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RESUMEN 
 

Clasificar el movimiento humano se ha convertido en una necesidad tecnológica, en donde para definir 
la posición de un sujeto requiere identificar el recorrido de las extremidades y el tronco del cuerpo, y 
tener la capacidad de diferenciar esta posición respecto a otros sujetos o movimientos, generándose la 
necesidad tener datos y algoritmos que faciliten su clasificación. Es así, como en este trabajo, se evalúa 
la capacidad discriminante de datos de captura de movimiento en rehabilitación física, donde la posición 
de los sujetos es adquirida con el Kinect de Microsoft y marcadores ópticos, y atributos del movimiento 
generados con el marco de Frenet Serret, evaluando su capacidad discriminante con los algoritmos 
máquinas de soporte vectorial, redes neuronales y k vecinos más cercanos. Los resultados presentan 
porcentajes de acierto del 93.5% en la clasificación con datos obtenidos del Kinect, y un éxito del 100% 
para los movimientos con marcadores ópticos. 
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DESCRIPTION OF THE HUMAN MOVEMENT BASED ON THE FRENET SERRET FRAME AND MOCAP 
DATA 

 
ABSTRACT 

 
Classify human movement has become a technological necessity, where defining the position of a subject requires 
identifying the trajectory of the limbs and trunk of the body, having the ability to differentiate this position from other 
subjects or movements, which generates the need to have data and algorithms that help their classification. There-
fore, the discriminant capacity of motion capture data in physical rehabilitation is evaluated, where the position of 
the subjects is acquired with the Microsoft Kinect and optical markers. Attributes of the movement generated with 
the Frenet Serret framework. Evaluating their discriminant capacity by means of support vector machines, neural 
networks, and k nearest neighbors algorithms. The obtained results present an accuracy of 93.5% in the classifica-
tion with data obtained from the Kinect, and success of 100% for movements where the position is defined with 
optical markers. 
 
Keywords: Human Motion; Kinect; Motion capture; Physical rehabilitation; Frenet Serret. 
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1. INTRODUCCIÓN 

Identificar los diferentes movimientos y posturas del cuerpo humano se ha convertido en una necesidad tec-
nológica durante las dos últimas décadas, gracias a que la individualización de dicho movimiento impacta 
directamente áreas como la medicina, el deporte y la vigilancia, debido al carácter particular que tiene la 
cadencia humana.  En términos generales, para analizar el movimiento humano es necesario identificar su 
patrón o dinámica, lo que obliga el uso de sensores que lo puedan captar.  
 
Los cuales pueden ser, desde cámaras digitales que identifiquen los rasgos y movimientos, hasta elementos 
adaptados al cuerpo del sujeto que proporcionan una referencia óptica o espacial. Técnicamente los sensores 
ópticos han tenido una mayor exactitud al momento de proporcionar la posición de un sujeto; sin embargo, 
presenta desafíos al momento de su uso, como la necesidad de tener condiciones ambientales controladas y 
personal entrenado en su manejo, causando que la adquisición de datos de movimiento se torne difícil y 
evitando un desarrollo generalizado en esta área de trabajo, limitándolo solo a instituciones y laboratorios que 
tengan una capacidad instalada con dichos dispositivos.  
 
Dentro de las posibles soluciones a dicho problema, se tiene el uso del Kinect de Microsoft, el cual permite la 
captura del movimiento. Si bien, este dispositivo no estaba diseñado para aplicaciones en la medicina o de 
alta precisión, ya que proviene del área de los videojuegos, si puede proporcionar datos útiles para la ubicación 
espacial de un sujeto, ya que tiene la capacidad de encontrar la posición de las articulaciones en un espacio 
definido, sin la necesidad del uso de sensores adheridos al cuerpo, con menores requerimientos técnicos, y 
teniendo la ventaja de ser un sistema de libre acceso y bajo costo [1].  
 
Gracias a la versatilidad que ha proporcionado el Kinect de Microsoft para la captura de movimiento, diferentes 
investigadores han propuesto trabajos basados en dicha tecnología. En cuanto al uso del Kinect existen dos 
líneas de trabajo, la primera es aquella en donde se utiliza los datos de la posición en el espacio para identificar 
patrones en movimientos, como puede ser el Parkinson [2], o en rehabilitación física después de una lesión 
[3]. Y una segunda línea, se enfoca en identificar y mejorar la exactitud y precisión de los datos de movimiento 
que proporciona el Kinect [1].   
 
Por otro lado, para poder identificar patrones o dinámicas en el movimiento humano, es necesario generar 
metodologías que proporcionen una clasificación de forma automática, que de lo contrario, se tendrá que 
acudir a expertos que hagan la interpretación de dichos datos, corriendo el riesgo de caer en sesgos, y que 
además para el análisis de grandes volúmenes de datos la capacidad de lectura para un persona se hace 
difícil, haciéndose necesario acudir a diferentes técnicas computacionales que permitan identificar patrones 
en los datos.  
 
Dentro de los métodos tradicionales en el reconocimiento de patrones para el movimiento, se tienen dos ele-
mentos importantes que son la caracterización de los datos y su clasificación, en donde para el primer proce-
dimiento se busca identificar una variable o rasgo común dentro del grupo de datos, y para el segundo se 
toma dicha variable y se genera una clasificación. Encontrando en la literatura una gran cantidad de trabajos 
en donde por ejemplo se enfocan en determinar la posición de un sujeto, por medio de plantear relaciones 
geométricas entre segmentos corporales [4,5,6,7], o la construcción de histogramas con las posiciones espa-
ciales de los marcadores [8]. Así mismo, se han empleado enfoques dinámicos [9,10,11], en donde se incluyen 
características del movimiento como la velocidad, aceleración y posición del cuerpo.  
 
Si bien, estos métodos logran una caracterización, por lo general presentan problemas al comparar diferentes 
trayectorias, ya que se requiere puntos de referencia común para cada una de los movimientos o sujetos y 
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así poder ser comparados. Lo que no sucede en la práctica, en donde se tienen diferentes marcos de refe-
rencia y tiempos de ejecución, generando que las soluciones encontradas en la literatura hagan poco énfasis 
en las propiedades cinemáticas en la ejecución de la trayectoria [12].  Para dar solución a lo anterior, en el 
estado del arte se puede encontrar el marco móvil de Frenet Serret como herramienta para la reconstrucción 
de la trayectoria de un movimiento, esto gracias a que este marco permite describir la dinámica mediante la 
generación de una referencia móvil basada en tres vectores unitarios, los cuales cambian de posición a lo 
largo del movimiento, que para este caso puede ser el recorrido de un marcador adherido al cuerpo del sujeto 
o en su defecto una articulación.    
 
Teniendo en cuenta lo anterior, algunos autores, se han acercado a la reconstrucción del movimiento de 
diferentes partes del cuerpo mediante dicho marco, como por ejemplo la descripción de la trayectoria que 
puede tomar la mano [13,14,15], o la reconstrucción del movimiento del sujeto, tomando un punto de referen-
cia o marcador característico en su cuerpo, utilizándolo como indicador de la trayectoria y generando la sepa-
ración de los movimientos en tramos [16,17]. Sin embargo, en el estado del arte evaluado no se encuentra un 
reporte del uso del marco de Frenet Serret en movimientos complejos y que además incluya la totalidad de 
sensores marcadores del movimiento sobre el cuerpo de un sujeto ni la totalidad de variables que proporciona 
el marco.  
 
Bajo este panorama, en este trabajo se pretende evaluar la capacidad descriptiva de los datos proporcionados 
por el marco de Frenet - Serret tomando los vectores, tangencial, normal y binormal, y la razón de cambio de 
dichos vectores, que son la curvatura y el torsor, formando un descriptor del movimiento que incluye la pre-
sencia de todos los marcadores que están sobre el sujeto, diferenciándose así de los trabajos propuestos en 
el estado del arte, en dónde hacen de un uso parcial de los parámetros del marco y de las zona de cuerpo. 
Adicionalmente, se pretende evaluar la capacidad discriminante que tienen los datos proporcionados por el 
Kinect mediante un comparativo con datos que provienen de marcadores ópticos, tomando como referencia 
movimientos usados en rehabilitación física. 

 

 

2. MATERIALES Y MÉTODO 

2.1. Marco de Frenet Serret  
La descripción del movimiento de un objeto como el cuerpo humano se ha planteado tradicionalmente a partir 
de funciones que modelen la posición, velocidad y aceleración, o adquiriendo la ubicación espacial respecto 
a un marco de referencia, donde se obtiene una nube de puntos la cual identifica la posición del sujeto en el 
tiempo; siendo esta última metodología, la más usual para determinar la dinámica del cuerpo.  
 
Si bien existen herramientas que proporcionan las coordenadas de las partes corporales, es necesario tener 
referencias que permitan identificar las diferencias y similitudes de un movimiento respecto a otros sujetos. 
Siendo difícil cuando se trabaja bajo un marco de referencia inercial ya que cada sujeto debido a sus condi-
ciones morfológicas tiene diferentes características, así ejecute el mismo movimiento.  
 
Sin embargo, dicho problema se soluciona si se plantea un marco de referencia móvil el cual pueda ser com-
parado entre diferentes sujetos o movimientos. En este sentido, el marco de Frenet Serret el cual describe el 
movimiento de un objeto, puede servir de herramienta matemática para la reconstrucción de una trayectoria, 
gracias a que el recorrido de un marcador ubicado sobre el cuerpo de un sujeto se puede asociar a una curva 
que se forma en el espacio, teniendo como ventaja que dicho marco o punto de muestreo proporciona un 
sistema de referencia móvil y absoluto, lo que genera que al momento de comparar dos movimientos no se 
tenga marcos de referencia relativos.  
 
Para el determinar dicho marco es necesario definir tres vectores que describirán el movimiento, el primer 

vector es uno que va tangencial  a la curva, o para este caso a la trayectoria del marcador, un segundo 

vector que va normal  al vector tangencial, describiendo el movimiento sobre un plano; además, se deter-
mina que tan rápido cambian de la posición los vectores tangente y normal por medio de la curvatura (k).   
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Si el movimiento que se desea evaluar es en el espacio, lo que se requiere es un tercer vector ortogonal al 

plano formado por los vectores tangencial y normal, este se conoce comúnmente como el vector binormal 
, formando una base ortogonal con los dos primeros vectores descritos. Igualmente, se puede tener un aná-
logo a la curvatura, el cual describe qué tan rápido cambia de posición el plano, o en términos generales 

cuánto cambia la curva, siendo este la torsión .  
 
Basado en lo anterior, el marco de Frenet Serret se representa paramétricamente como una curva en el es-
pacio que describe un conjunto de puntos que pertenecen al lugar geométrico definido por tres funciones 

, en términos de un parámetro t. Definiendo una curva parametrizada  continua en el espacio: 
 

 
 

Así mismo, los valores de los vectores tangencial , normal , y binomial ,  se pueden definir en función 
de la curva α(t) mediante las Ecuaciones 1, 2 y 3.  
 

 

 

 
 

Además, si α(t) es una curva regular parametrizada y sean α'(t), α''(t), α'''(t) las derivadas primera, segunda y 
tercera, respectivamente, de la curva α, se puede definir las funciones curvatura y torsor, según las ecuaciones 
4 y 5, los cuales se interpretan como el cambio de dirección del vector tangente para la curvatura, y el cambio 
de dirección del vector binormal para la torsor.   
 

 

 
 
2.2. Base de datos  
La base de datos de referencia la proporciona el laboratorio de análisis del movimiento de medicina deportiva 
integrada (ISMMAL) [18]. La cual está compuesta por 10 movimientos trabajados en rehabilitación física, eje-
cutados por 10 sujetos diferentes, para conformar un total de 100 movimientos, cada uno de los cuales tiene 
diez repeticiones, Las posiciones espaciales son obtenidos mediante el Kinect, con un registro de la posición 
a 30 cuadros por segundo y el sistema de captura de movimiento Vicon cada 100 cuadros por segundo, en 
donde el Kinect proporciona 22 puntos de registro de la posición o marcadores los cuales coinciden en su 
mayoría con la ubicación de las articulaciones, mientras que Vicon 39, cada uno de los movimientos se pre-
sentan con una ejecución de forma correcta e incorrecta, conformando un total de 200 movimientos. 
 
2.3. Metodología  
Para determinar las variables proporcionadas por el marco de Frenet – Serret se toman los datos de las 
posiciones X, Y, y Z de cada uno de los marcadores presentes en los sujetos, tanto para Kinect como Vicon, 
según se muestra en las Fig. 1 y 2. Como se puede evidenciar estas dos tecnologías tienen un número dife-
rente de marcadores, lo que exige que su posición dentro del sujeto sea diferente, evitando que estas dos 
tecnologías sean comparadas directamente. Además, la ubicación de las coordenadas cartesianas en la tec-
nología Vicon tiene un punto fijo de referencia externo al sujeto, y la del Kinect es móvil, ya que su referencia 
es respecto al marcador uno, el cual está ubicado al nivel de la cintura, como se muestra en la Fig. 1. 
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Fig. 1. Posición marcadores Kinect. 

 

 
Fig. 2. Posición marcadores Vicon. 
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Si bien dentro de la base de datos se tienen diez sujetos ejecutando los movimientos, solo se tomó como 
referencia el uno, para los movimientos: sentadilla profunda (m1), sobrepaso de obstáculo (m2), paso adelante 
(m3), paso lateral (m4), pasar de estar sentado a parado (m5), levantar pierna derecha (m6), abducción de 
hombro (m7), extensión de hombro (m8), rotación externa interna de hombro(m9), levantar brazo derecho 
(m10). 
 
Luego, se procede a normalizar los datos de las posiciones X, Y, y Z, para cada uno de los marcadores del 
sujeto, por medio de la herramienta Normalice del Software Matlab 2020 a, esta normalización está basada 
en el estadístico z-score. Posteriormente procede a calcular los vectores Tangencial, Normal y Binormal, y los 
parámetros de Curvatura y Torsión, tomando como referencia las ecuaciones 1,2,3,4 y 5. Del conjunto de 
estos, se obtendrá por cada movimiento una matriz que representará la dinámica por medio del marco móvil.  
 
Ejemplificando lo anterior, se puede decir que, si la grabación de un movimiento cualquiera tiene cien cuadros 
o datos de muestreo, se verán reflejados en la obtención cien coordenadas espaciales, para cada uno de los 
marcadores del sujeto, lo cual servirá para el cálculo de los valores del marco móvil de Frenet Serret, obte-
niendo un tamaño de vector tangencial, normal, binomial, curvatura y torsión, de 99 datos. Esto se verá refle-
jado en la conformación de la matriz de atributos del movimiento , en donde por cada marco se generan 
tres vectores unitarios y dos escalares por marco, en donde los vectores tienen tres coordenadas espaciales, 
como se muestra a continuación.       
 

 
 

En donde, , son componentes del vector columna tangencial, , componentes 
del vector columna normal, , componentes del vector columna binormal y finalmente los valo-

res de los vectores columna curvatura y torsión , con n como el número de marcadores que posee el 
sujeto. Con esto se conforma una matriz de atributos con un número de columnas que depende de la cantidad 
de marcadores, el cual será multiplicado por el número de componentes espaciales y vectores, en donde para 
el caso de los datos Vicon se generan 429 columnas y para el Kinect 242. El número de filas depende de la 
cantidad de cuadros por minuto que contenga el movimiento. lo que se vería reflejado en el número de marcos 
móviles de referencia.  Para el cálculo de estos componentes se utilizó el software Matlab 2020a.   
 
Posterior al cálculo de los atributos del movimiento, se le asignan las clases, donde cada movimiento se 
convierte en una etiqueta. Con un grupo de diez movimientos bien ejecutados para Kinect y Vicon, y la selec-
ción de los movimientos m1, m2 y m3 dentro de los mal ejecutados, estos se seleccionaron en función de 
tener una representación global de los estilos de movimiento, finalmente se toma el movimiento uno y se 
segmenta en diez repeticiones para ser comparado respecto a si mismo,  
 
Finalmente se plantea un esquema de clasificación donde se proponen los algoritmos, máquinas de   soporte 
vectorial (SVM) , redes neuronales (RN) y vecinos más cercanos (KNN), para la clasificación se utilizó el 
software WEKA en su versión 3.8.5, con los siguientes parámetros individuales, para KNN se tomó el valor de 
k = 1, ya que al aumentar el número de vecinos el porcentaje de éxito en la clasificación disminuye, además 
se tomó como métrica de comparación la distancia Euclídea, para SVM se tomaron los parámetros por defecto 
proporcionados por el software, y para RN dos capas ocultas, construyendo de esta forma la estructura me-
todológica, como se muestra en la Fig. 3,  para clasificar el grupo de dinámicas. Cabe anotar que el uso de 
estos algoritmos es en función de evaluar la capacidad de representación de los datos.  
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Fig. 3. Propuesta metodológica. 

 

 

3. RESULTADOS 

Basado en los resultados de clasificación de las dinámicas o movimientos, mostrados en la Tabla 1. Se de-
terminó que al momento de realizar las comparaciones entre los diez movimientos se logra una clasificación 
del 100 % con cada uno de los algoritmos en los datos Vicon, los que no se logra con los datos del Kinect, 
como se muestra en las matrices de confusión, Fig. 4,5 y 6; sin embargo, si se toma los resultados de comparar 
los movimientos de forma individual se tiene movimientos que llegan al 99% de éxito en la clasificación, como 
el obtenido entre los movimientos de paso adelante (m3) y extensión de hombro (m8), disminuyendo en el 
porcentaje hasta el 67%, presentado entre los movimientos abducción de hombro (m7) y levantar brazo dere-
cho (m10), observando que la mayoría de los movimientos presentaron porcentajes de alrededor del 90%. 
 
Igualmente, se presenta en la Tabla 1, los resultados de la comparación entre los movimientos bien y mal 
ejecutados, encontrando porcentajes que varían entre el 70% y el 90% de clasificación para los movimientos, 
sentadilla profunda (m1), sobrepaso de obstáculo (m2), paso adelante(m3) para datos tomados con el Kinect, 
para los datos Vicon se tiene la tendencia de un 100% en la clasificación. Y por último se tiene los resultados 
un conjunto de ciclos de movimientos similares, con un 100% de éxito para Vicon y 92% para el Kinect.  
 

Tabla 1. Resultados de la clasificación. 
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Fig. 4 Matriz de confusión KNN – Kinect. 

 

 
Fig. 5. Matriz de confusión SVM – Kinect. 

 

 
Fig. 6. Matriz de confusión RN – Kinect. 
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4. DISCUSIÓN 

El primer elemento de referencia que se debe tener en cuenta es la capacidad descriptiva del marco de Frenet 
Serret, el cual logra una clasificación del 100% de los movimientos en datos tomados con la tecnología Vicon; 
esto, gracias a que cada punto donde se calcula el marco móvil es independiente, Caso contrario en los 
resultados obtenidos con el Kinect, que la clasificación es menor, esto posiblemente a que algunos marcado-
res quedan inactivos o con interferencia durante el movimiento, dado que el principio de funcionamiento del 
Kinect está basado en la detección de la posición de las articulaciones del cuerpo, por lo tanto que, al no 
detectarla o generarse una interferencia en la línea de visión del dispositivo se genera un valor nulo en la 
matriz de atributos.    

 
Por otro lado, si se analiza los movimientos de paso adelante (m3) respecto a extensión de hombro (m8), se 
evidencia un porcentaje en la clasificación del 99% para el Kinect, con valores similares en el éxito de la 
clasificación para comparación de movimientos en donde se tiene un cambio apreciable en el movimiento 
dentro de un mismo plano del movimiento, posiblemente causado por la activación de marcadores que no 
presentan similitud en la trayectoria.  
 
Caso contrario, se puede observar en los porcentajes bajos de clasificación los cuales inician en un 67%, para 
movimientos como abducción de hombro (m7) respecto a levantar el brazo derecho (m10), los cuales coinci-
den en el mismo plano y extremidad en el movimiento, presentándose una mayor dificultad en separar los 
datos.  Además, si se toma como referencia, los resultados expuestos, se puede inferir que los movimientos 
en donde se presentó mejor porcentaje de clasificación fueron en aquellos en donde la curvatura tiene un 
mayor peso, lo que se presenta en los movimientos con un cambio apreciable en la profundidad.  
 
Finalmente, si se comparan resultados de trabajos con metodologías similares [13], se puede observar mejo-
ras en el porcentaje de clasificación, con un 76% para movimientos simples, como el levantar una mano, a 
porcentajes del 100% de clasificación para datos Vicon y porcentajes del 90% en promedio para los movi-
mientos evaluados con el Kinect, logrando diferencias considerables.  
 
Además, si se hace una comparación respecto a metodologías las cuales no incluyen el uso del marco de 
Frenet Serret, pero si el Kinect, se puede encontrar resultados en la clasificación que varían entre el 83% y 
93% para la evaluación del movimiento de personas con trastorno de cadera [19], y del 95% en pacientes con 
Parkinson [2], con la diferencia que estos usan solo un marcador, lo que hace que aumente el porcentaje de 
clasificación.    

 

 

5. CONCLUSIONES  

En este trabajo se propuso el uso de características basado en las variables proporcionadas por el marco 
móvil de Frenet Serret, encontrando que en términos generales estas alcanzan a ser discriminantes de la 
dinámica de los movimientos evaluados; sin embargo, si se toma como referencia las respuestas de los com-
ponentes Tangencial, Normal y Binormal, la  curvatura y torsión, los cuales indican los cambios del vector 
tangente a la curvatura para el primero y los cambios del vector binormal para el segundo, se puede inferir 
que los datos proporcionados por el Kinect presentan menor capacidad al momento de representar una diná-
mica, cuando el movimiento evaluado no presenta cambios de posición que hagan modificar el plano sobre el 
cual se posiciona el vector binormal.  
 
No obstante, si se compara respecto a valores de clasificación observados en el estado del arte para este tipo 
de datos [1,3], los resultados obtenidos son prometedores logrando obtener una metodología robusta para 
movimientos complejos, más aun teniendo la ventaja del bajo costo, lo que permitiría usar ese tipo de herra-
mientas como una ayuda en diferentes aplicaciones, ya sea médicas o deportivas, y no solo realizar análisis 
de movimiento en centros o laboratorios especializados que tengan acceso a sistemas de captura de movi-
miento que además se deben emplear en ambientes controlados.  
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