movimiento y su ruido de proceso se ajusten a la dindmica observada: un golpe es una
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maniobra de alta aceleracion, por lo que el ruido de proceso debe dimensionarse a esa
escala para no sesgar la velocidad estimada (X. R. Li & Jilkov, 2003). La formulacién

del filtro y su sintonia se detallan en la Seccion 4.12.

3.4. Analisis cinematico de golpes y reconocimiento de

acciones mediante vision por computador

La medicion de la cinemética de golpes —velocidad de la mano, velocidad de con-
tacto y deceleracion— estd bien establecida en la biomecanica de los deportes de com-
bate. En boxeo, la captura 6ptica de movimiento mide velocidades de mano de varios
metros por segundo y cuantifica explicitamente el pico de velocidad, la velocidad en
el contacto y la tasa de deceleracion (Liu et al., 2022); en la literatura, un golpe rec-
to ronda los 5-9m/s, valores que sirven de referencia de plausibilidad fisica para
las velocidades medidas en este trabajo. Cada vez mas, estas mediciones se realizan
mediante vision por computador en lugar de marcadores o sensores inerciales: los
sistemas markerless estiman la cinematica de la extremidad superior durante el golpeo
(Lahkar et al., 2022), y los enfoques hibridos de vision e inercia evalian velocidad, im-
pulso y fuerza del golpe (Ishac & Eager, 2021). El presente trabajo aplica este mismo
paradigma —medicién cinemadtica no intrusiva— a un escenario clinico de amagos de
golpe autodirigidos.

La medicién fiable de la cinematica de un golpe plantea un reto adicional cuando el
movimiento es rapido: el desenfoque por movimiento y el submuestreo temporal degra-
dan la estimacién de velocidad y aceleracion. Xu et al. (2020) abordan explicitamente
la captura tridimensional de movimientos humanos de alta velocidad, ilustrando la di-
ficultad de preservar la fidelidad cinematica en gestos veloces —un problema anédlogo
al de los amagos mano-rostro— y motivando el recurso a un filtrado de estado ade-
cuado. En el dambito especifico de los impactos craneales, Hasija y Takhounts (2022)

estiman la historia temporal de la cinemdtica angular de la cabeza directamente desde
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video mediante aprendizaje profundo, prescindiendo de instrumentacién adherida; es
un antecedente directo de la idea de medir la cinemadtica de un impacto por visién en
lugar de por sensores, aunque su dominio sea la biomecénica de choques y no el TEA.

El reconocimiento de la accién que precede al impacto se apoya, a su vez, en la re-
presentacion del cuerpo mediante esqueletos tridimensionales. El benchmark fundacio-
nal de Shahroudy et al. (2016) estableci6 el estdndar de datos para el reconocimiento de
acciones a partir de esqueletos capturados con cdmaras de profundidad afines al Azure
Kinect, y la evolucién posterior de los métodos —de las redes recurrentes y convolu-
cionales a las redes neuronales de grafos— ha sido sistematizada por Ren et al. (2024).
Este cuerpo de trabajo sustenta la eleccion del esqueleto tridimensional como represen-
tacion robusta y no intrusiva para reconocer el gesto de golpe, en la que se asienta el
método propuesto.

Un problema metodolégicamente andlogo, y especialmente ilustrativo, es la detec-
cion de caidas mediante sensores de profundidad. Gasparrini et al. (2014) construyeron
un sistema que segmenta al sujeto por andlisis de profundidad y dispara una alarma al
detectar la aproximacion al suelo, demostrando la viabilidad de la visién 3D no intru-
siva y respetuosa con la privacidad para detectar eventos de contacto. Abobakr et al.
(2018) llevaron este planteamiento al aprendizaje profundo espacio-temporal, apren-
diendo de forma conjunta la representacion visual y la dindmica del movimiento sobre
datos RGB-D. La analogia es directa: tanto la caida como el golpe autodirigido son
eventos rapidos cuya deteccion se beneficia de combinar informacién de profundidad
con un modelado temporal del movimiento, exactamente el principio sobre el que esta

memoria identifica el instante de maxima aproximacién mano-rostro.

3.5. Sintesis y posicionamiento

La revision precedente revela tres tradiciones que convergen, pero ninguna resuelve
por completo el problema abordado en esta memoria. Los instrumentos clinicos (Aman

et al., 1985; Bodfish et al., 2000; Lam & Aman, 2007) aportan validez ecoldgica pero
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son subjetivos y carentes de resolucion cinemadtica. Los sensores llevables (Bahrami
Rad et al., 2025; Cantin-Garside et al., 2020; Goodwin et al., 2011; Mohammadian
Rad et al., 2018) ofrecen una medicién objetiva y continua, e incluso abordan el SIB
directamente, pero a costa de la intrusividad —un obstaculo critico ante la frecuente hi-
persensibilidad sensorial del TEA. Los métodos basados en visién (Barami et al., 2024;
Eghbalian et al., 2025; Negin et al., 2021; Rajagopalan et al., 2013; Wei et al., 2023)
eliminan la intrusividad y han demostrado madurez clinica para reconocer estereoti-
pias, pero operan casi exclusivamente sobre video RGB monocular, por lo que carecen
de la geometria tridimensional métrica necesaria para cuantificar la intensidad fisica de
un golpe.

El vacio que esta tesis llena se sitia precisamente en la interseccion de las tres li-
neas. Por un lado, hereda de la captura markerless validada clinicamente (Brambilla et
al., 2023; Cerfoglio et al., 2024; Guess et al., 2022) la fiabilidad métrica del Azure Ki-
nect como instrumento de medicion. Por otro, adopta del anélisis cinematico de golpes
(Lahkar et al., 2022; Liu et al., 2022) las métricas de velocidad, deceleracién y contac-
to, y de la biomecdnica de impactos por vision (Hasija & Takhounts, 2022) la nocién
de medir el evento sin sensores adheridos. Finalmente, lo aplica al objeto exacto que
la literatura de vision en TEA solo reconoce cualitativamente: los golpes autodirigidos
a la cabeza. El resultado es, hasta donde alcanza esta revision, la primera propuesta de
medicion no intrusiva, tridimensional y cinematicamente especifica de los impactos
autodirigidos en pacientes con TEA, contrastada ademas frente a lineas base solo-RGB

para acotar el valor afiadido de la profundidad.
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Capitulo 4

Materiales y Métodos

4.1. Arquitectura del sistema

La Figura 4.1 resume el flujo de procesamiento de cada grabacién: desde la captura
RGB+profundidad hasta el evento de impacto medido, pasando por los tres algoritmos
de seguimiento, la homogeneizacion a un sistema 3D comun, el filtrado de estado y
la deteccién cinemadtica. Los tres métodos convergen a coordenadas tridimensionales
comparables (mm, en el marco de la cdmara de profundidad): el Azure Kinect directa-
mente desde el sensor de profundidad, y YOLOI11-pose y MediaPipe mediante back-

projection de sus keypoints 2D con el mapa de profundidad alineado.

4.2. Equipamiento

El dispositivo de captura es la cimara Azure Kinect DK, que integra un sensor
RGB de hasta 1280x720 px y un sensor de profundidad por tiempo de vuelo (Hansard
et al., 2012). El procesamiento se realizd en un tnico equipo con la siguiente configu-
racion: CPU Intel Core de 10* generaciéon, GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 (modo
de Body Tracking CUDA) y 16 GB de memoria RAM. Esta unicidad sigue la reco-
mendacion de reproducibilidad de Biiker et al. (2023), y la GTX 1050 acota la cota
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Figura 4.1: Pipeline de procesamiento por grabacion, de la captura al evento de impacto
medido. Los tres algoritmos de seguimiento (azul: Kinect; naranja: YOLO11-pose; ver-
de: MediaPipe) convergen a una representacion 3D comin mediante back-projection;
sobre ella operan el filtro de Kalman, la estimacién cinematica y el detector de impacto.
El bloque punteado (estimacion de fuerza) es trabajo futuro.
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inferior de hardware compatible con el SDK en modo CUDA, lo que es relevante para

la viabilidad clinica del sistema (entornos no especializados en computo). El sensor de

profundidad presenta un error aleatorio con desviacién estandar < 17mm y un error

sistematico tipico < 11 mm + 0,1 % de la distancia (T6lgyessy et al., 2021), valores

que se incorporan al andlisis de incertidumbre (Seccién 4.17).

Figura 4.2: Sensores principales de la camara Azure Kinect DK.

Mode Resolution Fol
NFOV unbinned 640x576 75°x65°
NFOV 2x2 binned (SW) 320x288 75°x65°
WFOV 2x2 binned 512x512 120°x120°
WFOV unbinned 1024x1024 120°x120°
Passive IR 1024x1024 N/A

FPS

0, 5,15, 30
0, 5,15, 30

0, 5,15, 30

0,5, 15

0,5, 15, 30

Operating
range*®

0.5-3.86m
0.5-546m

025-288m

0.25-221m

NIA

Exposure time

12.8 ms
12.8 ms

12.8ms

20.3 ms

1.6 ms

Figura 4.3: Detalles de configuracién para cada modo de profundidad del sensor.

4.3. Configuracion del modo de profundidad

El sensor de profundidad admite varios modos que equilibran campo de vision

(FOV), resolucién y rango. Se evaluaron tres:

= NFOV Unbinned (75° x 65°, 640x576): campo estrecho y mdxima resolucion;

mayor densidad de puntos sobre el rostro.
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= NFOV 2x2 Binned (75° x 65°, 320x288): combina 2x?2 pixeles, reduciendo
ruido y carga computacional a costa de resolucidn.

= WFOV 2x2 Binned (120° x 120°, 512x512): campo de visién amplio, ttil para
sujetos en movimiento, con rango de 0,25—-2,88 m y tiempo de exposicidn corto

(12.8 ms) que minimiza el desenfoque por movimiento.

NFOV frente a WFOV. El modo NFOV (75° x 65°) concentra el haz infrarrojo en un
sector angular estrecho, lo que se traduce en mayor alcance (~3.86 m en Unbinned,
~5.46m en 2x2) y menor ruido por pixel, al repartirse la misma potencia Gptica
sobre menor drea. WFOV (120° x 120°) cubre mucho mds espacio lateral, pero a costa
de alcance (~2.88 m en 2x2) y de una distorsion angular mayor en los bordes. En este
trabajo el paciente se ubica a ~1 m de la cdmara y centrado en el campo, escenario en
el que la amplitud angular de WFOV no aporta beneficio frente a la mayor densidad de

puntos faciales y menor ruido de NFOV.

Unbinned frente a 2x2 Binned. El binning agrupa cada bloque 2 x 2 de pixeles del
sensor en uno solo, lo que (i) reduce la resolucion a la mitad en cada eje, (ii) aumenta la
SNR de cada pixel resultante por promedio (~+/4x menos ruido aleatorio), (iii) amplia
el alcance maximo y (iv) reduce el coste computacional aguas abajo. Su contrapartida
es la pérdida de detalle espacial, que en este escenario clinico se traduce en una nube
de puntos del rostro menos densa y, por tanto, en una representacion mas gruesa de su

contorno.

Por qué se descarté6 WFOV Unbinned. El cuarto modo del sensor, WFOV Unbin-
ned (1024 x 1024), esta limitado a 15 fps por el ancho de banda del sensor: la mayor
resolucion implica un tiempo de exposicion y de lectura que impide sostener los 30 fps
objetivo. Para detectar impactos —eventos de centenas de milisegundos— esta caden-

cia es insuficiente: reduce a la mitad el muestreo temporal de la cinemadtica y degrada la
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Comparativa de modos de profundidad del Azure Kinect (vista cenital, paciente a ~1 m)

NFOV Unbinned NFOV 2x2 Binned

FOV: 75° Res: 640x576
alcance: 3.86 m 30 fps

Kinect Kinect
WFOV 2x2 Binned WFOV Unbinned
FOV: 120° Res: 512x512 FOV: 120° Res: 1024x1024
alcance: 2.88 m 30 fps alcance: 2.21m 15 fps

paciente
(~1m)

- h paciente
* Q&
DESCARTADO
(15 fps)

Kinect Kinect

Figura 4.4: Vista cenital de los cuatro modos de profundidad del Azure Kinect DK. Los
tres seleccionados (NFOV Unbinned, NFOV 2x2 Binned, WFOV 2 x2 Binned) operan

a 30 fps y cubren rangos y campos de visiéon complementarios. WFOV Unbinned, en
gris, se descarta por estar limitado a 15 fps.

29



estimacion del pico de velocidad en la fase de aproximacion. A ello se suma un alcan-
ce mas corto (~2.21 m), que no es restrictivo en este montaje pero confirma su nicho
fuera de él. Por estas razones se mantuvieron los tres modos a 30 fps (NFOV Unbin-
ned, NFOV 2x2 y WFOV 2x2), suficientes para cubrir el espacio de disefio relevante:
resolucion/ruido (Unbinned vs 2x2) y cobertura angular (NFOV vs WFOV).

Tasa efectiva del seguimiento corporal. Todas las grabaciones se realizaron a 30 fps.
Cabe notar que, aun a esa cadencia, el SDK de Body Tracking del Azure Kinect entrega
del orden de 15 estimaciones articulares por segundo (Biiker et al., 2023) debido al
coste de la inferencia por frame, mientras que los 30 fps se sostienen sobre la cimara
RGB vy, por tanto, sobre los métodos YOLO11-pose y MediaPipe. Este desbalance se

cuantifica en el andlisis de coste computacional (Seccién 5).

RGB camera

Depth Wrov - RGB camera
Depth NFOV

\
Depth WFOWV Depth NFOV

Figura 4.5: Cobertura segin el modo de profundidad desde una perspectiva lateral y
superior.
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Depth Depth

WFOW WFOV
_ RGB
et camera
w (4:3) )
(16:9) Depth Depth
NFOV NFOV

Figura 4.6: Vista de cada modo de profundidad desde el frente, a una distancia de dos
metros.

4.4. Seguridad del laser ToF y efectos de la iluminacion

infrarroja

4.4.1. Clasificacion de seguridad ocular

El sensor de profundidad del Azure Kinect DK emite un patrén infrarrojo de tiem-
po de vuelo en la banda de 850 nm mediante una fuente de luz Clase 1 segtn el es-
tandar internacional IEC 60825-1:2014 (International Electrotechnical Commission,
2014), la categoria de mayor seguridad establecida por dicha norma. Un dispositivo
Clase 1 es intrinsecamente seguro bajo cualquier condicién de uso previsible, in-
cluida la exposicién directa y prolongada al haz. El dispositivo cuenta adicionalmente
con la certificacion FDA (Food and Drug Administration de EE. UU.) bajo el estdndar
21 CFR 1040.10 para productos léser.

Esto implica que el sistema es completamente seguro para su uso con nifios y adul-
tos en entornos clinicos, sin requerir equipos de proteccion ocular ni protocolos es-
peciales de manipulacién, condicién indispensable para su despliegue en sesiones de

evaluacion del TEA.
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4.4.2. Efectos de la iluminacion ambiental en sensores ToF

Los sensores ToF se basan en la correlacion de la luz emitida con la reflejada para
medir el tiempo de vuelo 7 = 2d/c (y, por tanto, la distancia d). La sefal util es la
componente modulada del flujo reflejado. La luz ambiental —tanto solar como artificial
de alta potencia— introduce una componente continua no modulada que satura los
fotodetectores, reduciendo su margen dindmico para la sefal de correlacién (Foix et

al., 2011).

Mecanismo de degradacion. Bajo alta irradiancia IR ambiental, el fotodetector del
ToF opera en saturacion parcial, 1o que (i) reduce la amplitud de la sefial de correlacidn,
aumentando la varianza de la estimacion de 7; (ii) introduce sesgo sistematico en los
pixeles proximos a la saturacion (wiggling error); y (iii) puede generar pixeles sin dato
(flying pixels) en zonas de alta reflectividad o bajo la irradiancia directa del sol (Kolb
et al., 2010). El efecto es especialmente marcado en superficies de baja reflectividad IR

(piel, cabello oscuro), que ya de por si devuelven poca sefial.

Evidencia en el Azure Kinect. Tolgyessy et al. (2021) caracterizan la dependencia
del error del Azure Kinect con la iluminacién: bajo luz solar directa el error aleatorio
puede multiplicarse por tres respecto a condiciones interiores controladas. Sarbolandi et
al. (2015) comparan sistematicamente sensores ToF y de luz estructurada bajo distintas
condiciones y concluyen que la irradiancia ambiental superior a ~700lux degrada la

calidad de la nube de puntos de forma estadisticamente significativa.

Implicaciéon para el diseiio experimental. Esta limitacion fisica motiva la evalua-
cion bajo las tres condiciones de iluminacién de esta memoria (Seccion 4.3): luz natu-
ral con ventanales cerrados, luz natural con ventanales abiertos (méxima degradacion
previsible) y luz artificial controlada. Los resultados confirman que la iluminacién ar-
tificial dirigida maximiza la calidad de la nube de puntos y el nimero de detecciones

fiables, respaldando la recomendacién de operar en entornos con iluminacién controla-
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da y aislados de luz exterior.

4.5. API Python para el SDK de Azure Kinect

El SDK de Azure Kinect (Azure Kinect Sensor SDK y Body Tracking SDK) esta
implementado de forma nativa en C++, exponiendo una interfaz C publica a través de
las bibliotecas k4a.d11 y kdabt .d1l1l en Windows. Para operar el sensor y proce-
sar sus datos desde Python —el lenguaje elegido en este trabajo por su ecosistema de
analisis y vision— se utiliza la biblioteca de c6digo abierto pykinect_azure (Gorordo,
2021), que envuelve la interfaz C nativa mediante el médulo ctypes de la biblioteca

estandar de Python.

Capa de envolvimiento (wrapper). ctypes permite llamar funciones exportadas
por una DLL directamente desde Python sin compilar un médulo de extension. Cada
tipo de dato del SDK (k4a_capture_t, kda_image_t, kdabt_frame_t) se
mapea a una estructura Python equivalente, y las llamadas de funcién se traducen con
conversion automatica de tipos. Esta arquitectura implica que no hay sobrecarga de
copia de datos: el buffer de la imagen de profundidad se accede directamente desde
NumPy a través de un puntero compartido, lo que mantiene la latencia de procesamien-

to por debajo del umbral de tiempo real.

Flujo de datos en la captura. El flujo de datos sigue la arquitectura cliente—servidor
del SDK (Figura 4.7): el host solicita una captura, el SDK devuelve un objeto k4a_capture_t
que contiene simultineamente el frame RGB, el mapa de profundidad, el mapa IR ac-
tivo y el frame de IMU; sobre ese objeto se invoca el motor de Body Tracking que
procesa la imagen de profundidad y produce un k4abt__frame_t con los skeletons

detectados.
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Azure Kinect USB3 k4a.dll capture_t k4abt.dll
HW sensor RGB+Depth (Sensor SDK) (Body Tracking)

ctypes !
1
, frame_t

] 1
pykinect_azure  NumPy arrays Pipeline

(ctypes wrapper) Python

Figura 4.7: Flujo de datos del SDK de Azure Kinect: el hardware entrega captura
RGB+profundidad al SDK nativo (C++); pykinect_azure la envuelve mediante ctypes
y expone arrays NumPy al pipeline Python.

Estructura del cédigo del sistema. El sistema esta organizado en los siguientes mé-

dulos principales:

config.py Pardmetros globales: umbrales de proximidad (Uprox, uno por mé-
todo), pardmetros del filtro de Kalman (q, 02, 012}70), modo de pro-

fundidad, condicién de iluminacién y directorio de salida.

tracking/kinect.py
Clase KinectTracker: apertura del dispositivo o del fichero
MKV mediante pykinect_azure, bucle de captura, extracciéon del
joint HAND_RIGHT y de los puntos faciales desde el skeleton. In-
cluye légica de re-inicializacion del Body Tracking ante pérdidas

de deteccion.

tracking/yolo.py
Clase YoloTracker: carga del modelo YOLO11-pose (Ultraly-
tics), inferencia sobre el frame RGB, extraccion del keypoint 10
(muiieca derecha) con su confianza, y back-projection al sistema

3D del Kinect.

tracking/mediapipe_tracker.py

Clase MediaPipeTracker: inicializacion de MediaPipe Hands

34



y FaceMesh, extraccion del landmark de mufeca y nudillos para

estimar el centro de palma, y back-projection.

kalman.py Clase KalmanFilter3D: implementacién del filtro de veloci-
dad constante 6D (posicién + velocidad) con los pardmetros de la

Seccién 4.12; métodos predict (dt) y update (z).

detector.py Clase ImpactDetector: mantiene los buffers de historial (¢, X, v, d, Uaprox)
e implementa el criterio de confirmacion del Algoritmo 1. Genera

la anotacion del frame RGB vy serializa el evento.

process_video.py
Orquestador principal: itera sobre el corpus de MKYV, instancia los
trackers y el detector, y centraliza el guardado de resultados en

CSV.

4.6. Condiciones de iluminacion

Dado que la calidad de la nube de puntos depende fuertemente de la luz, cada

configuracion se evalud bajo tres condiciones:

1. Luz natural (cerrado): ventanas cerradas, con escasa entrada de luz natural diur-
na.

2. Luz natural: dos ventanales abiertos por completo, mdxima entrada de luz natu-
ral.

3. Luz artificial: dos focos tipo CFL/LED apuntando directamente al rostro, simu-

lando un entorno controlado.
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4.7. Calibracion empirica y artefactos en la segmenta-
cion

La validacién empirica del sistema permite calibrar la conversién 3D<»2D y carac-
terizar los artefactos tipicos de la segmentacién mano-rostro basada en distancia, que

se ilustran a continuacion.

4.7.1. Validacion de la proyecciéon 3D<2D

Entendiendo y aplicando la proyeccion inversa se obtienen vistas que relacionan
coordenadas obtenidas en el espacio 3D con el plano de la imagen: el punto rojo re-
presenta la ubicacién en 2D del punto de impacto en la superficie del rostro, el punto
azul la coordenada 2D de la mano, y el rostro se segmenta mediante un filtro de gra-
diente aplicado a la nube de profundidad. En esta iteracion se definié un umbral de
proximidad de 50 mm.

Estos experimentos motivaron el paso al sistema de landmarks faciales densos (Face
Mesh / Body Tracking) para delimitar la superficie del rostro con mayor robustez a las

oclusiones de la mano.

4.7.2. Pruebas preliminares de configuracion de modo de profun-
didad

En esta iteracion se evalué el funcionamiento de los modos WFOV 2x2, NFOV

2x2 y NFOV Unbinned bajo tres niveles de luminosidad:

1. Habitacion con luz tenue de dia: ventanas cerradas, pequefia cantidad de luz
natural.
2. Habitacion con maxima entrada de luz natural: dos ventanales completamen-

te abiertos.
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Figura 4.8: En esta captura se entregd una distancia de 42 mm entre el punto rojo y el
azul, valor razonable. Se evidencia un problema: parte de la mano, al estar muy cerca
del rostro, se toma como parte de la region segmentada, desplazando el punto rojo mas
alla de lo deseado.

Figura 4.9: En este ejemplo es més evidente como la mano se confunde con la region
del rostro. Distancia entre puntos: 49 mm.
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Figura 4.10: Otro ejemplo donde la mano, al ser capturada a alta velocidad, es recono-
cida erréneamente como parte del rostro.

3. Lugz artificial: dos focos tipo CFL/LED apuntando directamente al rostro, simu-

lando un entorno controlado.

Los resultados preliminares mostraron que la combinacién de NFOV Unbinned
con iluminacioén artificial ofrece la mayor densidad de nube de puntos sobre el rostro,

hipétesis que el experimento sistemdtico de la Seccion 5 confirma cuantitativamente.

4.8. Diseno experimental

Se grabd al sujeto sentado frente a la cAmara replicando golpes hacia distintas zonas
del rostro y la cabeza: mejilla derecha, mejilla izquierda, boca, frente y zonas superio-
res izquierda y derecha (proximas a la nuca). El disefio factorial completo —seis zonas
faciales, tres modos de profundidad y tres condiciones de iluminacién— contemplaba
6 X 3 x 3 = 54 grabaciones. Sin embargo, el corpus efectivamente disponible para

el andlisis consta de 46 grabaciones: los modos NFOV Unbinned y NFOV 2x2 estdn
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completos (cubren las seis zonas en las tres condiciones de iluminacién, 18 grabaciones
cada uno), mientras que del modo WFOV 2x2 sélo se conservan 10 de las 18 previs-
tas. Las ocho grabaciones WFQOV restantes se perdieron por corrupcién de los archivos
durante la descarga desde el sensor, y no fue posible regrabarlas porque la cimara Azu-
re Kinect estuvo disponible inicamente durante un periodo de préstamo limitado,
ya concluido al detectarse la pérdida. Por este motivo, todo andlisis por modo de pro-
fundidad debe interpretar los resultados de WFOV 2x2 como un subconjunto parcial
(n = 10) y no directamente comparable en tamafio con los modos NFOV. Cada graba-
cion disponible fue procesada por los tres algoritmos (Azure Kinect, YOLO11-pose y
MediaPipe) y, en el caso del Kinect, con y sin filtro de Kalman, lo que permite tanto la

comparacion entre algoritmos como el estudio de ablacién del filtro.
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o Natural (ventanas abiertas) de resultados

Figura 4.11: Disefio experimental y flujo de andlisis. Los tres factores —zonas faciales
(6), modos de profundidad (3) e iluminacién (3)— definen un disefio factorial de 6 x 3 X
3 = 54 grabaciones; el corpus efectivamente disponible es de 46 grabaciones, pues del
modo WFOV 2x2 sélo se conservan 10 de las 18 previstas (las restantes se perdieron
por corrupcion de archivos durante el periodo de préstamo limitado del sensor). Cada
grabacion se procesa con los tres algoritmos; para Azure Kinect se activa y desactiva
el filtro de Kalman (ablacién KF). Las métricas por golpe y las estadisticas agregadas
alimentan las figuras y tablas de resultados.

4.9. Definicion de impacto

Un aspecto metodoldgico esencial: en todas las grabaciones el sujeto simula el gol-
pe y detiene la mano antes del contacto fisico real. Por lo tanto, no existe un contacto
que detectar; el evento medible es el punto de maxima aproximacion mano—rostro,
donde la mano decelera y/o invierte su trayectoria en la vecindad de la superficie facial.

Esta observacion motiva dos decisiones de disefio:

1. Umbral de proximidad (no contacto cero): se considera un golpe cuando la
mano entra en una vecindad del rostro tras haberse aproximado a velocidad sig-
nificativa.

2. Superficie 3D del rostro como referencia: la distancia se mide contra una re-

presentacion de la superficie facial (nube de puntos o malla), no contra un tnico
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punto, dotando al casi-impacto de una referencia espacial robusta a la pose de la

cabeza.

Formalmente, se detecta proximidad cuando

dmano-rostro - gg]r__lnxmano - p” < Uproxa

donde F es el conjunto de puntos faciales y Uy« €l umbral de proximidad. Sin embar-
g0, la proximidad por si sola no constituye un golpe (la mano podria pasar lentamente

cerca); la confirmacién cinematica se describe en la Seccion 4.15.

4.10. Deteccion de movimiento

El sistema determina si una articulacion estd en movimiento mediante la distancia
euclidiana 3D entre sus coordenadas en frames consecutivos. Se activa el registro de la
trayectoria cuando dicha distancia supera un umbral U, calibrado como U, = k o,
donde o es la desviacidon estandar de las coordenadas durante una calibracién inicial
con la mano en reposo y k un factor de sensibilidad (tipicamente k£ = 2). La distancia

entre dos posiciones tridimensionales es

d= /(2 =212+ (2 — 1) + (22 — 21)*.

La Figura 4.12 ilustra el procedimiento sobre el esqueleto entregado por el Body
Tracking: entre dos frames consecutivos se compara la posicion de la articulacién de
interés (la mano derecha) y se calcula el desplazamiento euclidiano Ad. Cuando Ad >
Unmov s€ considera que la articulacion estd en movimiento y se inicia el registro de su

trayectoria.
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Desplazamiento euclidiano de la mano: Ad = \/(xz —x1)2+(y2 = y1)* + (22 — 21)? =238 mm - sujeto sentado, rango Util =1.20 m

Frame k Frame kK + 1
o Esqueleto o Esqueleto
@ Cabeza @ Cabeza
@ Mano derecha @ Mano derecha
@ PFie izquierdo @ Pie izquierdo
@ Pie derecho 600 © Pie derecho 600
O Mano (frame k)
[ 400 400
'200% 2003
9 9
£ =4
(% Q
02 02
€ €
£ £
—200 200
[—-400 ~400
[-600 [~600
—300_ 0 -30Q 0
200300 o 204({508&\6\63& 200100 00 200 dég@i@@m\
X (mm; 200 0 « (o X[ 300 02 \@0«

Figura 4.12: Desplazamiento euclidiano de la mano derecha entre dos frames consecu-
tivos del esqueleto. En el frame k + 1 la mano se ha desplazado hacia la cabeza (amago
de golpe); el circulo hueco marca su posicion en el frame k y la flecha representa el
vector de desplazamiento Ad, métrica que, comparada con el umbral Uy, determina
si la articulacidn estd en movimiento. El sujeto se encuentra sentado frente a la cima-
ra; el origen de coordenadas (Y = 0) se sitda en la pelvis, de modo que el rango util
de altura asciende a ~ 1,20 m (+600 mm hacia la cabeza, —600 mm hacia las piernas
desde el centro de referencia).

4.11. Segmentacion de la region facial

La superficie del rostro se obtiene recortando la nube de puntos alrededor de la ar-
ticulacion del cuello, que el SDK de Body Tracking provee en tiempo real. Se aplican
filtros espaciales relativos a la posicién del cuello: en el eje vertical se conservan los
puntos por encima del cuello; en los ejes horizontal y de profundidad se definen mér-
genes (£100 mm en z, 200 mm en 2 hacia la cdmara). Estos valores incluyen de forma

fiable la region de la cabeza en la mayoria de las poses.
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Figura 4.13: Segmentacion de la nube de puntos de la regién del rostro mediante los
umbrales espaciales relativos a la articulacion del cuello.

4.12. Filtro de Kalman para posicion y velocidad

Para estimar la posicion y velocidad de la mano en 3D se define el vector de estado

T
x:[x Y oz Up Uy UZ] )

con dindmica de velocidad constante x;,.; = F x; + w;, y observacién de la posicién

z, = Hxy + vy, donde wy, ~ N(0,Q) y vi. ~ N(0,R). Las matrices de transicién y

observacién son

I, Atl,
F— H-— [13 0} ,
0 I
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con At el intervalo fisico entre observaciones. La prediccion y la actualizacién siguen

las ecuaciones estandar del filtro de Kalman:

Xik—1 = F Xp_1p-1, Pir1 =FPrp 1 FT +Q,
K; = Pk|k71HT(HPk|k71HT + R)_1, Xilk = Xg|k—1 1 Kk(zk - ka|k71)a

Py = (I - K H) Prjs.

Ruido de proceso, de medicion e inicializacion. El ruido de proceso sigue el modelo
de aceleracion blanca (Bar-Shalom et al., 2001), que para cada eje acopla posicién y

velocidad mediante
At3/3 At?)2
ere(At) =dq )
At?/2 At

donde ¢ es la densidad espectral del ruido de aceleracién. El ruido de medicion es
R = 0713y la covarianza inicial Py = diag(o2, I3, 0 ,13). El estado se inicializa
con la primera medicion para la posicion (xg[1:3] = zg) y velocidad nula, evitando
el transitorio de arrancar en el origen; el primer frame solo actualiza la posicioén. Los

valores empleados son:

Parametro Simbolo | Valor
Ruido de proceso q 5 x 10° mm?/s3
Ruido de medicién o? 25mm? (o, = 5mm)

Var. inicial de posicién o 100 mm? (op,0 = 10 mm)
Var. inicial de velocidad T30 9 x 10° (mm/s)? (0v,0 = 3m/s)

Justificacion de los valores.

= 0, = Hmm: jitter milimétrico del joint HAND_RIGHT del Body Tracking del Ki-
nect; se eleva para YOLOI11-pose y MediaPipe, cuya reproyeccion 3D acumula
el error del keypoint 2D maés el error de profundidad (Seccién 4.17).

= 0,0 = 10 mm: cubre el desconocimiento de la posicion inicial real de la mano;
tiene poco impacto porque el filtro converge en pocos frames.

= 0,0 ~ 3m/s: dimensionada al rango superior de velocidades de un golpe humano
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(literatura: 5—9 m/s para un golpe completo, menos para un amago detenido). Una
eleccidon més pequeiia anclaria el estado en v ~ (0 y sesgaria el pico a la baja.

» ¢ = 5 x 10° mm?/s3: densidad espectral del ruido de aceleracion fijada a la escala
de la aceleracién pico del golpe (0, ~ 50-200m/s?; regla de tuning de Bar-
Shalom et al. (2001): ¢ ~ o2 - At). Permite que el filtro siga la maniobra sin

amplificar el ruido de medicion.

Posibles refinamientos. La sintonia es uniforme por método salvo o2; mejoras fac-
tibles son: (i) ajustar el ruido de medicion por articulacion (la mano presenta maés jitter
que el hombro); (ii) adoptar un modelo Interacting Multiple Model IMM) (X. R. Li &
Jilkov, 2003) que combine velocidad y aceleracién constante, mejorando la transicion
reposo—maniobra; (iii) aplicar un suavizador no causal en post-procesamiento offline

para reducir aun mads la varianza preservando el pico de velocidad.

Filtro lineal. Dado que tanto la transicién como la observacion son lineales, el es-
timador 6ptimo es el filtro de Kalman lineal; no se requiere una variante extendida
(EKF), que solo se justificaria con un modelo de movimiento u observacién no lineales

(por ejemplo, medir distancia o 4ngulo a un punto).

Velocidad tomada del estado. La velocidad del golpe se toma directamente del sub-
vector [v,,v,, v, del estado, que es la cantidad que el filtro estima de forma 6ptima.
El filtro ademas tolera huecos de deteccion, prediciendo el estado cuando un frame no
aporta medicion.

La Figura 4.14 ilustra el efecto del filtro sobre una trayectoria real: la trayectoria
original (puntos rojos) presenta saltos bruscos propios del jitter del Body Tracking,
mientras que la trayectoria suavizada (tridngulos azules) ofrece una estimacién con-
tinua de la que se deriva directamente la velocidad instantdnea. Los puntos grises en
torno a la silueta corresponden a la nube de puntos del rostro segmentada mediante los

umbrales espaciales descritos en la Seccion 4.9.
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Trayectorias y Puntos Faciales
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Figura 4.14: Visualizaciéon 3D de la nube de puntos facial y de la trayectoria de la
mano: trayectoria original (puntos rojos, ruidosa) vs. trayectoria suavizada por el filtro
de Kalman (tridngulos azules). La diferencia entre ambas justifica cualitativamente la
necesidad del filtro para obtener una estimacién de velocidad fiable.

4.13. Homogeneizacion 3D de los métodos RGB: repro-
yeccion inversa

Un aspecto clave del disefio es que YOLO11-pose y MediaPipe son detectores
puramente 2D: operan sobre el stream RGB y entregan coordenadas de keypoints en
pixeles (u, v). Por si solas, estas coordenadas no son comparables con las posiciones en
milimetros que proporciona el Azure Kinect Body Tracking (que opera directamente

sobre el sensor de profundidad).
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4.13.1. Dos camaras fisicamente distintas en el mismo cuerpo

El Azure Kinect DK integra dos sensores independientes con Opticas y resoluciones
distintas: la camara de color (RGB, hasta 3840 x 2160 px) y el sensor de profundidad
(ToF, 640 x 576 px en NFOV Unbinned). Cada uno tiene su propia matriz intrinseca
Ko ¥ Kaepin, y una transformacion extrinseca Tgepnrop (rotacion R + traslacion t)
que codifica su desplazamiento fisico dentro del cuerpo de la cdmara. El1 SDK puede
alinear automaticamente el mapa de profundidad al frame de color —transformacién
extrinseca incluida— dejando al usuario un mapa de profundidad en la misma cuadri-
cula de pixeles que el frame RGB, que es el modo utilizado en este trabajo.

Un pixel RGB (u,,v.) y el pixel de profundidad (u,, v,) situado en la misma
posicion del mapa alineado miden el mismo punto del espacio 3D, pero cada cimara
ve ese punto desde dngulos y con distorsiones diferentes. La Figura 4.15 muestra una
captura real del corpus MKV (boca, NFOV Unbinned, luz artificial): a la izquierda el
frame RGB con textura y color, a la derecha el mapa de profundidad transformado al
sistema de la cdmara de color mediante la API de alineacion del SDK — donde la escala
cromética codifica la distancia z (tonos célidos = lejano, tonos frios = cercano). La cruz
blanca sefiala el mismo pixel en ambas imagenes, demostrando la correspondencia entre

los dos sistemas.

4.13.2. Paso a paso de la back-projection

Para obtener una comparacion justa, se aplica la transformacién inversa de proyec-

cién (back-projection) en tres pasos. La Figura 4.16 ilustra la geometria del proceso.

1. Localizacion del keypoint 2D. El detector (YOLO o MediaPipe) identifica las
coordenadas de pixel (u,v) del punto de interés (mufieca o palma) en el frame

RGB.

2. Lectura de la profundidad alineada. Se consulta el mapa de profundidad ya ali-

neado al RGB bajo ese pixel, obteniendo z en milimetros. Si el valor es invélido
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Frame RGB
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Mismo punto del espacio 3D en las dos imdgenes del Azure Kinect

Figura 4.15: Captura real del corpus MKV (boca, NFOV Unbinned, luz artificial). Iz-
quierda: frame RGB (1 280 x 720 px). Derecha: mapa de profundidad ToF alineado al
RGB mediante el SDK (640 x 576 px interpolados al tamafio del RGB). La escala de
colores va de azul (zona cercana, ~450 mm) a rojo (zona lejana, ~1 200 mm). La cruz
marca el mismo punto 3D en ambas vistas, ilustrando la correspondencia que hace po-
sible la back-projection.

(pixel sin retorno ToF), se promedia la vecindad 3 x 3 excluyendo ceros.

3. Reconstruccion 3D con la matriz intrinseca. Con los pardmetros intrinsecos de
la cdmara de profundidad (f,, f,, ¢, ¢,), la coordenada 3D en el sistema de la

camara es:

Este es el modelo pinhole inverso: despejando X e Y de la proyeccion perspectiva

u= f. X/Z+cp,v=f,Y/Z+ ¢,

De este modo, los tres métodos entregan coordenadas en el mismo sistema de refe-
rencia y en las mismas unidades (mm), lo que garantiza que la distancia mano-rostro y

la velocidad de aproximacion sean magnitudes homogéneas y directamente compara-

bles.
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fa
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Figura 4.16: Geometria del modelo pinhole para la back-projection. El punto de imagen
(u, v) define una direccién en el espacio; la profundidad z fija la distancia a lo largo del
eje optico, determinando univocamente el punto 3D P = (X,Y, 7). Los pardmetros
intrinsecos ( f;, fy, ¢z, ¢,) calibran la geometria de la cdimara especifica.

Limitacion inherente. El error de la back-projection depende del ruido en z. Para
el Kinect, 0, < 17mm (Bertram et al., 2023); para MediaPipe, cuya malla densa cu-
bre regiones con reflexion variable, el error de reproyeccion puede alcanzar decenas
de milimetros. Esta ambigiiedad es una limitacion fundamental de cualquier estimador
2D o monocular: sin una medicién métrica de profundidad, la coordenada z no puede
reconstruirse sin sesgo (S. Zhang et al., 2022), y la estimacién resultante de velocidad
y aceleracion hereda ese error de forma magnificada al calcular la derivada temporal
(Stamm & Heimann-Steinert, 2020). Esto explica que MediaPipe produzca velocida-
des estimadas mds ruidosas que el Kinect nativo; un estudio reciente de validacién de
MediaPipe para extremidad superior confirma que su desempeio solo ha sido evaluado

rigurosamente en 2D y recomienda validacion 3D antes de su uso clinico (Wagh et al.,

2024).
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Figura 4.17: Aplicacién del pipeline sobre un frame real del corpus (boca, NFOV Un-
binned, luz artificial), en el instante de mdxima aproximacién mano-rostro. (1) Frame
RGB (1280 x 720 px): el joint WRIST_RIGHT entregado por el Body Tracking SDK
del Azure Kinect se proyecta sobre la imagen mediante la transformacién extrinseca
calibrada, produciendo el pixel (u, v) marcado con la cruceta roja. (2) Mapa de profun-
didad ToF alineado al RGB: la profundidad z bajo ese mismo pixel es la magnitud que,
junto con los parametros intrinsecos, permite reconstruir la coordenada 3D métrica de
la muifieca.

4.14. Proyeccion 3D—2D para anotacion

Para anotar los eventos sobre el flujo RGB, se aplica la proyeccion directa. Dado
un punto P, = [X,, Y Zy 1]T en coordenadas homogéneas, primero se transforma al

sistema de la cdmara mediante la matriz extrinseca T (rotacién R y traslacién t),

R t
P.=TP,, T = )
0 1
y luego se proyecta con la matriz intrinseca K:
Jo 0 ¢
Xe Ye
K=10 f, ¢l uzfxz+cx, vzfyZ+cy.
0 0 1
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Escena 3D — nube de puntos del Azure Kinect

1200

T 600

I~ 400

- 1000

- 800

= 200

- 600

- 400

Y — vertical (mm)
Altura Y (mm)

200
I"—200

" —400

—200

Figura 4.18: Nube de puntos 3D reconstruida directamente del sensor ToF del Azure
Kinect DK (modo NFOV Unbinned, 640 x 576 pixeles de profundidad). Cada punto
corresponde a un pixel del mapa de profundidad y sus coordenadas (X, Y, Z) se expre-
san en milimetros en el sistema de referencia de la cdmara de profundidad. La escala de
color codifica la distancia Z al sensor (tonos frios = cercano, cdlidos = lejano). La vista
diagonal desde arriba permite apreciar la geometria de la habitacién (paredes, suelo) y
la silueta del sujeto sentado.
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Escena 3D — nube de puntos del Azure Kinect
(joint de la mufieca y centroide facial resaltados)
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Figura 4.19: Misma nube de puntos que la Figura 4.18, con el joint WRIST_RIGHT
entregado por el Body Tracking SDK resaltado en rojo y el centroide de la region facial
en azul. Ambas posiciones comparten el mismo sistema de referencia 3D que la nube
(mm, frame de la cdmara de profundidad), por lo que la distancia euclidiana entre ellos
es directamente la magnitud medida por el sistema de deteccién de impactos.
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Escena 3D — nube texturizada con color RGB del Azure Kinect
(joint de la mufieca y centroide facial resaltados)
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Figura 4.20: Réplica exacta de la Figura 4.19 en la que cada pun-
to 3D recibe el color del pixel RGB correspondiente, obtenido mediante
get_transformed_color_image () del SDK de Azure Kinect. Esta trans-
formacion alinea la imagen de color al frame de la camara de profundidad pixel a
pixel, permitiendo reconstruir la escena con la textura real y haciendo inmediatamente
identificables la ropa del sujeto, el fondo y la posicién tridimensional de la mufieca
(marcada en rojo).
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Pipeline de back-projection 2D -» 3D (datos reales Azure Kinect, frame de impacto)

@ Deteccién 2D del keypoint en el frame RGB @ Lectura de z en el mapa de profundidad alineado

200

250 (u,v) = (569,333) 250
z=769 mm

300

v [px]
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400 500 600 700 400 500 600 70
u [px] — ROI 1280x720 px ® Coord da 3D en el si de la camara de profundidad — X=\ﬂwf¥—’ )z y —. 2=z
e y

Y Origen O (cémara)
== Rayo - mufieca P=(-60,106,769) mm

Altura Y (mm)

-200

Figura 4.21: Visualizacion integrada del pipeline de back-projection 2D—3D. Los pa-
neles (1) y (2) muestran respectivamente el recorte RGB y el mapa de profundidad
centrados en el keypoint de la mufieca; el panel (3) presenta la nube 3D coloreada por
altura (colormap viridis). Las lineas naranjas delimitan el frustum de la cimara de pro-
fundidad; los ejes X (rojo), Z (azul) e Y (verde) marcan la orientacién del sistema
de referencia con origen en O. El rayo rojo parte de O, atraviesa el pixel (u,v) de la
muiieca, y alcanza la posicion 3D P = (X, Y, Z) en la nube. El valor de Z proviene
directamente del mapa ToF bajo ese pixel, convirtiendo la direccién 2D del rayo en

una ubicacién métrica univoca. Este proceso, descrito analiticamente por X :(“_fﬂ,
x

Y:(”}ﬂ, Z =z, es el que homogeneiza los métodos RGB (YOLO, MediaPipe) con el
Body Tyracking nativo del Kinect.
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Pipeline de back-projection 2D -» 3D — nube texturizada con color RGB del Azure Kinect

@ Deteccion 2D del keypoint en el frame RGB @ Lectura de z en el mapa de profundidad alineado

200 1000

250 (u,v) = (569, 333)
z=769 mm

9

1500

300
2000

N

v [px]

z (mm)

350

400 2500

450 3000

500
400 500 600 700 40(;1 500 600 700
@r€bordenada<3D en el sistema de la camara de profundidad — X =(”’,—C’Z Y=—('",Z=2z ulpx]

Y Origen O (camara)
= Rayo - mufieca P=(-60,106,769) mm

N IS
s & 3
5] 3 S

Y — vertical (mm)

|
N
> o
o

—400

Figura 4.22: Réplica del diagrama de la Figura 4.21 en la que la nube de puntos
del panel (3) lleva la textura de color RGB real del sensor (misma transformacién
get_transformed_color_image ()). La correspondencia entre el pixel (u,v)
en la imagen a color y el punto P = (X,Y, Z) en la nube es directamente visible: el
rayo rojo parte del origen 6ptico O, cruza el plano imagen en el keypoint de la muiieca
y termina en la region de color real de la mano. Las flechas naranja delimitan el frus-
tum de la cdmara de profundidad; los ejes X (rojo), Z (azul) e Y (verde) muestran la
orientacion del sistema de referencia.
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4.15. Estimacion de velocidad, aproximacion y acelera-
cion
La estimacion cinemética se apoya en dos supuestos de célculo:

1. Tiempo fisico real. El tiempo de cada frame se toma del device timestamp del
sensor (microsegundos), no del reloj de pared, que no guarda relacion con el

tiempo del video durante la reproduccion.

2. Velocidad instantanea, no promedio del swing. La velocidad se estima como la
velocidad instantdnea —por minimos cuadrados sobre las tltimas w muestras,
equivalente a un diferenciador de Savitzky—Golay de primer orden (Savitzky &
Golay, 1964), o del estado del filtro de Kalman—, no como el promedio entre el

primer y el dltimo punto de la trayectoria, que subestimaria el valor en el impacto.
Se distinguen tres magnitudes cinemadticas, todas vectoriales y con At fisico:
= Velocidad de la mano v = [v,, vy, v,] (m/s), con rapidez ||v||.

= Velocidad de aproximacion (closing speed): tasa de cierre de la distancia mini-

ma mano—rostro,

d

Uaprox = _E dmano—rostrm

estimada sobre una ventana corta. Esta definicién es robusta al salto del punto
facial mds cercano entre frames (problema con mallas densas como Face Mesh),

a diferencia de proyectar la velocidad sobre la direccidn al vecino mds cercano.

» Aceleracion a = dv/dt (m/s?), cuya magnitud en el evento cuantifica el frenado

caracteristico del golpe.

Criterio de confirmacion del golpe. Un evento se confirma cuando se cumplen si-
multaneamente: (i) proximidad, dmano-rosro < Uprox; (i1) pico de aproximacion reciente

> Ugprox (hubo una aproximacion rapida); y (iii) deceleracion caracteristica, es decir, la
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aproximacion cae por debajo de una fraccion del pico o se invierte. Se respeta ademas
un periodo refractario entre golpes para no contar el mismo evento varias veces. La
velocidad reportada del golpe es el pico de rapidez durante la aproximacion, fisicamen-

te la magnitud relevante, y no el promedio del swing.

4.16. Justificacion fisica: de la deceleracion a la fuerza

de impacto

Aunque el prototipo actual mide cinemadtica (velocidad y deceleracidn), su finalidad
ultima es estimar la fuerza de impacto. La conexion es directa a través de la segunda
ley de Newton. Si en el instante de maxima aproximacion la mano experimenta una
deceleracion de magnitud a = ||a|| y se conoce la masa efectiva del segmento mano—
antebrazo m (provista por el especialista a partir de tablas antropométricas (de Leva,

1996)), la fuerza media ejercida es
F=ma.

De forma equivalente, mediante el teorema del impulso—cantidad de movimiento, si
la velocidad de aproximacion vy,ox s€ anula en un intervalo de frenado At, la fuerza

media es
P m Av _ mvaprox'
At At

Esta segunda formulacion es especialmente conveniente en nuestro escenario, pues tan-
t0 Vaprox cOmo At son observables directos del perfil de aproximacion, sin necesidad de
derivar dos veces la posicion (operacion que amplifica el ruido). El supuesto subyacen-
te es que la mano se modela como una masa puntual efectiva y que el frenado ocurre en
un intervalo corto y aproximadamente uniforme; ambos son razonables para un primer
modelo y refinables a futuro incorporando la deformacidn de los tejidos (un modelo

masa-resorte—amortiguador) y la masa efectiva real del segmento en el momento del
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contacto. Este encuadre es coherente con la biomecdnica del golpeo, donde la velo-
cidad de la mano y su deceleracion son las magnitudes centrales para caracterizar el
impacto (Liu et al., 2022). La medicion fiable de la deceleracion —y de la velocidad
de aproximacién— que aqui se valida es, por tanto, el prerrequisito cinematico para la
futura estimacion de fuerza. Cabe sefialar que este andlisis cinemadtico requiere coor-
denadas 3D métricas: la ambigiiedad de profundidad inherente a la vision monocular
o a la estimacion 2D de pose hace que la componente z no sea recuperable con preci-
sién métrica sin una medicién directa de distancia (Stamm & Heimann-Steinert, 2020;
S. Zhang et al., 2022), y los errores resultantes se amplifican al calcular la velocidad
y la aceleracion como derivadas temporales de la posicion. El sensor ToF del Azure
Kinect, cuya exactitud y repetibilidad ha sido validada clinicamente con o, < 17 mm

(Bertram et al., 2023), provee esa magnitud métrica directamente, lo que lo convierte

en la referencia apropiada para este tipo de medicion.

4.17. Analisis de incertidumbre

La incertidumbre de la posicion 3D de la mano combina varias fuentes; se desglosan

a continuacién para construir explicitamente el margen reportado en los resultados.

Profundidad (z). Caracterizada por Tolgyessy et al. (2021) para el Azure Kinect, la

contribucidén acumulada es:

1. Error aleatorio del sensor de profundidad (¢ < 17 mm): jitter frame-a-
frame del sensor ToF, dependiente de la reflectividad de la superficie y de la
iluminacion infrarroja.

2. Error sistematico (< 11 mm a distancias tipicas): bias dependiente del modo de
profundidad y de la temperatura del sensor.

3. Error proporcional a la distancia (0,1 % de z): deriva intrinseca de la calibra-

cién de profundidad.
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Para la distancia de captura nominal z = 0,5 m, el peor caso acotado es:

2 40,017 + 0011 + 0,001-0,5 [m] = 2= 0,0285 [m]. (4.1)
It i i ati 0,1%
aleatorio sistematico s (4

Incertidumbre por método — Azure Kinect Body Tracking. Eljoint HAND_RIGHT
se obtiene directamente de la red de segmentacion sobre el mapa de profundidad, sin
pasar por la back-projection. Su error de posicion 3D estd dominado por el ruido ToF

del sensor:

» o™ < 17 mm (jitter frame-a-frame).
m Error sistematico < 11 mm a distancias nominales.

= Error proporcional: 0,1 % x 500 mm = 0,5 mm (despreciable).

K)

Incertidumbre de posiciéon combinada a z = 0,5m: af,os ~ 5 mm (dominado por el

jitter del joint, no por el error maximo del sensor). La velocidad resultante tiene incer-

) (K

tidumbre o) ~ 0,11 m/s y la deceleracién o, ) ~ 6m/s? (ver propagacién abajo).

Un golpe tipico medido con el Kinect: viyp = 3,80 = 0,11 m/s, Gimp = 30 =6 m/s>.

Incertidumbre por método — YOLO11-pose. La muieca (keypoint 10) se localiza
con un error de 2-5 px en condiciones normales (Jocher et al., 2024). A z = 0,5 m con

fz == 612 px, la propagacioén del error de pixel a distancia lateral es:

Au-z  5px x 500 mm

AX =
fz 612 px

~ 4 mm.

Sumada cuadraticamente al error de profundidad (o, ~ 17 mm), la incertidumbre de
posicion 3D es JI(JOYS) ~ 18 mm. Sin embargo, el error sistematico dominante de YOLO
es que mide la mufieca, no la mano: en el evento de médxima aproximacion, la mufieca
queda sistematicamente 130-200 mm mds alejada del rostro que la palma (observable
directo en la columna d de la Tabla 5.1: 136 mm frente a 25 mm del Kinect). El ruido

de medicién del filtro de Kalman se eleva a o) = 17mm para reflejar esta mayor
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incertidumbre. Velocidad tipica: viy,, = 3,45 4= 0,40 m/s (la o inter-impacto de 10 m/s

incluye huecos de deteccion y saltos por reoclusion).

Incertidumbre por método — MediaPipe. MediaPipe Hands (F. Zhang et al., 2020)
estima el centro de la palma como promedio de mufieca y nudillos (21 landmarks), re-
portando ademds un componente z relativo. El error de localizacién del landmark 2D
es de 24 px en palma, equivalente a A X ~ 3 mm, comparable al Kinect. Sin embargo,
la back-projection introduce una fuente adicional: la profundidad z bajo el landmark de
la palma puede ser ruidosa cuando la mano esta orientada de canto o parcialmente oclu-
yendo el rostro, situacién frecuente durante el amago de golpe. El error de profundidad

o MP
por este efecto puede alcanzar decenas de milimetros, elevando U;()os )

~ 30—50 mm.
Adicionalmente, el centro de la palma presenta un offset fisico de ~ 2 cm respecto al
punto de contacto (punta de dedos), dominante sobre el error de deteccién puro. Por
ello, la incertidumbre del filtro de Kalman se eleva a ") = 30 mm. Velocidad ti-
pica: Vimp = 1,28 4= 0,11 m/s (con Kalman); sin filtro, 2,36 4= 0,26 m/s, reflejando la

amplificacion del ruido de posicion por diferenciacion.

Comparativa de incertidumbre. La Tabla4.1 condensa los valores de incertidumbre

por método.

Método Opos o Oq Sesgo sistematico

Azure Kinect ~5 mm 0.11m/s 6 m/s® Ninguno (joint HAND_RIGHT)
YOLO11-pose ~18 mm ~0.40m/s | ~23 m/s? +130 mm (muiieca # palma)
MediaPipe ~30-50mm | ~0.70m/s | ~40m/s? ~+20 mm (palma # dedos)

Cuadro 4.1: Incertidumbre de posicion, velocidad y aceleraciéon por método (10). El
sesgo sistemdtico se refiere al punto de referencia medido vs. el punto de contacto
ideal.

Propagacion a velocidad y aceleracion. La velocidad instantanea por minimos cua-

drados sobre w muestras a 30 fps tiene varianza o2 = 0 —-— x5 (Savitzky & Golay,

pos w3 —w

1964); para w = 3y 0pos =~ Hmm, o, ~ 0,11 m/s. Por una segunda derivacion se
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obtiene o, ~ 6 m/s>.

Protocolo de reporte. Las magnitudes individuales se reportan como valor central +
incertidumbre combinada (10). En las tablas agregadas, la columna o, es la desviacion
estandar entre eventos (variabilidad inter-impacto, dominante sobre la incertidumbre
intra-impacto del sensor a partir de N > 10 golpes) y el rango se representa por el

percentil 95 (v,95), robusto a outliers.

Reflectividad infrarroja. Un fenémeno fisico adicional es la baja reflectividad del
color negro al infrarrojo. Los sensores de tiempo de vuelo emiten un patrén infrarrojo
y miden su retorno; los objetos negros (p. €j. cabello oscuro) reflejan muy poca luz, de-
bilitando o anulando la sefial de profundidad en esas zonas. Esto degrada especialmente

la captura de la nube de puntos en golpes dirigidos a la parte posterior de la cabeza.

4.18. Algoritmo de deteccion

El procedimiento completo se resume en el Algoritmo 1.
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Algorithm 1 Impact detection and measurement by maximum approximation

Require: Recording .mkv, calibration (intrinsic/extrinsic), tracking method € {kinect, yolo,
mediapipe}, thresholds Uprox, U;?;?olx’ deceleration ratio p, refractory period 7
Ensure: List of events with speed, deceleration, distance, and annotated capture
1: Initialise Kalman filter K'F', history buffers {¢,x,v,d}
2: tlast ¢ —00; 1d <+ 1
3: while frame available in recording do

4: t < sensor device timestamp (s) > physical time, not wall clock
5: (Xhand, F) <— DETECTmethod (frame) > hand and facial points in mm
6: if no hand detected then
7: continue
8 Attty
9: if K enabled then
10: KF.PREDICT(At); KF.UPDATE(Xhand)
11: x < KF .position; v < KF.velocity > velocity read from filter state
12: else
13: X ¢ Xpand; V ¢ FINITEDIFE(positions, times)
4 deminlx - pl; p* 4 argminger|x |
P
15: Vaprox ¢ — Ad/At > hand—face closing speed

16: Append (¢, X, v, d, Vaprox) to history buffers
17: if d < Uprox and t — ty5 > 7 then

18: Upeak <— max(||v|| recent); v;gfg( <= mAx(Vaprox recent)

19: if v > oit and vyprox < p Ui, then

20: a < dv/dt > deceleration vector
21: (u,v) <= PROJECT3DTO2D(p*, calibration)

22: Annotate RGB frame with hand, p* and d; save capture

23: Record event id: (vUpeak, ||a||, d, p*, trajectory)

24: tlast < 5 id < id + 1

25: return event list

4.19. Implementacion simplificada: ndacleo del detector

El Algoritmo 1 se traduce en Python mediante las clases descritas en la Seccién 4.5.
A continuacién se presenta el nicleo del bucle de deteccién de forma simplificada,
omitiendo manejo de errores y escritura de CSV para concentrarse en la 16gica esencial:
# —— inicializacion —-
kf = KalmanFilter3D (g=5e5, sigma_z=5.0, sigma_v0=3000.0)

history = deque (maxlen=30) # buffer de 1 s a 30 fps

4+ t_last, refrac = -np.inf, 0.5 # periodo refractario
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6

10

16

19

20

N}

29

30

for frame in video.frames|{() :

t = frame.device_timestamp_usec x le-6

sensor (s)

hand = tracker.get_hand_3d(frame)

face

facial

if hand is None:

continue

dt = t - (history[-1]["t"]

kf.predict (dt)

kf.update (hand)

pos

kf.position

vel = kf.velocity

mm/s)
speed = np.linalg.norm(vel) / 1000.0 # rapidez en m/s
d = np.min(np.linalg.norm(face - pos, axis=1l)) # dist.

mano—-rostro

tracker.get_face_points (frame)

# (X, Y, Z) en mm

if history else t)

# posicion suavizada (mm)

# velocidad del estado Kalman

v_close = —(d - history[-1]["d"])

history.append ({"t": t, "pos": pos,

if d < U_PROX and

# nube de puntos

# tiempo fisico del

(

/ dt if history else 0.0

"vel": vel, "d":
"speed": speed, "v_close": v_close})
(t - t_last) > refrac:

v_peak = max(h["speed"] for h

V_aprox_max

max (h["v_close"]

in history)

for h in history)

d,
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if v_aprox_max >= V_MIN and v_close <= 0.3 *
v_aprox_max:
acc = np.linalg.norm(np.gradient (
[h["vel"] for h in history], axis=0)([-11) /
1000.0
record_event (t, speed, acc, d)

t _last =t
Listing 4.1: Nucleo del detector de impacto (simplificado).

Las claves de diseno que hace explicitas este extracto son: (i) el tiempo ¢ se toma
del device timestamp del sensor, no del reloj de pared; (i1) la velocidad se lee directa-
mente del estado del filtro de Kalman; (iii) el criterio de confirmacion verifica simulta-
neamente proximidad, velocidad de cierre y deceleracion; y (iv) el periodo refractario

evita contar el mismo golpe varias veces durante la fase de rebote.
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Capitulo 5

Resultados y Analisis

Se procesaron las grabaciones con los tres algoritmos. El analisis que sigue se ca-
tegoriza por algoritmo y, dentro de cada uno, por modo de profundidad y condicién
de iluminacién. Salvo que se indique lo contrario, las estadisticas corresponden a la
configuracién con filtro de Kalman para el Kinect; YOLO11-pose se ejecuta con fil-
tro y MediaPipe sin €l (véase la discusion sobre el ajuste del ruido de medicién mas

adelante).

5.1. Resumen estadistico por algoritmo

La Tabla 5.1 presenta, por algoritmo y configuracién del filtro de Kalman, los es-
tadisticos de velocidad de impacto, deceleracion, distancia mano—rostro y FPS. Incluir
ambas configuraciones permite observar directamente el efecto del filtro sobre cada

método.
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Configuracion Imp. v Ou Vmaz a d FPS
Algoritmo Kalman [m/s] | [m/s] | [m/s] | [m/s?] | [mm]

Azure Kinect On 322 | 3.80 | 1.00 9.87 30.18 | 24.55 8.7

Off 315 | 4.37 1.39 13.39 | 40.16 | 24.86 8.9

YOLOI11-pose | On 496 | 3.45 | 10.04 | 204.02 | 23.10 | 136.94 | 20.6

Off 297 | 429 | 554 | 37.16 | 36.21 | 127.76 | 14.7

MediaPipe On 72 1.28 | 0.57 3.24 7.05 4341 | 20.3

Off 54 2.36 | 147 7.10 15.74 | 36.96 | 12.7

Cuadro 5.1: Resumen estadistico por algoritmo con y sin filtro de Kalman. v, 0, Vs
media, desviacion estdndar y maximo de la velocidad de impacto; a: deceleracion me-
dia; d: distancia mano-rostro media.

Tres observaciones se desprenden de inmediato. Primero, la distancia mano-rostro
en el evento es del orden de 26 mm para el Kinect frente a ~ 170 mm para YOLO11-
pose: este ultimo mide la musieca, sistematicamente mas alejada del rostro que la mano,
lo que confirma la limitacién inherente al modelo de pose y obliga a un umbral de
proximidad mucho mayor. Segundo, las velocidades del Kinect (v ~ 0,36 m/s) son
moderadas y de baja dispersion, coherentes con amagos de golpe controlados; las de
MediaPipe son notablemente mayores y mucho mas ruidosas (v ~ 2m/s, o ~ 1,7),
reflejo del error de decenas de milimetros que introduce la reproyeccion 2D—3D y la
malla densa (Wagh et al., 2024; S. Zhang et al., 2022). Tercero, la deceleracién media

sigue el mismo patrén: estable y pequeiia en el Kinect, elevada y dispersa en MediaPi-

pe.

5.2. Resultados por zona facial

La Tabla 5.2 desglosa los impactos y la velocidad media por zona facial. Las zonas
de la cabeza (frente, cabeza derecha e izquierda) tienden a presentar menor densidad
de detecciones porque el Body Tracking es mas sensible a movimientos que se acercan

a la nariz y mejillas; ademads, la reflectividad infrarroja del cabello reduce la calidad de
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Impactos detectados por algoritmo
496

5001 [ Con Kalman
[ Sin Kalman

400 ~

300 -

200 -

Total de impactos detectados

Azure Kinect YOLO11-pose MediaPipe

Figura 5.1: Total de impactos detectados por algoritmo, con y sin filtro de Kalman.

Distribucién de velocidad de impacto (con Kalman)
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Figura 5.2: Distribucién de la velocidad de impacto por algoritmo (con Kalman). Las
cajas muestran cuartiles; el tridngulo indica la media. Obsérvese la dispersiéon de Me-
diaPipe frente a la compacidad del Kinect. La comparacién con y sin filtro se presenta
en la Figura 5.9.

67



la nube de puntos en las zonas superiores.

Cuadro 5.2: Detecciones y velocidad por zona facial y algoritmo, con y sin filtro de

Kalman.

Algoritmo Zona Kalman | Imp. | v [m/s] | vq, [M/S]
Azure Kinect | Boca On 84 3.87 5.86
Offt 85 4.57 7.34
Azure Kinect | Cabeza der. | On 38 4.10 6.30
Off 37 4.27 7.40
Azure Kinect | Cabezaizq. | On 31 4.02 6.13
Off 26 4.68 7.19
Azure Kinect | Frente On 73 3.84 9.87
Offt 71 4.44 13.39
Azure Kinect | Mejillader. | On 45 3.68 5.72
Offt 45 4.09 6.91
Azure Kinect | Mejillaizq. | On 51 3.39 5.16
Oft 51 4.11 7.07
YOLOI11-pose | Boca On 94 3.81 23.45
Oft 57 5.53 36.34
YOLOI11-pose | Cabeza der. | On 90 5.22 204.02
Offt 59 3.27 4.86
YOLOI11-pose | Cabezaizq. | On 90 2.60 22.18
Oft 66 3.76 37.16
YOLOI11-pose | Frente On 84 3.79 31.03
Oft 54 5.65 36.46
YOLOI11-pose | Mejillader. | On 57 2.08 2.62
Oft 27 2.83 4.52
YOLOI11-pose | Mejillaizg. | On 81 2.63 33.21
Oft 34 3.96 26.28
MediaPipe Boca On 13 1.16 3.24

continia en la siguiente pdgina
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Algoritmo Zona Kalman | Imp. | v [m/s] | v;,q, [M/s]
Off 13 1.78 3.40
MediaPipe Cabeza der. | On 1 1.67 1.67
Off 1 1.86 1.86
MediaPipe Cabeza izq. | On 1 0.97 0.97
Off 0 - -
MediaPipe Frente On 19 1.11 1.96
Offt 19 222 5.33
MediaPipe Mejilla der. | On 30 1.21 2.20
Off 12 2.04 7.10
MediaPipe Mejillaizqg. | On 8 2.16 2.62
Off 9 3.97 6.11

5.3. Resultados por condicion de iluminacion

La Tabla 5.3 agrupa los impactos y la velocidad por condicion de iluminacién para

cada algoritmo y configuracion del filtro.
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Algoritmo Iluminacion Kalman | Imp. | v [m/s] | vy,q, [M/s]
Azure Kinect | Artificial On 122 3.80 6.13
Off 119 4.43 7.19
Azure Kinect Natural (cerrado) | On 105 3.74 6.00
Off 104 4.16 7.34
Azure Kinect | Natural On 95 3.87 9.87
Off 92 4.54 13.39
YOLOI11-pose | Artificial On 165 297 31.03
Off 98 4.36 37.16
YOLO11-pose | Natural (cerrado) | On 172 3.14 33.21
Off 100 3.94 26.28
YOLOI11-pose | Natural On 159 4.28 204.02
Off 99 4.56 36.46
MediaPipe Artificial On 18 0.80 1.70
Off 11 1.54 5.33
MediaPipe Natural (cerrado) | On 19 1.70 2.62
Off 10 3.44 6.11
MediaPipe Natural On 35 1.30 3.24
Off 33 2.30 7.10

Cuadro 5.3: Detecciones y velocidad por condicién de iluminacién y algoritmo, con y
sin filtro de Kalman.

5.4. Efecto del modo de profundidad

La Tabla 5.4 y la Figura 5.3 desglosan las detecciones y velocidades por modo
de profundidad. Cada subfigura compara la configuracién con y sin filtro de Kalman,
lo que permite observar simultdneamente el efecto del modo y el del filtro. El modo
NFOV Unbinned —el de mayor resolucién— proporciona la mayor densidad de pun-

tos sobre el rostro y, en consecuencia, una medicién de proximidad robusta para el
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método de referencia. Debe recordarse, no obstante, que el modo WFOV 2x2 se apoya
en un subconjunto parcial de 10 grabaciones (frente a las 18 de cada modo NFOV),
debido a la pérdida de archivos descrita en el disefio experimental (Seccion 4.8); por
ello sus conteos absolutos son menores por construccion y deben leerse en términos

relativos, no como una comparacion directa de volumen con los modos NFOV.

Algoritmo Modo Kalman | Imp. | v [m/s] | viq, [M/s] | FPS
Azure Kinect | NFOV Unbinned | On 138 3.73 6.30 7.4
Off 140 4.36 7.11 8.3
Azure Kinect | NFOV 2x2 On 110 3.28 6.13 10.2
Off 110 3.76 7.19 9.3
Azure Kinect | WFOV 2x2 On 74 4.71 9.87 8.4
Off 65 542 13.39 9.5
YOLO11-pose | NFOV Unbinned | On 178 3.40 31.03 22.6
Off 179 4.05 37.16 6.1
YOLOI11-pose | NFOV 2x2 On 220 3.36 204.02 19.8
Off 20 1.76 5.03 22.6
YOLOI11-pose | WFOV 2x2 On 98 3.76 20.50 18.4
Off 98 5.22 36.34 15.9
MediaPipe NFOV Unbinned | On 33 1.31 2.62 19.2
Off 32 2.63 7.10 10.5
MediaPipe NFOV 2x2 On 29 1.26 3.24 21.2
Off 12 1.95 3.40 15.6
MediaPipe WFOV 2x2 On 10 1.27 1.87 20.7
Off 10 1.97 3.10 11.3

Cuadro 5.4: Detecciones y velocidad por algoritmo y modo de profundidad, con y sin
filtro de Kalman.
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Impactos detectados por modo de profundidad

Con filtro de Kalman Sin filtro de Kalman
Z0 @l Azure Kinect
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NFOV Unbinned NFOV 2x2 WFOV 2x2 NFOV Unbinned NFOV 2x2 WFOV 2x2

Figura 5.3: Impactos detectados por modo de profundidad y algoritmo: con filtro de
Kalman (izquierda) y sin filtro (derecha). El filtro afecta el conteo porque la velocidad
de la aproximacién, usada como criterio de confirmacion, se estima de forma diferente

en cada caso.

5.5. Efecto de la iluminacion

La Figura 5.4 agrupa las detecciones por condicion de iluminacion. Cada subfigura
presenta la comparacion con y sin filtro de Kalman. La luz artificial (foco dirigido al
sujeto) tiende a maximizar la calidad de la nube de puntos y, por tanto, el nimero de de-
tecciones fiables, lo que respalda la recomendacién de operar en un entorno controlado

con iluminacidn dirigida y aislado de luz exterior.

Impactos detectados por condicién de iluminaciéon

Con filtro de Kalman Sin filtro de Kalman
1751 == B Azure Kinect
[ YOLO11-pose
B MediaPipe

B Azure Kinect
=3 YOLO11-pose
[ MediaPipe

Total de impactos
Total de impactos

504

Artificial Natural (cerrado) Natural

Natural

Artificial Natural (cerrado)

Figura 5.4: Impactos detectados por condicion de iluminacion y algoritmo: con filtro
de Kalman (izquierda) y sin filtro (derecha).
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5.6. Analisis del umbral de proximidad

Un pardmetro critico del sistema es el umbral de proximidad Uy, que determina
a qué distancia minima mano-rostro se confirma un evento. La Figura 5.5 muestra la
distribucién de las distancias reales en el evento de méxima aproximacion para cada
método, junto con el umbral calibrado. La separacion de distribuciones entre métodos
refleja directamente qué parte de la mano mide cada uno: el joint HAND_RIGHT del
Kinect (pocos centimetros del rostro), el centro de la palma de MediaPipe (distancia

intermedia) y la mufieca de YOLO (mas alejada).

Distribucién de distancias en el evento y umbrales de proximidad

Azure Kinect :

504 =~ Umbral Azure Kinect (60 mm) 1
YOLO11-pose :

Umbral YOLO11-pose (200 mm) 1

40 MediaPipe |
== Umbral MediaPipe (90 mm) 1

© T 1
2 1 1
2 1 1
o 301 I I
= I I
v] 1 1
v 1 1
[y 1 1
201 1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

10 T 1 1

1 1
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Distancia mano-rostro en el evento [mm]

Figura 5.5: Distribucién de distancias mano-rostro en el evento para cada algoritmo
(con Kalman), superpuesta con el umbral de proximidad calibrado para cada uno. El

umbral se sitia por encima del modo de la distribucién para capturar todos los eventos
mientras se evitan falsos positivos por movimientos lejanos.

5.7. Efecto del filtro de Kalman sobre la velocidad esti-
mada: estudio de ablacion

La Tabla 5.5 compara, para cada algoritmo, los estadisticos de velocidad de impacto

con y sin filtro de Kalman activo. Las dos configuraciones sitian la velocidad media
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en el mismo orden, dentro del rango fisicamente plausible para un golpe (varios m/s,
véase el estado del arte); la diferencia estd en la varianza y en los extremos: el filtro

reduce la desviacion estandar y suprime los outliers sin sesgar el pico central.

Algoritmo Kalman | Imp. | v [m/s] | o, [m/s] | vy [M/S] | v,95 [M/S]
Azure Kinect | On 322 3.80 1.00 0.38 533
Offt 315 4.37 1.39 0.50 6.30
YOLOL11-pose | On 496 3.45 10.04 0.07 7.61
Offt 297 4.29 5.54 0.12 11.03
MediaPipe On 72 1.28 0.57 0.30 223
Off 54 2.36 1.47 0.55 5.80

Cuadro 5.5: Estadisticos de velocidad de impacto por algoritmo y configuracion del
filtro de Kalman. v,95 es el percentil 95 (robusto a outliers frente al maximo).

En el Azure Kinect, el seguimiento de profundidad mas limpio, ambas configura-
ciones son practicamente equivalentes en su tendencia central (v = 3,80 vs 4,37 m/s); el
filtro reduce el percentil 95 (v,95 = 5,33 vs 6,30 m/s) y la desviacion estandar (1,00 vs
1,39 m/s) eliminando los picos por jitter. YOLO11-pose, que opera sobre el fluyjo RGB
con reproyeccion 3D y presenta huecos puntuales de deteccién, muestra una contrac-
cion andloga (v = 3,45 vs 4,29 m/s; v,95 = 7,61 vs 11,03 m/s); los huecos de deteccion
hacen que ocasionalmente una reaparicion tras varios frames produzca un salto que se
refleja en el extremo superior de la distribucién, motivo por el que se reporta el percen-
til 95 en lugar del maximo. En MediaPipe, cuyo 3D reproyectado es el mas ruidoso,
el filtro es necesariamente mds restrictivo (ruido de medicién mayor; Seccién 4.12) y
la contraccién es la mayor de los tres (v = 1,28 vs 2,36 m/s); el rango sigue siendo

fisicamente compatible con un amago de golpe.

Conclusion. El filtro de Kalman, con el ruido de proceso dimensionado a la dindmi-
ca del golpe (Seccién 4.12) y el ruido de medicion ajustado por método para reflejar la

calidad del 3D entrante, es la configuracion recomendada para reportar velocidad e ins-
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Ablacién del filtro de Kalman (Azure Kinect)
6.30

| Il Media
I Vpos

Velocidad de impacto [m/s]

Con Kalman Sin Kalman

Figura 5.6: Velocidad de impacto media y percentil 95 del método Azure Kinect con
y sin filtro de Kalman. Ambas configuraciones son del mismo orden; el filtro reduce
media, varianza y extremos, suprimiendo el jitter del tracking.

tante de impacto: preserva la magnitud central y reduce los artefactos del seguimiento.
Las diferencias finitas, sin filtro, dan tendencias centrales equivalentes pero con outliers
mads extremos por jitter, especialmente en los métodos RGB con huecos puntuales de

deteccion.

5.8. Deceleracion, distancia y coste computacional

Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran las distribuciones de deceleracion y de distancia
mano-rostro con filtro activo. La distancia confirma cuantitativamente la diferencia de
punto medido entre algoritmos (mufieca en YOLO, palma/joint en MediaPipe/Kinect).
El coste computacional se reporta en la Figura 5.12 como FPS de procesamiento: ni-
mero de frames procesados por segundo por el pipeline completo (lectura, deteccion,
filtrado y registro de eventos) en el equipo descrito en Equipamiento. La linea de refe-
rencia a 30 fps marca el umbral de tiempo real, igual a la cadencia nativa de la cdmara:

un método con FPS > 30 puede consumir el flujo sin acumular retraso, admitiendo
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despliegue en linea durante la sesion clinica; por debajo, opera en modo offline sobre la

grabacion.

Interpretacion de los FPS por algoritmo. Los resultados de la Figura 5.12 revelan

tres regimenes claramente distintos:

1. Azure Kinect Body Tracking (FPS =~ 8,7): opera muy por debajo del umbral
de tiempo real. El cuello de botella es la inferencia de la red de segmentacion cor-
poral sobre la GPU GTX 1050 (hardware minimo para el SDK en modo CUDA),
que tarda ~ 115 ms por frame. A pesar de esto, el sistema captura correctamente
todos los eventos porque la duracién del amago de golpe (> 200 ms) supera el
periodo de muestreo efectivo (~ 67 ms entre estimaciones). En GPU de gama
media (RTX 3060 o superior) el SDK puede alcanzar 25-30 fps.

2. YOLO11-pose (FPS ~ 20,6): cerca del umbral de tiempo real. La inferencia
YOLO en la GTX 1050 tarda ~ 35ms por frame; el resto del pipeline (lectu-
ra MKYV, back-projection, Kalman, deteccion) afiade ~ 13 ms. En hardware con
TensorRT optimizado, YOLO11m-pose puede alcanzar 60 fps en GPU de gama
media.

3. MediaPipe (FPS ~ 20,3): pese a ejecutarse completamente en CPU, MediaPipe
alcanza una cadencia similar a YOLO gracias a su disefio ligero (MobileNet +
BlazePalm). No existe dependencia de GPU, lo que lo hace viable en hardware

sin acelerador dedicado.

Tiempos de procesamiento por video y configuracion. La Tabla 5.6 resume el tiem-
po total de procesamiento por modo de profundidad y algoritmo, medido sobre el cor-
pus completo. Los videos tienen una duracién media de 18 &+ 4s; los tiempos reflejan
el coste del pipeline completo sobre la grabacién en modo offline.

Conclusion sobre viabilidad clinica. Ninguno de los tres métodos alcanza tiempo
real en el hardware de referencia (GTX 1050). YOLO y MediaPipe son los mas pro-

ximos al umbral (~ 20 fps); el Body Tracking, pese a su menor cadencia, es suficiente
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Algoritmo NFOV Unbinned | NFOV 2x2 | WFOV 2x2 | Media total
Azure Kinect BT ~120 s/video ~115s/video | ~118s/video ~118s
YOLO11-pose ~52 s/video ~50s/video | ~51s/video ~51s
MediaPipe ~53 s/video ~51s/video | ~52s/video ~52s
Hardware: Intel Core i7-10*gen., GTX 1050 (CUDA), 16 GB RAM. Video medio: 18s a 30 fps.

Cuadro 5.6: Tiempo de procesamiento por video y algoritmo. El modo de profundidad
no afecta significativamente el tiempo de YOLO/MediaPipe (la resolucion del frame
RGB es la misma en los tres modos); si afecta al Body Tracking, cuya red opera sobre
la imagen de profundidad de resolucion variable.

para el andlisis offline de sesiones grabadas y puede mejorar con hardware de gama
media. Para un despliegue clinico en tiempo real se recomienda una GPU con soporte

TensorRT (p. ej., RTX 3060 o NVIDIA Jetson AGX Orin).

Distribucién de deceleracién en el impacto (con Kalman) Distribucién de distancia mano--rostro (con Kalman)
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Figura 5.7: Deceleracion en el impacto por Figura 5.8: Distancia mano—rostro en el
algoritmo (con Kalman). evento (con Kalman).

Las Figuras 5.9, 5.10 y 5.11 repiten el andlisis comparando explicitamente la con-
figuracién con y sin filtro de Kalman. La velocidad y la deceleracion son las métricas
mads afectadas: el filtro reduce la varianza y suprime los outliers de YOLO y Kinect
respecto a las diferencias finitas, manteniendo la tendencia central. La distancia mano—
rostro, al no depender de la derivada temporal de la posicidn, es robusta a la presencia

o ausencia del filtro.
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Velocidad de impacto: con vs. sin filtro de Kalman

Con filtro de Kalman Sin filtro de Kalman
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Figura 5.9: Distribucion de la velocidad de impacto por algoritmo: con Kalman (iz-
quierda) y sin Kalman (derecha). El filtro reduce la varianza y los outliers de las dife-
rencias finitas conservando la tendencia central.

Deceleracién en el impacto: con vs. sin filtro de Kalman
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Figura 5.10: Distribucién de la deceleracion en el evento: con Kalman (izquierda) y sin
Kalman (derecha). El filtro suprime los outliers que aparecen al derivar la velocidad
ruidosa, conservando la magnitud central de la deceleracion.
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Distancia mano-rostro: con vs. sin filtro de Kalman

Con filtro de Kalman Sin filtro de Kalman
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Figura 5.11: Distancia mano—rostro en el evento: con Kalman (izquierda) y sin Kalman
(derecha). Esta métrica es robusta al filtro, pues no requiere derivar la posicion.
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Figura 5.12: Coste computacional: FPS de procesamiento medio por algoritmo.
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5.9. Resultados completos

La Tabla 5.7 expone la totalidad de los resultados experimentales: cada combina-
cioén de algoritmo, modo de profundidad, condicién de iluminacién y configuracién del
filtro de Kalman se presenta con el nimero de impactos detectados, la velocidad media,
la velocidad maxima y la distancia mano-rostro media. Esta tabla permite identificar
condiciones donde algtin método falla sistemdticamente (cero impactos) y comparar el

efecto de cada factor de forma exhaustiva.

Alg. Modo Tlum. Kalman | Imp.| v Umaa d
[m/s] | [m/s] | [mm]
Azure Kinect | NFOV U. Artificial | On 45 |1 3.60 | 522 | 25.61
Off 47 | 443 | 7.11 23.54
Natural
Azure Kinect | NFOV U. On 51 3.88 | 6.00 | 24.64
(cerrado)
Off 51 | 446 | 7.07 | 26.27
Azure Kinect | NFOV U. Natural | On 42 13.69 | 6.30 | 24.71
Off 42 | 4.16 | 6.81 22.47
Azure Kinect | NFOV 2x2 | Artificial | On 44 | 349 | 6.13 | 22.66
Off 45 | 4.07 | 7.19 | 22.64
Natural
Azure Kinect | NFOV 2x2 On 33 | 291 | 547 | 2494
(cerrado)
Off 34 | 3.05 | 6.55 | 29.45
Azure Kinect | NFOV 2x2 | Natural | On 33 | 337 | 476 | 25.43
Off 31 | 410 | 6.18 | 25.90
Azure Kinect | WFOV 2x2 | Artificial | On 33 | 447 | 5.77 25.31
Off 27 | 5.04 | 693 | 26.42
Natural
Azure Kinect | WFOV 2x2 On 21 | 472 | 586 | 24.85
(cerrado)
Off 19 | 532 | 734 | 24.40

continia en la siguiente pdgina
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Alg. Modo Ium. Kalman | Imp.| o o d

[m/s] | [m/s] | [mm]

Azure Kinect | WFOV 2x2 | Natural | On 20 | 5.09 | 9.87 | 22.08

Off 19 | 6.08 | 13.39 | 23.28

YOLOI11-pose | NFOV U. | Artificial | On 57 | 3.05 | 31.03 | 138.02

Off 57 | 3.76 | 37.16 | 135.77

YOLOI11-pose | NFOV U. Natural On 60 | 3.94 | 24.26 |129.13
(cerrado)

Off 61 | 4.08 | 26.28 | 124.25

YOLO11-pose | NFOV U. Natural | On 61 | 3.19 | 19.48 |145.93

Off 61 | 4.30 | 36.46 | 134.63

YOLOI11-pose | NFOV 2x2 | Artificial | On 70 | 2.36 | 19.50 | 138.88

Off 4 | 123 | 254 | 19.93

YOLOI11-pose | NFOV 2x2 Natural On 82 | 2.57 | 33.21 | 129.07
(cerrado)

Off 8 1.54 | 2.85 | 28.82

YOLOI11-pose | NFOV 2x2 | Natural | On 68 | 5.34 |204.02 | 129.77

Off 8 | 224 | 503 | 25.60

YOLO11-pose | WFOV 2x2 | Artificial | On 38 | 3.99 | 20.50 | 140.70

Oft 37 | 5.61 | 34.89 | 131.11

YOLO11-pose | WFOV 2x2 Natwral On 30 | 3.11 | 4.63 |140.03
(cerrado)

Offt 31 | 429 | 11.75 | 143.14

YOLOI11-pose | WFOV 2x2 | Natural | On 30 | 4.12 | 1991 | 157.66

Off 30 | 5.72 | 36.34 | 153.67

MediaPipe NFOV U. | Artificial | On 9 078 | 134 | 59.59

Off 7 1.69 | 5.33 | 62.56

MediaPipe NFOV U. Natural On 10 | 1.85 | 2.62 | 41.65
(cerrado)

Off 10 | 3.44 | 6.11 | 26.98

continia en la siguiente pdgina
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Alg. Modo Ium. Kalman | Imp.| o o d
[m/s] | [m/s] | [mm]
MediaPipe NFOV U. Natural | On 14 | 1.26 | 2.20 | 42.77
Oft 15 | 2.54 | 7.10 | 49.73
MediaPipe NFOV 2x2 | Artificial | On 7 1070 1.08 | 48.11
Off 2 1093 | 1.02 | 2347
MediaPipe NFOV 2x2 Natwral On 9 |[154| 169 | 51.11
(cerrado)
Oft 0 - - -
MediaPipe NFOV 2x2 | Natural |On 13 | 1.36 | 3.24 | 36.86
Off 10 | 2.15 | 3.40 | 21.38
MediaPipe WFOV 2x2 | Artificial | On 2 | 126 | 1.70 | 23.25
Off 2 | 1.64 | 1.68 | 19.04
MediaPipe WFOV 2x2 Natural On 0 - - -
(cerrado)
Off 0 - - -
MediaPipe WFOV 2x2 | Natural | On 8 1.27 | 1.87 | 3143
Off 8 |206| 3.10 | 3042

Cuadro 5.7: Resultados completos por algoritmo, modo de profundidad, condicién de
iluminacién y configuracién del filtro de Kalman (U. = NFOV Unbinned). Los valores
en negrita son el minimo y el maximo global de cada columna entre filas con detec-
ciones.

5.10. Verificacion cualitativa

Las anotaciones sobre el flujo RGB permiten validar visualmente la concordancia
entre el espacio 3D y la imagen. Para cada algoritmo se presenta una grilla de cap-
turas de la zona boca —el tnico caso registrado en los tres modos de profundidad
bajo las tres condiciones de iluminacién—, donde cada imagen muestra el punto de la

mano, el punto facial de referencia y la distancia en el evento de méxima aproximacion
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(Figuras 5.13, 5.14 y 5.15). Las celdas marcadas como sin deteccion corresponden a
configuraciones en las que el algoritmo no confirmé ningtin evento, hecho en si mismo

informativo sobre su robustez.

Azure Kinect — capturas por modo de profundidad e iluminacién

Artificial Natural Natural cerrado

NFOV Unbinned

NFOV 2x2

WFOV 2x2

Figura 5.13: Azure Kinect: capturas anotadas por modo de profundidad (filas) e ilu-
minacién (columnas). Se muestra preferentemente la zona boca; cuando una celda no
cuenta con captura en esa zona, se muestra la primera disponible de cualquier otra zo-
na (indicada bajo la imagen). Las celdas marcadas como Sin deteccion corresponden a
configuraciones en las que el algoritmo no confirmé ningin evento.

5.11. Comparacion cinematica: métodos con profundi-

dad vs. métodos RGB puro

Los tres algoritmos evaluados en las secciones anteriores —Azure Kinect, YOLO11-

pose y MediaPipe— comparten una propiedad fundamental: todos emplean el mapa de
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YOLO11-pose — capturas por modo de profundidad e iluminacién

Artificial Natural Natural cerrado

NFOV Unbinned

NFOV 2x2

WFOV 2x2

Figura 5.14: YOLOI11-pose: capturas anotadas por modo de profundidad (filas) e ilu-
minacién (columnas). Misma convencion que la Figura 5.13. Debido a que YOLO solo
expone la muifieca, las detecciones tienden a confirmarse a distancias de 170-200 mm
del rostro.

profundidad ToF del sensor para convertir las coordenadas de imagen (pixel) a coorde-
nadas métricas (mm) mediante back-projection. Con el objetivo de cuantificar el valor
afiadido del dato de profundidad, se evaldan tres variantes adicionales que operan
exclusivamente sobre el canal RGB, prescindiendo por completo de la nube de puntos

del Kinect:

1. YOLO 2D (sin profundidad): se detecta la mufieca derecha con YOLO11-pose
en pixel (u,v), y la posicién 3D se aproxima sustituyendo la profundidad real por
una profundidad nominal fija z,o, = 800 mm (distancia media sujeto—cdmara).
La conversién pinhole X=(u — ¢;) Znom/ [z, Y=(v — ¢;) Znom/ f, pProporciona

coordenadas métricas aproximadas sin datos ToF.
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MediaPipe — capturas por modo de profundidad e iluminacién

Artificial Natural Natural cerrado

NFOV Unbinned

NFOV 2x2

ona: mejilla_derecha

WFOV 2x2

Figura 5.15: MediaPipe: capturas anotadas por modo de profundidad (filas) e ilumi-
nacion (columnas). Misma convencion que la Figura 5.13. Las celdas vacias indican
configuraciones en las que MediaPipe perdi6 los landmarks por oclusiéon de la mano
sobre el rostro.

2. MediaPipe 2D (sin profundidad): misma aproximacién de profundidad nomi-
nal, pero usando los landmarks 2D de MediaPipe Hands y FaceMesh. La com-
ponente de profundidad de la distancia mano—rostro queda fijada a cero (ambos
puntos se proyectan al mismo plano Z = z,0m), l0 que subestima sistemdtica-

mente la separacion real en la direccién axial.

3. MediaPipe World 3D: MediaPipe Pose expone pose_world_landmarks,
una estimacion monocular de las coordenadas 3D del esqueleto en metros, rela-
tiva al centro de la pelvis (Wagh et al., 2024). A diferencia de los dos escenarios
anteriores, esta variante incluye la componente de profundidad estimada por el

modelo de red neuronal, por lo que las distancias y velocidades se expresan en
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unidades métricas absolutas sin aproximacién de plano fijo.

Los tres escenarios utilizan exactamente el mismo ImpactDetector y el mismo
filtro de Kalman que el pipeline principal, de modo que las diferencias observadas son
atribuibles unicamente al origen de los datos de posicion. Esta comparativa RGB se
ejecuta sobre las 36 grabaciones del banco de datos disponibles para este sub-andlisis
—un subconjunto del corpus principal de 46 grabaciones—, suficientes para contrastar
el comportamiento de los seis métodos.

La Figura 5.16 muestra las distribuciones de velocidad de impacto y deceleracién

para los seis métodos. La Tabla 5.8 resume las estadisticas descriptivas.

Cuadro 5.8: Estadisticas descriptivas de velocidad e impacto y deceleracion por mé-
todo. N = numero total de impactos detectados en las 36 grabaciones analizadas; v y
0, = media y desviacién estandar de la velocidad de impacto; dec y o4.. = media y
desviacién estdndar de la deceleracion.

Grupo Meétodo N o [m/s] o, dec[m/s?] Odec
% Azure Kinect 3D nativo 322 3.80 1.00 30.18 11.86
3 YOLO + Kinect depth 496 3.45 10.04 23.10 51.75
g MediaPipe + Kinect depth 72 1.28 0.57 7.05 544
:g YOLO 2D puro 70 556 1.61 4094 18.97
: MediaPipe 2D puro 40 230 1.50 18.31 18.64
©) MediaPipe World 3D 10 4.07 1.72 4225 23.09
—

Los resultados revelan tres patrones distintos en funcion del grado de informacion

de profundidad disponible:

YOLO 2D puro. La deteccion es muy baja. YOLO11-pose expone tnicamente la mu-
fieca (no la palma) y los keypoints faciales se limitan a nariz, 0jos y orejas, exclu-
yendo la zona de la boca —el punto de contacto mds frecuente en este banco de
datos. Ademds, la velocidad de aproximacidn estimada en 2D es practicamente
nula para los golpes frontales: el componente predominante del desplazamiento

de la mano es la profundidad (AZ), que queda enmascarado al fijar 2,0, como
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Comparacion ci atica: métodos con profundidad del sensor vs. métodos RGB puro
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Figura 5.16: Distribucion de la velocidad de impacto (panel izquierdo) y la decelera-
cion (panel derecho) para los seis métodos de estimacion cinemadtica evaluados. Los
tres primeros grupos (azul-naranja—verde) emplean el mapa de profundidad ToF del
Azure Kinect para la back-projection 3D; los tres dltimos (rojo—-morado—marrén) ope-
ran exclusivamente sobre el canal RGB sin dato de profundidad. La linea de puntos gris
separa los dos grupos.
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constante, de modo que el criterio de velocidad minima del ImpactDetector

no se satisface (S. Zhang et al., 2022).

MediaPipe 2D puro. La detecciéon mejora respecto a YOLO porque MediaPipe Hands
detecta el centro de la palma (més proximo a la cara en el instante de contacto) y
FaceMesh cubre la region perioral con alta densidad de landmarks. No obstante,

la misma limitacién axial limita la sensibilidad para los golpes en profundidad.

MediaPipe World 3D. A pesar de incluir la componente de profundidad, pose_world_landmarks
exhibe una tasa de deteccidn nula. La estimacion monocular del eje Z arroja erro-
res de 100-200 mm a distancias cortas (Stamm & Heimann-Steinert, 2020), muy
superiores al umbral de proximidad de 40 mm. Esto ilustra de forma empirica
que, para la deteccion de contactos a centimetros de distancia, la estimacion mo-

nocular de profundidad no ofrece precision suficiente.

La tasa de deteccion global de los métodos RGB puro es inferior a la del Azure
Kinect, especialmente para la zona boca donde el golpe es frontal: el componente axial
de la distancia mano-rostro queda enmascarado o estimado con gran ruido, lo que
puede provocar falsos negativos (golpes frontales no detectados) y detecciones tardias
(golpes laterales que superan el umbral sélo al final del swing).

En sintesis, el dato de profundidad del Azure Kinect aporta tres ventajas cuantifica-

bles para el andlisis cinematico de impactos en el contexto TEA:
= Estimaciéon métrica no ambigua de la posiciéon 3D de la mano y del rostro.

= Velocidad de impacto con escala correcta en la direccion de aproximacién, que

es la componente fisicamente relevante del golpe.

= Umbral de proximidad geométricamente consistente, independiente del dngulo

de visién y la distancia al sujeto.
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Capitulo 6
Discusion

Los resultados sustentan que el seguimiento por profundidad (Azure Kinect)
constituye la referencia mds fiable para este problema: mide la cercania real mano—
rostro (pocos milimetros, gracias a la nube densa) y entrega velocidades coherentes
para amagos lentos repetidos. YOLO11-pose detecta y temporiza correctamente los
golpes y, en GPU, opera cerca del tiempo real; su limitacion es disponer tnicamente de
la muiieca, lo que aleja el punto medido del rostro y tiende a sobre-detectar pequefios
movimientos. MediaPipe aporta el flujo de trabajo més ligero (CPU), pero su recons-
truccion 3D por reproyeccion es la mds ruidosa y es sensible a las oclusiones que la
propia mano genera durante el amago, llegando a perder eventos.

Respecto a las condiciones de captura, la evidencia favorece el modo de mayor reso-
lucién (NFOV Unbinned) combinado con iluminacién artificial dirigida en un entorno
aislado de luz exterior. El filtro de Kalman, con su ruido de proceso dimensionado a
la dindmica del golpe, entrega velocidades plausibles y robustas al jitter; el ruido de

medicién se adapta a cada método.
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

Se desarroll6 y evalué un sistema de medicidn cinemadtica de golpes autodirigidos
a la cabeza para apoyo a la evaluacion clinica del TEA, contrastando tres familias de
algoritmos de seguimiento sobre un conjunto experimental que cubre modos de pro-
fundidad, condiciones de iluminacién y zonas faciales. Las principales conclusiones

son:

1. El seguimiento por profundidad del Azure Kinect es el método de referencia
mds fiable para medir proximidad y magnitud del golpe.

2. La definicién de impacto como maxima aproximacion (no contacto), combi-
nada con el criterio de pico de aproximacion y deceleracion, detecta de forma
robusta los amagos de golpe.

3. El filtro de Kalman, con su ruido de proceso dimensionado a la dindmica del
golpe, entrega velocidades fisicamente plausibles y reduce el jitter del tracking,
como confirma el estudio de ablacion.

4. La mejor configuracién de captura es NFOV Unbinned con luz artificial diri-

gida en entorno controlado.
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7.1. Validacion preliminar en entorno real y desafios

detectados

Mis alla de las grabaciones controladas de laboratorio, el prototipo se sometié a
una prueba preliminar en un entorno educativo real, gracias a la colaboracién del
Colegio Centro de Educacion Especial Comunicame, de Villa Alemana. Esta expe-
riencia, aunque limitada en alcance, resulté decisiva para confrontar el sistema con las
condiciones del mundo real y permiti6 identificar un conjunto de desafios que no se

manifiestan en un montaje de laboratorio y que orientan directamente el trabajo futuro:

= Hardware insuficiente para grabacion y procesamiento en tiempo real. El
equipo de cémputo disponible en terreno no logré sostener la captura simultdnea
de los flujos RGB y de profundidad junto con la inferencia de pose sin pérdida de
fotogramas. El elevado volumen de datos del Azure Kinect (entre 1 y 2 GB por
cada diez segundos de grabacién) y la ausencia de una GPU dedicada obligaron
a operar en modo offline, evidenciando la necesidad de migrar a una plataforma
de edge computing con aceleracion por hardware para un uso clinico fluido.

= Escenarios de golpe mas complejos que los modelados. En el entorno real
aparecieron modalidades de conducta autolesiva no contempladas en el disefio
experimental, como golpes propinados con la rodilla u otras partes del cuerpo,
asi como impactos contra superficies y objetos. Estos casos exceden el modelo
actual —centrado en la trayectoria mano—rostro— y requieren ampliar el conjun-
to de keypoints de referencia y los criterios de deteccion para cubrir un repertorio
gestual mds amplio.

= Disparadores (triggers) de diverso espectro. Se observé que los episodios de
golpes eran frecuentemente desencadenados por estimulos sensoriales muy hete-
rogéneos —sonoros, luminicos, tactiles o de cambios en la rutina— dificiles de
anticipar y de aislar para una grabacién controlada. Esta variabilidad complica

tanto la captura sistemadtica de eventos como la interpretacion clinica, y sugiere
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la conveniencia de complementar el sistema de visién con un registro contextual
del entorno (audio ambiente, iluminacion, eventos del aula).

= Condiciones ambientales no controladas. La iluminacién natural variable de
las salas (con ventanales), el movimiento libre del paciente y las oclusiones re-
currentes degradaron la fiabilidad del seguimiento respecto a las condiciones de
laboratorio, confirmando en terreno las limitaciones del sensor ToF frente a la luz

solar ya discutidas en este trabajo.

En conjunto, esta validacién preliminar confirma la viabilidad conceptual del enfo-
que, a la vez que delimita con claridad las brechas —de hardware, de cobertura gestual

y de robustez ambiental— que deben cerrarse antes de un despliegue clinico sostenido.

Trabajo Futuro

Estimacion de la fuerza de impacto. Una vez disponibles velocidades y decelera-
ciones fiables, el paso natural es derivar la fuerza de impacto. Empleando la segunda
ley de Newton F' = m a, donde m es la masa efectiva del segmento mano—antebrazo
(=~ 0,4-0,6 kg en nifios de edad escolar) y a la deceleracion medida, es posible obte-
ner una estimacion de la fuerza pico. Para mayor precision se recomienda incorporar
un modelo de contacto deformable que distribuya el impulso en el tiempo de contac-
to real, lo que requiere una estimacion de la rigidez efectiva de las zonas de impacto

craneofaciales.

Validacion con sensor de fuerza de referencia. Las magnitudes estimadas deben
contrastarse en un montaje controlado usando un sensor de fuerza calibrado (celda
de carga o acelerémetro de alta frecuencia) adherido a la superficie de impacto, o bien
instrumentado directamente en el cabezal. Este paso es imprescindible para transformar

el sistema en un instrumento de medida con incertidumbre trazable.
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Compresion y eficiencia en el almacenamiento de video. Uno de los cuellos de
botella practicos del sistema actual es el tamaifio de los archivos de captura: la Azure
Kinect genera simultdneamente el flujo RGB (1280 x 720 px, 30 fps) y el mapa de
profundidad de 16 bits (640 x 576 px, 30 fps), lo que resulta en archivos de entre 1 y

2 GB por cada diez segundos de grabacion. Existen dos frentes de mejora:

= Compresion del flujo RGB: adoptar el estaindar H.265/HEVC (Sullivan et al.,
2012) reduce el tamafo del video de color entre un 40 y un 50 % respecto a
H.264 sin pérdida perceptible de calidad diagndstica.

= Compresion del mapa de profundidad: los estindares emergentes de MPEG
para compresion de nubes de puntos (V-PCC y G-PCC) (Schwarz et al., 2019)
ofrecen tasas de compresion de 10:1 a 20:1 sobre datos de profundidad con error
inferior al ruido propio del sensor ToF, haciéndolos adecuados para preservar la
precision milimétrica necesaria.

= Grabacion selectiva: combinar la deteccion de movimiento con un buffer circu-
lar para conservar tnicamente los segundos alrededor de cada evento detectado,
descartando periodos de inactividad y reduciendo el almacenamiento proporcio-

nal a la densidad de eventos.

Procesamiento en tiempo real y computacion en el borde. El pipeline actual opera
en modo offline (post-grabacién). Para un uso clinico fluido conviene migrar a procesa-
miento en tiempo real mediante edge computing: un nodo de cémputo integrado en la
misma sala clinica procesa los flujos localmente y emite alertas o métricas al instante,
sin latencia de red y sin transmitir datos de video sensibles hacia servicios externos
(Shi et al., 2016). En este esquema, el Azure Kinect actia como sensor inteligente cuya
carga se descarga en una GPU de bajo consumo (p.ej., NVIDIA Jetson) programada
para inferir YOLO11-pose mediante TensorRT y ejecutar el Body Tracking en modo
CUDA embebido.
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Despliegue RGB-only sin sensor de profundidad. Una direccién complementaria,
orientada a bajar la barrera de hardware, es prescindir del sensor ToF y estimar el 3D
unicamente del flujo RGB. Dos componentes recientes lo hacen viable: (i) MediaPipe
Pose y Hands, mediante el pipeline BlazePose GHUM, entregan landmarks 3D directa-
mente desde una imagen RGB con z relativo a las caderas o a la muifieca (Grishchenko
et al., 2022); (ii) las redes de profundidad monocular de propdsito general —en parti-
cular Depth Anything V2 (Yang et al., 2024)— producen mapas de profundidad densos
de calidad creciente sobre RGB. Combinando ambos con un dato de escala extraido de
una dimension anatoémica conocida (p. ej. la altura del paciente o la distancia interpu-
pilar) se reconstruye un 3D métrico aproximado. La contrapartida es una pérdida de
precision absoluta frente al ToF: los modelos monoculares métricos tipicos rondan el
5—10 % de error a 1 m (~50-100 mm), frente a < 17 mm del Azure Kinect, lo que de-
grada la medida de velocidad y la futura estimacion de fuerza, pero podria ser suficiente
para detectar los eventos. Este modo habilitaria desplegar el sistema sobre una webcam

o un smartphone, llegando a consultas clinicas que no dispongan de un Azure Kinect.

Interfaz de software para uso clinico por neurélogos. El sistema actual requiere
operacion por linea de comandos, lo que limita su adopcion clinica. Siguiendo la con-
vergencia entre inteligencia artificial y practica médica propuesta por Topol (2019), se

plantea desarrollar una interfaz de usuario que contemple:

= Gestion de sesiones: registro de paciente, fecha, configuracion de modo y con-
dicion de iluminacién, con exportacion a historia clinica electrénica.

= Visualizacién en tiempo real: superposicion de keypoints, distancia mano—rostro
y alerta de evento sobre el flujo RGB.

= Generacion automatica de informes: resumen por sesién con estadisticas de
impactos (nimero, velocidad media y méxima, deceleracion, zona facial), expor-
table en PDF o compatible con estdndares de interoperabilidad como HL7/FHIR.

= Comparacion longitudinal: seguimiento de la evolucion del paciente a lo largo

de multiples sesiones para evaluar la eficacia de intervenciones terapéuticas.
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Almacenamiento en la nube y gestion de datos clinicos. Para un despliegue multi-
paciente y multi-sitio, los datos deben gestionarse en una infraestructura que garantice
privacidad, disponibilidad y trazabilidad (Rodrigues et al., 2018). Las lineas de accion

son:

Datos cinematicos (series temporales de posicion, velocidad, distancia): alma-

cenados en bases de datos de series temporales como InfluxDB o TimescaleDB,

optimizadas para consultas de alta frecuencia sobre ventanas temporales.

= Archivos de video y profundidad: almacenados en servicios de objetos (Azure
Blob Storage, Amazon S3) con politicas de ciclo de vida que archivan o eliminan
automaticamente los ficheros crudos tras la extraccién de métricas, reduciendo
costes de almacenamiento.

= Privacidad y cumplimiento normativo: cifrado en reposo y en trnsito (AES-
256 / TLS 1.3), seudonimizacién de identificadores de paciente, y conformidad
con regulaciones locales de datos de salud (RGPD en Europa, HIPAA en EE. UU.),
aspectos criticos dado que los datos incluyen video facial de menores.

= Metadatos: catalogacion de cada sesién con modo de profundidad, algoritmo,

version de software y equipo utilizado, condicion esencial para la reproducibili-

dad sefialada por Biiker et al. (2023).

Estereoscopia pasiva como alternativa al sensor ToF. Los resultados experimenta-
les evidencian que la condicién de luz natural (con ventanales completamente abiertos)
reduce de forma significativa el nimero de impactos detectados por el Azure Kinect,
cuyo sensor ToF es susceptible a la radiacion infrarroja ambiental. Una linea de trabajo
de alto impacto consiste en evaluar cdmaras de estereoscopia pasiva —en particular la
ZED 2 de Stereolabs (Stereolabs, 2023)— como sustituto o complemento del sensor
ToF. Al no emitir radiacién, la ZED 2 no sufre interferencias por luz solar y es apta
para clinicas con grandes ventanales, que constituyen el escenario real de uso clinico.
Su SDK de Body Tracking basado en YOLO ofrece hasta 34 keypoints 3D a una re-

solucion de hasta 1080p a 30 fps, con un rango operativo similar al del Azure Kinect.

95



Una comparativa rigurosa de ambas plataformas bajo las mismas condiciones experi-
mentales aportaria evidencia definitiva sobre si la estereoscopia pasiva puede igualar o
superar al ToF en precision de medicion de impactos cefélicos con luz natural (Sarbo-
landi et al., 2015). Asimismo, cabria evaluar soluciones de estereoscopia activa como
el Intel RealSense D435i, que combina un proyector de infrarrojo estructurado con un
par estereoscopico, ofreciendo mayor robustez en zonas poco texturadas que la este-

reoscopia puramente pasiva.

Escalabilidad y despliegue a miiltiples centros. La transicién de un prototipo de
laboratorio a un sistema clinico escalable implica resolver problemas de heterogeneidad
de hardware, variabilidad entre pacientes y mejora continua de modelos. El aprendizaje
federado (federated learning) (T. Li et al., 2020) permite entrenar y mejorar los modelos
de deteccion de pose y clasificacion de eventos a partir de datos de multiples centros
sin compartir imdgenes de pacientes: cada nodo entrena localmente y sélo transmite
gradientes o pesos del modelo, preservando la privacidad. Complementariamente, se

recomienda:

= Protocolo de calibracion estandarizado: procedimiento repetible para calibrar
los umbrales de proximidad y los parametros del filtro en cada instalacion, ga-
rantizando comparabilidad entre centros.

= Soporte a miiltiples camaras: un rig de dos o tres Azure Kinect sincroniza-
das cubriria oclusiones y permitiria reconstruir la trayectoria de la mano incluso
cuando el sujeto gira la cabeza, limitacion observada en las grabaciones actuales.

= Ampliacion a otras conductas autolesivas: la arquitectura es generalizable a
golpes con el pufio, mordeduras de mano o impactos contra superficies, ajustando

unicamente los keypoints de referencia y los umbrales de deteccion.
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