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Trabajo de Titulación

Tipo: Proyecto Técnico
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Se autoriza la reproducción total o parcial, con fines académicos, por cualquier medio o proced-
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1 DIAGNÓSTICO DEL PROBLEMA 3
1.1 Planteamiento del Problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Justificación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
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CAPÍTULO III 19

3 MARCO METODOLÓGICO 19
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RESUMEN

Con el aumento de usuarios en los gimnasios se incrementa la necesidad de supervisión de ejercicios com-

puestos como el peso muerto, ya que la ejecución de una técnica incorrecta puede causar lesiones graves en

el deportista. En este proyecto se desarrolló un prototipo de aplicación web que emplea visión artificial para

detectar en tiempo real errores como la colocación incorrecta de la cadera, el redondeo excesivo de la es-

palda y la hiperextensión al final del levantamiento dentro del peso muerto (powerlifting). La metodologı́a

de desarrollo utilizada siguió un enfoque en cascada, estructurándose en distintas fases: una revisión doc-

umental para seleccionar algoritmos inteligentes; el desarrollo e integración de módulos y el modelo, y

la evaluación del prototipo en un entorno controlado. Se capturaron y etiquetaron imágenes de distintas

variaciones en la técnica del levantamiento de peso muerto para entrenar un modelo que pudiera ejecu-

tarse en navegadores web. Al evaluar la precisión global del detector, arrojó un porcentaje de detección

del 73.36%, es un desempeño satisfactorio en la identificación de errores crı́ticos. Este sistema ofrece una

solución versátil y robusta para la corrección de la técnica y prevención de lesiones en el peso muerto; al

ser una alternativa de bajo costo y de fácil implementación, su uso y aplicación en tiempo real permitirá

que más negocios puedan usarlo. Como futuras mejoras, se recomienda optimizar el modelo para aumentar

la precisión en la detección de variaciones menos evidentes.

Palabras clave: <APRENDIZAJE PROFUNDO >, <TEACHABLE MACHINE>, <APLI-
CACIÓN WEB >, <DETECCIÓN DE ERRORES>, <PESO MUERTO>.

0010-DBRAI-UPT-2025
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ABSTRACT

With the increase of users in gyms, the need for supervision of compound exercises such as powerlifts is

increasing, since the execution of an incorrect technique can cause serious injuries to the athlete. In this

project, a prototype web application was developed that uses computer vision to detect in real time errors

such as incorrect hip placement, excessive back rounding and hyperextension at the end of the deadlift

in powerlifting. The development methodology used followed a waterfall approach, structured in distinct

phases: a document review to select intelligent algorithms; the development and integration of modules and

the model; and the evaluation of the prototype in a controlled environment. Images of different variations

of the power weight lifting technique were captured and labeled to train a model that could be run in web

browsers. When evaluating the overall accuracy of the detector, it yielded a detection rate of 73.36%, a

satisfactory performance in identifying critical errors. This system offers a versatile and robust solution for

technique correction and power weight injury prevention; being a low cost and easy to implement alterna-

tive, its use and application in real time will allow more businesses to use it. As future improvements, it is

recommended to optimize the model to increase accuracy in the detection of less obvious variations.

Keywords: <DEEP LEARNING >, <TEACHABLE MACHINE >, <WEB APPLICATION>,
<ERORR DETECTION >, <DEADLIFT >.

0010-DBRAI-UPT-2025

Lic. Silvia Elizabeth Cárdenas Sánchez Mgs.
Docente Sede Morona Santiago
Cédula: 0603927351
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INTRODUCCIÓN

Introducción

En los últimos años, la afluencia a los gimnasios en Ecuador ha crecido notablemente (62), debido

a un mayor interés en mantener una vida saludable en la población. Sin embargo, este crecimiento

ha traı́do consigo nuevos retos, como la supervisión en el entrenamiento de ejercicios complejos

como el peso muerto, ya que la falta de una técnica correcta puede derivar en lesiones en la zona

lumbar, desgarros musculares, deterioro de las articulaciones y la disminución de la movilidad a

largo plazo en el caso de aficionados (5). De igual manera, la ausencia de supervisión por parte de

un entrenador puede llevar a la repetición de errores que afectan al progreso del atleta.

En este contexto, al incorporar la tecnologı́a en los gimnasios podrı́a ser un aliado en el monitoreo

de atletas y ası́ reducir los problemas mencionados anteriormente. Una de las opciones para super-

visar la técnica del peso muerto es la incorporación de sistemas basados en Deep Learning (DL)

y Visión Artificial (VA) que automaticen la detección de errores en el peso muerto (56). Precisa-

mente, esta trabajo con el propósito de contribuir a la solución de este problema se ha desarrollado

un sistema web donde incorpora DL y VA para automatizar el reconocimiento en tiempo real de

errores comunes en el peso muerto, como la colocación incorrecta de la cadera, el redondeo exce-

sivo de la espalda y la extensión excesiva al final del levantamiento. El desarrollo de la aplicación

web fue basado en el modelo en cascada, que organiza el proceso en etapas secuenciales y garan-

tiza un avance sistemático (46).

El informe del proyecto técnico está organizado de la siguiente manera:

CAPÍTULO I: Describe los antecedentes del problema, la justificación teórica y aplicativa, ası́

como los objetivos generales y especı́ficos.

CAPÍTULO II: Presenta la conceptualización teórica de temas relacionados con el powerlifting,

algoritmos de visión artificial, y metodologı́as de desarrollo de software.

CAPÍTULO III: Contiene el marco metodológico, dentro del cual se describe el alcance, tipo de

investigación, métodos y técnicas para el desarrollo del sistema y el diseño de la interfaz.

CAPÍTULO IV: Presenta los resultados obtenidos mediante la evaluación del software, ası́ como

el análisis de los datos recopilados.

CAPÍTULO V: Expone las conclusiones obtenidas de acuerdo con los objetivos planteados, ası́

1



como las recomendaciones para futuros trabajos.
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CAPÍTULO I

1. DIAGNÓSTICO DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del Problema

En Ecuador, el uso de gimnasios ha aumentado en los últimos años, convirtiéndose en espacios

importantes para la práctica de ejercicio fı́sico (62), lo cual refleja una mayor concienciación so-

bre la importancia del deporte. Sin embargo, este aumento en la afluencia también ha revelado

diversos problemas relacionados con el entrenamiento y la supervisión en estos entornos, ya que

la falta de personal capacitado y la necesidad de monitoreo continuo son desafı́os que enfrentan

tanto los gimnasios grandes como los pequeños centros de entrenamiento. La supervisión con-

stante de un entrenador para todos los deportistas no siempre es posible debido a limitaciones de

tiempo y recursos por parte de los gimnasios, lo que afecta especialmente a los nuevos deportistas

aficionados que se integran a estos espacios y son más propensos a sufrir accidentes leves o graves

(48).

En este contexto, el riesgo de lesiones derivados de una mala técnica se vuelve más latente en

los atletas que están comenzando en deportes multiarticulares como el powerlifting (14). Estas

lesiones comunes pueden incluir problemas en la zona lumbar debido a una colocación incorrecta

de la cadera, lo que aumenta la presión sobre la espalda baja; esguinces y desgarros musculares,

especialmente en la espalda y los isquiotibiales; y un deterioro de las articulaciones provocado por

el hábito de realizar el ejercicio de manera incorrecta. Como consecuencia, a largo plazo, estas

lesiones pueden resultar en una disminución permanente de la movilidad en los atletas (42).

En cuanto al ámbito del peso muerto dentro del powerlifting, actualmente, los análisis técnicos en

este deporte se basan mayormente en observaciones humanas ya sea durante la ejecución de este

deporte o a través de análisis de vı́deo realizados por los entrenadores (25). Por otro lado, en los

últimos años han aplicado diferentes tecnologı́as en el monitoreo de este deporte como disposi-

tivos de Unidades de Medición Inercial (IMUs) (20). Sin embargo, estas nuevas tecnologı́as son

complejas o tienen un alto costo en su adquisición. Además, a pesar del uso de la inteligencia

artificial (IA) por varios autores dentro del powerlifting, este enfoque todavı́a no ha sido com-

pletamente explorado sobre todo en términos de facilidad de uso y bajo costo de implementación

(59). En otros deportes, la aplicación de IA y VA ha sido utilizada para mejorar el rendimiento de-

portivo en áreas como la detección de jugadores, la predicción de trayectorias y el reconocimiento

de estrategias de equipo (40). No obstante, dentro del peso muerto, sus aplicaciones aún no han

sido completamente adoptadas, ya que no están enfocadas en el entrenamiento diario (50).

3



A pesar de que hay distintas tecnologı́as y métodos para detectar errores a la hora de practicar el

peso muerto, estas soluciones, como se mencionó anteriormente, requieren una inversión consid-

erable de dinero, lo cual puede ser una barrera para pequeños negocios locales o para aquellos

que no disponen de espacios adecuados para el funcionamiento de dichas tecnologı́as. Entonces,

la inclusión de técnicas de IA y VA podrı́a optimizar el monitoreo y, al mismo tiempo, reducir

el costo asociado al uso de herramientas o especialistas en el monitoreo de la actividad del peso

muerto.

1.2. Justificación

1.2.1. Justificación teórica

Con el aumento en la práctica del peso muerto dentro del powerlifting por parte de atletas (17),

se vuelve imperioso el uso de tecnologı́as que agilicen y optimicen el monitoreo de la técnica

de los deportistas sin la necesidad de una supervisión constante ya que debido a un aumento en

la aglomeración en los gimnasios, los entrenadores no pueden llevar un control constante en la

técnica de los usuarios (62) y, con ello, reducir de manera indirecta lesiones comunes en la zona

lumbar como hernias discales, desgarros musculares, esguinces, dolores en la zona lumbar y otros

problemas en la columna vertebral (35), debido a la ejecución de una mala técnica.

Esta aplicación permite detectar en tiempo real los errores comunes en el peso muerto. La capaci-

dad de funcionamiento en computadoras personales con alto grado de eficiencia y productividad

es gracias al uso optimizado de los modelos de inteligencia artificial apropiados para dispositivos

que tengan acceso a un navegador web. El detector de errores previamente fue entrenado con

una de las arquitecturas de redes neuronales convolucionales más rápida, como lo es MobileNet

(38). La app al ser una basada en la web permitirá que más usuarios puedan usarlo e instalarlo

con mayor facilidad. Además, el modelo de clasificación, desarrollado con algoritmos de deep

learning, proporcionará mayor robustez en la detección de errores durante la ejecución del peso

muerto.

1.2.2. Justificación aplicativa

La creación de un sistema web que permita el reconocimiento en tiempo real de los errores más

comunes en el peso muerto, como la colocación incorrecta de la cadera, el redondeo excesivo de

la espalda y la extensión excesiva al final del levantamiento, es crucial ya que son causantes de

la mayor parte de lesiones en la zona lumbar (42), consiguiendo su aplicación a través de la in-

corporación de un modelo basado en VA y DL, puesto que estas tecnologı́as se caracterizan por

resolver los problemas con mayor grado de precisión (4). De esta manera, con una cámara web,

una computadora personal y un navegador para ejecutar la aplicación web, se puede automatizar

el monitoreo de los errores más comunes en el peso muerto realizado por los deportistas.
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La propuesta de aplicación web al ser desarrollado con Django y el modelo de detección imple-

mentado con una librerı́a más usada en la industria como lo es TensorFlow (51), estará al alcance

de cualquier usuario con un navegador y acceso a internet, lo que eliminarı́a la necesidad de

equipos adicionales. Esta accesibilidad permite que tanto deportistas nuevos como aficionados

que tengan acceso a un dispositivo con navegador web puedan beneficiarse de la detección de sus

errores al realizar los ejercicios del peso muerto. La facilidad de uso y la disponibilidad en lı́nea

también fomentan una comunidad más amplia de usuarios que pueden compartir experiencias y

consejos, enriqueciendo el proceso de aprendizaje de la técnica.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un software de reconocimiento en tiempo real para determinar los errores comunes de

peso muerto dentro del powerlifting en gimnasios usando visión artificial.

1.3.2. Objetivos especı́ficos

• Determinar los algoritmos de visión artificial para detectar errores comunes en el peso

muerto dentro del powerlifting.

• Desarrollar un prototipo de software que reconozca en tiempo real la técnica de peso muerto

dentro del powerlifting usando algoritmos de visión artificial.

• Evaluar la función en tiempo real del prototipo de software desarrollado para corrección de

errores de peso muerto dentro del powerlifting, considerando la postura, la alineación y el

rango de movimiento.
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CAPÍTULO II

2. MARCO TEÓRICO

2.1. Antecedentes

En la búsqueda de proyectos de software inteligente para la detección de errores en el ejercicio de

peso muerto mediante visión artificial, se llevó a cabo una revisión de la literatura siguiendo los

parámetros que se exponen a continuación. Este proceso implicó la consulta de diversas fuentes

académicas, como Google Scholar, IEEE Xplore y PubMed. Durante la revisión, se utilizó el filtro

”Powerlifting errors detection through artificial intelligence”, pero solo se pudo acceder a recursos

académicos de libre acceso. A lo largo de esta revisión, se identificaron varios trabajos similares

que han sido aplicados en el ámbito del powerlifting y en otras disciplinas relacionadas con la

corrección de técnicas deportivas mediante inteligencia artificial y Deep Learning.

• El proyecto realizado por Singh & Taqa [52], desarrolló un modelo basado en redes neu-

ronales convolucionales (CNN) con el fin de detectar errores en la técnica del peso muerto,

el cual fue entrenado utilizando un conjunto de 500 imágenes, organizadas en dos clases:

”buena técnica” y ”mala técnica”. Alcanzando una precisión de prueba del 80.5%. El pre-

sente trabajo de titulación se diferencia de la propuesta realizada por Singh & Taqa [52] en

que, además del desarrollo de un modelo para la detección de errores en el peso muerto, este

se integrará en un sistema web.

• El trabajo desarrollado por Rosenhaim [50] , realizo un modelo de posturas utilizando Open-

Pose para clasificar la ejecución de ejercicios como la sentadilla, press banca y peso muerto,

logrando una precisión del 97.1% en la identificación de estos ejercicios. A diferencia de

dicha propuesta, el presente trabajo de titulación se enfoca en la identificación de errores en

el peso muerto, integrando además el modelo a un sistema web.

• Durante el trabajo de Sun et al. [56], se hizo uso de redes neuronales recurrentes (RNN)

junto con una cámara Kinect y varios sensores inerciales colocados en el cuerpo del usuario

para capturar para el reconocimiento de errores en el peso muerto, consiguiendo una pre-

cisión promedio del 79.99%. A diferencia de esa propuesta, el presente trabajo de titulación

prescinde del uso de sensores adicionales y se centra en el reconocimiento de errores en la

técnica mediante visión artificial, integrando el modelo en un sistema web accesible desde

cualquier dispositivo con cámara.

• El trabajo realizado por Militaru et al. [37], presenta una solución para dispositivos móviles
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basada en redes neuronales convolucionales (CNN) para corregir la postura durante ejerci-

cios de calistenia, como el plank y el squat sostenido. El trabajo consistió en la creación

de un conjunto de datos compuesto por 2400 imágenes etiquetadas, clasificadas en tres cat-

egorı́as: postura correcta, caderas demasiado bajas y caderas demasiado altas, alcanzando

una precisión promedio del 95%. Si bien el estudio previo aborda el uso de CNN para la

corrección de la técnica en ejercicios de calistenia, el presente trabajo de titulación tiene un

enfoque en el peso muerto, integrándolo a un sistema web.

• Jiunn [22] diseñó un sistema que reconozca la postura correcta e incorrecta de ejercicios

como curl de bı́ceps, levantamiento frontal y press de hombros, utilizando el algoritmo K-

Nearest Neighbors (KNN) para su creación, consiguiendo una precisión del 78.60%. A

diferencia de esa propuesta, el presente trabajo de titulación se enfoca en la detección de

errores en el peso muerto haciendo uso de redes neuronales convolucionales (CNN).

• Parisi et al. [43] hizo uso de un sensor de profundidad (Kinect) para la creación de un sis-

tema para proporcionar retroalimentación automática sobre la ejecución de sentadilla con

barra alta, levantamiento de peso muerto y elevaciones laterales con mancuernas, consigu-

iendo una precisión del 95.6% en estos ejercicios. A diferencia de esa propuesta, el pre-

sente trabajo de titulación no hace uso de sensores adicionales, e integra el sistema en una

plataforma web para facilitar su uso.

• Y por último, Um et al. [60], desarrolló un sistema para la clasificación de movimientos de

50 ejercicios de gimnasio utilizando datos de sensores y redes neuronales convolucionales

(CNN). Los datos, obtenidos del sensor de muñeca, consistió en mediciones de aceleración

y orientación, las cuales se transforman en imágenes para que las CNN puedan extraer

caracterı́sticas automáticamente, con el objetivo de desarrollar un sistema automático de

rehabilitación y entrenamiento deportivo, consiguiendo con la mejor configuración una pre-

cisión del modelo del 92.14%. El presente trabajo de titulación se diferencia de la propuesta

realizada por Um et al. [60] en que se enfoca solamente en la detección de errores en la

técnica del peso muerto, sin recurrir a sensores adicionales.

2.2. Powerlifting

El Powerlifting es un deporte que implica levantar la mayor cantidad de peso posible utilizando

una barra equipada con discos de hierro de dimensiones especı́ficas, donde se encuentran tres ejer-

cicios fundamentales que son el press de banca, el peso muerto y la sentadilla [49]. También, se

menciona que el peso máximo levantado en cada ejercicio se suma para determinar la puntuación

total.

Peso Muerto convencional: Este ejercicio forma parte de los movimientos básicos en el ámbito
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del powerlifting, el cual se emplea en el desarrollo de la aptitud neuromuscular, además de in-

volucrar varias articulaciones, dirigido al fortalecimiento de los músculos de la cadera, piernas y

espalda [16]. El ejercicio inicia con el individuo posicionándose detrás de la barra, adoptando una

postura similar a la de una sentadilla, con una flexión de aproximadamente 80º-100º en las rodillas

y caderas, mientras extiende los brazos para sujetar la barra (ver Figura 2.2-1). Una vez agarrada,

se aplica fuerza con el propósito de erguirse en posición vertical [32].

Ilustración 2.2-1: Movimiento del peso muerto.
Realizado por: Australian Fitness Academy, 2017.

2.2.1. Metodologı́as de entrenamiento en el powerlifting

Dentro del powerlifting, existen diversas metodologı́as que se utilizan para llevar a cabo el entre-

namiento. Entre las más usadas se encuentran:

• Entrenamiento de fuerza máxima: Este tipo de entrenamiento se centra en levantar la

carga más pesada a 1 RM (repetición máxima). Esto implica realizar una contracción volun-

taria máxima de un músculo o grupo de músculos especı́ficos contra una resistencia externa,

buscando la mayor tensión posible, su objetivo es mejorar la capacidad de generar fuerza

bajo condiciones especı́ficas, optimizando la motivación y control neuromuscular [45].

• Entrenamiento de Volumen: Según Colquhoun et al. [7] consiste en realizar un mayor

número de series y repeticiones con cargas moderadas, está diseñado para aumentar la

hipertrofia muscular y la resistencia.

• Entrenamiento de Potencia: Este tipo de entrenamiento se centra en mejorar la capacidad

de generar fuerza rápidamente, combinando fuerza y velocidad [41].
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2.2.2. Lesiones en Powerlifting

De acuerdo a la revisión de Aasa et al. [1] sobre el deporte del powerlifting, se obtuvo una tasa de

lesiones relativamente baja, oscilando entre 1 y 4.4 lesiones por cada 1000 horas de entrenamiento.

No obstante, la definición de lesión no aborda la principal preocupación de los levantadores: los

trastornos que no requieren una interrupción total del entrenamiento ni están asociados con le-

siones graves, conocidos como sı́ndromes de sobre uso. Por ende, se ha reformulado el concepto

de lesión como cualquier condición dolorosa que obligue al levantador a modificar parte de su

entrenamiento, sin necesidad de interrumpirlo por completo.

Considerando esta conceptualización de lesión, Strömbäck et al. [55] llevaron a cabo una evalu-

ación de los 100 mejores levantadores de pesas de la Federación Sueca en 2014, teniendo como

resultado que el (73/104) de los participantes presentaban lesiones en el momento del estudio, y un

(83/95) habı́a experimentado alguna lesión en los últimos 12 meses. Las áreas más comúnmente

afectadas eran la región lumbopélvica, el hombro y la cadera, tanto en hombres como en mu-

jeres. Aunque las lesiones parecı́an ocurrir durante el entrenamiento, solo el (11/70) de aquellos

lesionados tuvieron que suspender completamente su rutina de entrenamiento. Factores como la

frecuencia de entrenamiento, el máximo logrado en el levantamiento de peso muerto, el uso de

straps, el consumo de alcohol y problemas dietéticos se vincularon con las lesiones actuales.

Además, se pudo observar que las lesiones asociadas al ejercicio de levantamiento de peso muerto

son principalmente de la parte baja de la espalda o las extremidades inferiores. Estas incluyen

fracturas por estrés acetabular, rupturas del músculo isquiotibial, avulsiones del espinazo ilı́aco

anterior superior, lesiones del menisco de la rodilla y lesiones lumbosacras [5].

2.2.3. Errores comunes dentro del peso muerto.

A continuación, se detallan los errores comunes al practicar el peso muerto. En la figura 2.2-2 se

muestran estos errores.

• Caderas colocadas demasiado baja o alta: Estas practicas pueden resultar en una dis-

tribución desequilibrada del peso corporal. Si las caderas están demasiado bajas, esto puede

provocar un desequilibrio en la carga, mientras que si están demasiado altas, el movimiento

puede convertirse en una simple bisagra en lugar de implicar los músculos necesarios para

el levantamiento adecuado [6].

• Redondeo excesivo de la espalda: Esta practica puede llevar a lesiones en levantadores de

peso. Estos errores, evidenciados durante el peso muerto, indican una postura inadecuada y

pueden ser resultado de desequilibrios musculares o restricciones en la flexibilidad [23].

• Excesiva extensión al final del levantamiento: Puede causar hiperextensión lumbar, com-

prometiendo la estabilidad y aumentando el riesgo de lesiones en la columna vertebral du-
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rante el levantamiento de peso [54].

Ilustración 2.2-2: Errores comunes dentro del peso muerto.
Realizado por: Jiménez J. 2024.

Además, es crucial destacar que una postura incorrecta al realizar el levantamiento puede aumentar

significativamente el riesgo de lesiones [42]. La flexión excesiva en la espalda baja o torácica, cau-

sada por un control deficiente del tronco, falta de flexibilidad en los isquiotibiales y malos hábitos

de levantamiento, puede provocar estrés adicional en los discos espinales y nervios, resultando en

hernias discales, lumbago, ciática y otros problemas. Es esencial mantener una postura adecuada

para prevenir lesiones y mejorar el rendimiento deportivo a largo plazo [44].

2.3. Detección de errores en el peso muerto

En el campo deportivo del peso muerto, existen múltiples herramientas tecnológicas que permiten

la identificación de errores en esta disciplina. Entre las más importantes encontramos:

• Sensores Inerciales: Son dispositivos electrónicos que permiten medir la orientación y

posición de un objeto utilizando los datos obtenidos de un acelerómetro, un giroscopio y

un magnetómetro, dentro del peso muerto se usa para registrar el rango de movimiento del

ejercicio y detectar anomalı́as durante el levantamiento [15].

• Plataformas de Fuerza: Son dispositivos diseñados para medir las fuerzas que se ejercen so-

bre su superficie durante la realización de acciones dinámicas, dentro del peso muerto suele
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usarse para detectar el desequilibrio en la distribución de la fuerza o la incorrecta alineación

del cuerpo durante el levantamiento [34].

• Electromiografı́a: Es una técnica utilizada para registrar la actividad eléctrica de los músculos

durante la contracción, mediante el uso de sensores, se capturan las señales eléctricas gen-

eradas por las células musculares cuando estas se activan en respuesta a impulsos nerviosos,

dentro del peso muerto se usa para monitorear la activación muscular durante el levan-

tamiento, permitiendo identificar desequilibrios o deficiencias en la técnica [39].

Estas tecnologı́as, aunque no están basadas en Deep Learning o visión artificial, proporcionan

métodos viables para la detección de errores y la mejora del rendimiento en el peso muerto. Sin

embargo, su implementación implica una inversión considerable en equipos, cuyos precios oscilan

entre 250 USD para las plataformas de fuerza y 180 USD en adelante para los sensores inerciales.

2.3.1. Visión Artificial

La visión artificial, también conocida como visión por computadora, es una disciplina de la in-

formática que permite a los sistemas interpretar y comprender imágenes del mundo real, mediante

el uso de algoritmos y técnicas de procesamiento, para realizar tareas como el reconocimiento,

inspección y análisis de imágenes [8].

Según el autor Lozano [27] el objetivo principal de la visión artificial es dotar a las máquinas de

un sistema de reconocimiento visual que les permita comprender los eventos del mundo real, fac-

ultándolas para tomar decisiones y automatizar diversos procesos.

Entre las aplicaciones distintivas de la visión artificial, según el autor Malpartida [31], se encuen-

tran: la medición o calibración, que garantiza que las mediciones cumplan con las especifica-

ciones establecidas; la detección de fallas, que identifica defectos o artefactos no deseados; el

reconocimiento, que identifica objetos mediante descriptores o sı́mbolos; y el análisis de local-

ización, que evalúa la posición de un objeto.

La Figura 2.3-3 ilustra el proceso de funcionamiento de la visión artificial, delineando el orden de

cada fase, que abarca desde la adquisición de la imagen y su procesamiento hasta la ejecución de

una acción especı́fica basada en los datos obtenidos.
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Ilustración 2.3-3: Fases del proceso de funcionamiento de la
visión artificial al determinar una imagen.
Realizado por: Puertas et al. [47].

Desde el siglo pasado la visión artificial se ha utilizado en diversas áreas y disciplinas. Pero desde

hace una década, con el abaratamiento del hardware de alto rendimiento ha impulsado su adopción

en nuevos campos, como el deporte, donde se utiliza para automatizar ciertas tareas.

2.3.2. Procesamiento de imágenes

El procesamiento de imágenes se refiere a la manipulación de datos visuales que son bidimen-

sionales o tridimensionales, como fotografı́as o vı́deos. Sus técnicas se usan en varios campos,

principalmente para mejorar la calidad de las imágenes como se puede ver en la Figura 2.3-4,

reconocer patrones en ellas y codificarlas para su transmisión o almacenamiento [19].

Ilustración 2.3-4: Proceso de restauración de color en
imágenes mediante Deep Learning.
Realizado por: Soria et al. [53].

2.3.3. Generación de dataset

Para proyectos de visión artificial con IA la generación de datasets es un proceso importante para

el desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje automático. Las siguientes son las formas

13



más comunes de obtener datasets:

Bases de Datos Públicas: Existen numerosas bases de datos públicas ampliamente utilizadas en

la investigación y desarrollo de visión artificial [29]. En cuanto a las bases de datos públicas

relacionadas con el levantamiento de pesas más populares encontramos:

• Roboflow: Contiene una variedad de datasets enfocados en visión artificial, incluyendo

conjuntos de datos para reconocimiento de objetos, detección de rostros, segmentación de

imágenes y clasificación de imágenes, contando con alrededor de 500,000 datasets, entre

los cuales se pueden encontrar relacionados con el levantamiento de pesas.

• Kaggle: Es una plataforma muy popular para encontrar datasets de todo tipo, incluyendo

aquellos relacionados con ejercicios de levantamiento de pesas.

Recolección Propia: En ocasiones, es necesario recolectar imágenes especı́ficas para una apli-

cación particular. Esto puede implicar:

• Captura Manual: Utilización de cámaras para tomar fotos o vı́deos.

• Web Scraping: Extracción de imágenes de internet mediante técnicas manuales o automati-

zadas.

El proceso de generación de un dataset generalmente comprende los siguientes pasos, como se

ilustra en la Figura 2.3-5:

• Recolección de Imágenes: Captura de imágenes desde diversas fuentes.

• Preprocesamiento: Ajuste y limpieza de las imágenes.

• Anotación: Etiquetado de imágenes con información relevante, como la identificación de

objetos.

• División en Conjuntos: Separación del dataset en conjuntos de entrenamiento, validación y

prueba.

• Entrenamiento y Validación: Utilización de los conjuntos generados para entrenar y validar

modelos de visión artificial.
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Ilustración 2.3-5: Proceso de generación
de un dataset.
Realizado por: Jiménez J. 2024.

2.3.4. Clasificaciones de imágenes con Deep Learning

La clasificación de imágenes es un proceso dentro del campo de la visión por computadora que

consiste en asignar una etiqueta o categorı́a a una imagen basándose en su contenido visual, im-

plicando el análisis y procesamiento de las caracterı́sticas visuales presentes en la imagen para

identificar patrones u objetos especı́ficos que correspondan a una categorı́a en particular [28].

Según Bengio et al. [4], el deep learning es un campo dentro de la inteligencia artificial que

permite a los sistemas informáticos mejorar su desempeño mediante la experiencia y los datos.

Este campo se basa en la utilización de redes neuronales artificiales de múltiples capas, que per-

miten aprender representaciones complejas construidas a partir de la combinación de conceptos

más simples.

La clasificación de imágenes con deep learning se refiere al uso de redes neuronales profundas

para categorizar imágenes en distintas clases basadas en su contenido. Este proceso implica la

utilización de arquitecturas de deep learning, donde se destacan dos algoritmos:

Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Las CNN son un tipo de red neuronal artificial que

utilizan la operación matemática de convolución en al menos una de sus capas [3]. Su uso princi-

pal es la de reconocimiento de patrones visuales, empleándose en tareas de visión por computador

y procesamiento de imágenes, ya que permiten la extracción de caracterı́sticas de las imágenes y
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su posterior clasificación [26].

MobileNet es una arquitectura de CNN diseñada para dispositivos con recursos limitados, ya que

utiliza una técnica que reduce significativamente el número de parámetros y la carga computa-

cional en comparación con modelos más complejos. Esto la hace ideal para aplicaciones en la

web al integrar modelos de visión artificial directamente en el navegador sin depender de un hard-

ware potente [38].

Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Este tipo de red neuronal artificial se destaca por proce-

sar secuencias de datos manteniendo la información a lo largo del tiempo, crucial para aplica-

ciones como predicción de texto y traducción de lenguajes, gracias a su capacidad de recordar

información pasada debido a su estructura de bucles [2]. Ası́ mismo, en otros trabajos se men-

ciona que en la clasificación de imágenes, las RNN se suelen usar combinadas con CNN tanto

para análisis de secuencias de datos derivados de imágenes y clasificación de imágenes [10].

Las RNN pueden adaptarse para la clasificación de imágenes, aunque generalmente se prefieren

en aplicaciones donde el contexto es secuencial, como el análisis de texto y la predicción de series

temporales [33]. Por otro lado, las Redes Neuronales Convolucionales son la elección predilecta

para tareas de visión por computadora debido a su arquitectura especializada en la detección de

caracterı́sticas ya que permite el aprendizaje de patrones complejos en imágenes, lo que las hace

ideal en la clasificación de imágenes, la detección de objetos y la segmentación de imágenes [60].

2.3.5. Hyerparametros para la detección de errores de peso muerto

• Optimizadores: Un optimizador es un método utilizado en el entrenamiento de redes neu-

ronales para ajustar los parámetros del modelo con el objetivo de minimizar una función de

pérdida [24].

• Función de perdida: Es una forma de cuantificar qué tan buena es la imagen procesada

comparada con la original, considerando no solo diferencias de pixeles, sino también aspec-

tos de percepción visual humana [21].

• Tasa de aprendizaje: Es un parámetro clave en algoritmos que determina cuán rápido se

ajustan las estimaciones de la función basadas en los errores calculados, influenciando la

velocidad y estabilidad de la convergencia del modelo durante el entrenamiento [13].

2.4. Desarrollo de software

El desarrollo de software es el proceso de diseñar, crear y mantener aplicaciones y sistemas in-

formáticos, este proceso incluye la definición de requisitos, la planificación, el diseño, la cod-

ificación, las pruebas y la implementación del software, para ello se suele utilizar diferentes
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metodologı́as como puede ser el desarrollo en cascada, el desarrollo en espiral, etc. Adicional-

mente, el objetivo principal es la de satisfacer las necesidades del usuario, cumplir con los plazos

y presupuestos establecidos, y asegurar la adaptabilidad del software ante cambios [9].

2.4.1. Ciclo de vida del Software

El ciclo de vida del software, es un marco que abarca los procesos, actividades y tareas involu-

cradas en el desarrollo y mantenimiento de un producto de software, desde la definición de los

requisitos hasta su finalización, incluyendo etapas como la expresión de necesidades, análisis,

diseño, implementación, pruebas y mantenimiento, cada una de estas etapas tiene caracterı́sticas y

alcances especı́ficos, y la correcta ejecución de todas ellas es esencial para asegurar la calidad del

software a lo largo de su vida útil [11].

2.4.2. Metodologı́a de desarrollo

La metodologı́a de desarrollo de software es un enfoque sistemático para planificar, gestionar y

llevar a cabo un proyecto de software con el objetivo de maximizar sus posibilidades de éxito. Se

basa en un conjunto integrado de técnicas y métodos que cubren todas las actividades del ciclo de

vida del software, desde la definición de necesidades hasta el mantenimiento [30].

Entre las dos principales clases de metodologı́as de desarrollo se destacan:

Tabla 2-1 Comparación entre metodologı́as ágiles y metodologı́as tradicionales.

Metodologı́as Ágiles Metodologı́as Tradicionales
Basadas en heurı́sticas provenientes de

prácticas de producción de código

Basadas en normas provenientes de

estándares seguidos por el entorno de

desarrollo

Proceso menos controlado, con pocos

principios

Proceso mucho más controlado, con

numerosas polı́ticas/normas

El cliente es parte del equipo de desar-

rollo

El cliente interactúa con el equipo de

desarrollo mediante reuniones

Menos énfasis en la arquitectura del

software

La arquitectura del software es esencial

y se expresa mediante modelos

Muchos ciclos de entrega Pocos ciclos de entrega

Realizado por: Maida & Pacienzia [30].

El uso de una metodologı́a tradicional es ideal para proyectos donde los requisitos están bien

definidos y es poco probable que cambien a lo largo del ciclo de vida del proyecto. Al tener un

enfoque lineal, estructurado en fases secuenciales como análisis, diseño, desarrollo, pruebas y

mantenimiento, al garantizar un control y una planificación de cada fase.
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2.4.3. Herramientas para el desarrollo

Visual Studio Code: Es un editor de código fuente, combina simplicidad y herramientas avan-

zadas, estando disponible para macOS, Linux y Windows, ofrece un ciclo de edición-compilación-

depuración eficiente. Ası́ mismo, cuenta con soporte para numerosos lenguajes, presenta un editor

ultra rápido con resaltado de sintaxis y atajos intuitivos. Además, facilita flujos de trabajo diarios

al integrarse con herramientas de compilación y Git, permitiendo trabajar con control de origen

directamente desde el editor [36].

Teachable Machine: Es una plataforma en lı́nea desarrollada por la compañı́a Google que facilita

la creación de modelos a reconocer imágenes, sonidos y gestos, siendo una herramienta accesible

y fácil de utilizar, lo que posibilita a los usuarios la creación, prueba y exportación de sus modelos

personalizados para emplearlos en diversos proyectos, ya sean web, de aplicaciones o de hardware

[58].

Django: Es un framework de desarrollo web de código abierto escrito en Python, su principal

objetivo es permitir un desarrollo rápido y limpio. Django incluye caracterı́sticas integradas como

un sistema de autenticación, y herramientas de administración, lo que reduce significativamente

el tiempo de desarrollo. Además, está respaldado por la Django Software Foundation (DSF), una

organización sin fines de lucro que apoya su desarrollo continuo [12].
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CAPÍTULO III

3. MARCO METODOLÓGICO

En este capı́tulo, se describen los procesos y las metodologı́as implementadas para el desarrollo

tanto del modelo como de la aplicación web destinados a la detección de errores durante la eje-

cución del peso muerto. Se explican las fases de desarrollo de la aplicación web y de las her-

ramientas utilizadas para su creación y ejecución.

3.1. Alcance

El trabajo de titulación se limitó al desarrollo de un prototipo de una aplicación web utilizando el

framework Django solamente para la detección en tiempo real de errores comunes en el ejercicio

de peso muerto convencional con barra olı́mpica en el contexto del powerlifting. Estos errores

solamente incluyen la colocación incorrecta de la cadera (demasiado alta o baja), el redondeo

excesivo de la espalda y la extensión excesiva al final del levantamiento. Para la generación del

modelo de clasificación de imágenes, se utilizó la herramienta Teachable Machine para entrenar

el modelo en la arquitectura de CNN MobileNet [38]. El modelo de deep learning entrenado fue

exportado en formato TensorFlow.js, permitiendo su integración en la aplicación web. En cuanto a

los resultados obtenidos por el software, este produce un registro de los errores detectados durante

la sesión de entrenamiento tanto en formato .csv como .pdf.

3.2. Tipo de investigación

Investigación Documental: Para el desarrollo del proyecto, la investigación documental con-

stituyó la base fundamental. A través de buscadores académicos y repositorios como PubMed,

Google Scholar e IEEE Xplore, se llevó a cabo un estudio de diferentes algoritmos, librerı́as y

herramientas relevantes para el desarrollo del prototipo de aplicación web. Las fuentes consul-

tadas en la revisión de la literatura incluyeron tesis, artı́culos cientı́ficos y libros. De esta manera,

la aplicación web se fue consolidando hasta llegar a la versión actual, ver Sec. 3.1, a base de

literatura existente en detección de errores de peso muerto, modelos de detección basados en DL

y metodologı́as de desarrollo de software.

3.3. Estructura de la solución

En cuanto a la estructura de solución, se dividió en las siguientes fases:
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• Fase 1 (Revisión de pre-requisitos): En esta etapa se reviso fuentes que incluyen páginas

web especializadas, artı́culos cientı́ficos, revistas y otras publicaciones con el fin de iden-

tificar tecnologı́as para detectar el movimiento en el peso muerto, ası́ como los errores co-

munes asociados con este deporte. Además, se realizaron consultas con entrenadores para

identificar cuáles son los errores más comunes dentro de esta disciplina.

• Fase 2 (Diseño de Software): Se llevo a cabo el diseño del software, definiendo la arqui-

tectura y la interfaz de usuario, estableciendo los requisitos funcionales.

• Fase 3 (Desarrollo del Software): Se desarrollo la aplicación web en el framework Django,

en el que el sistema empieza con el usuario dando clic a un botón empezar el cual permite

que la cámara capture la imagen de la repetición del ejercicio, el cual será procesado por el

sistema utilizando un modelo previamente entrenado en formato TensorFlow.js para detectar

la técnica, finalmente, una vez que la sesión de entrenamiento termine, el software permite

guardar un registro de los errores ocurridos en formato .csv y .pdf.

• Fase 4 (Evaluación del Desempeño): Se evaluó el desempeño del software en la detección

de la técnica de peso muerto en el powerlifting, con la ayuda de dos entrenadores, los cuales

documentaron los errores cometidos por el deportista en una ficha, para luego ser comparado

con los resultados obtenidos por el software. Para una representación visual de este proceso,

se puede observar en la figura 3.3-1.

Ilustración 3.3-1: Diseño de la evaluación del software.
Realizado por: Jiménez J. 2024.

3.4. Técnicas e instrumentos de investigación

En la tabla 3-1 se redactan los métodos y técnicas para lograr cumplir los objetivos especı́ficos

propuestos en el proyecto técnico:
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Tabla 3-1 Técnicas y herramientas

OBJETIVOS MÉTODOS DESCRIPCIÓN TÉCNICAS FUENTES
Determinar los al-

goritmos que per-

mitirı́an identificar

los errores en el

peso muerto.

Revisión sis-

temática de

la literatura.

Un estudio de di-

versas fuentes bib-

liográficas respecto

a la visión artificial.

Revisión

de artı́culos

cientı́ficos,

tesis e inves-

tigaciones.

Bases de

datos del

Google

académico,

repositorios

de tesis.

Desarrollar el pro-

totipo de la apli-

cación web para el

reconocimiento de

errores en el peso

muerto.

Metodologı́a

Cascada.

Permite el desar-

rollo del aplicativo,

generando avances

en cada etapa para

las revisiones perti-

nentes al proyecto.

Análisis

documental.

Artı́culos

cientı́ficos y

tesis.

Evaluar la fun-

cionalidad del

aplicativo web.

Evaluación

experta.

Permite corroborar

el funcionamiento

correcto del soft-

ware con un ex-

perto.

Ficha

técnica de

evaluación y

entrevistas

Opiniones

de expertos.

Realizado por: Jiménez J. 2024.

3.5. Desarrollo del sistema

Para el desarrollo de la aplicación web, para el reconocimiento de errores en el peso muerto, se

utilizó la metodologı́a en cascada. Esta metodologı́a organiza por etapas el proceso de desarrollo

de software, de modo que cada etapa debe completarse secuencialmente como se puede ver en la

figura 3.5-2, esta metodologı́a es especialmente beneficiosa cuando no hay fechas inmediatas de

implementación, lo que permite un desarrollo adecuado de cada fase [46].

Ilustración 3.5-2: Fases modelo cascada.
Realizado por: Jiménez J. 2024
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3.5.1. Análisis

• Requisitos Funcionales

Tabla 3-2 Requisitos funcionales.

Actor Requisito Descripción
Usuario Iniciar sesión de

entrenamiento

El usuario podrá abrir la aplicación web, la

cual mostrará una interfaz que le permitirá

capturar los errores en el peso muerto a través

de un botón.

Sistema Predicción de er-

rores

La aplicación preprocesará la imagen para

aplicar el modelo CNN entrenado previa-

mente para detectar los errores en el peso

muerto.

Usuario Gestión de resulta-

dos

La aplicación web permitirá visualizar los re-

sultados obtenidos, el cual incluirá la cantidad

de veces que se ha cometido los errores y la

opción de guardar los resultados obtenidos.

Realizado por: Jiménez J. 2024.

• Requisitos No Funcionales.

Tabla 3-3 Requisitos no funcionales.

Requisito Descripción
Usabilidad El sistema tendrá una interfaz de usuario fácil de manejar,

donde el usuario podrá acceder a todo el contenido de man-

era rápida.

Portabilidad El sistema será compatible con cualquier navegador que el

usuario disponga en donde se ejecutará de manera correcta

con todas sus funciones y manteniendo un diseño respon-

sivo.

Funcionalidad El sistema identificará en tiempo real los errores detectados

en la técnica del peso muerto.

Realizado por: Jiménez J. 2024.
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• Diagrama de Caso de Uso:

Ilustración 3.5-3: Diagrama de caso de uso: uso de la aplicación.
Realizado por: Jiménez J. 2024

Tabla 3-4 Descripción del caso de uso.

Nombre Uso de la Aplicación

Actores Usuario

Propósito Funcionalidades de la aplicación.

Pre-condiciones Acceder al Sistema

Flujo de Eventos 1. El usuario presiona el botón de “Empezar”

2. El usuario realiza el entrenamiento correspondiente

3. En caso de querer volver al Inicio, lo puede hacer a través del

botón ”Salir”

4. Podrá acceder a los Resultados de su entrenamiento a través

del botón ”Resultados”

5. El usuario puede guardar los resultados obtenidos a través del

botón ”Guardar”

Post-condiciones El usuario obtiene un archivo con los resultados del entre-

namiento.

Realizado por: Jiménez J. 2024.
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3.5.2. Diseño

Diagrama de secuencia

Ilustración 3.5-4: Diagrama de secuencia de la aplicación.
Realizado por: Jiménez J. 2024

Flujo de trabajo de la aplicación

Ilustración 3.5-5: Flujo de trabajo de la aplicación.
Realizado por: Jiménez J. 2024
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Tabla 3-5 Flujo de trabajo de la aplicación.

Proceso Descripción
Inicio El usuario abre la aplicación web.
Espera de Interacción del
Usuario

La aplicación espera a que el usuario interactúe con los
botones disponibles.

Inicialización del Modelo y
Webcam

Al hacer clic en ”Empezar”, se carga el modelo de Ten-
sorFlow.js, se configura y activa la webcam, y se inicial-
izan los contenedores para las etiquetas y los resultados.

Ciclo de Predicción La webcam captura imágenes continuamente, y el mod-
elo de predicción analiza estas imágenes para detectar er-
rores.

Actualización de Etiquetas
y Conteo

Las etiquetas se actualizan con las probabilidades de las
predicciones y se cuenta la frecuencia de los errores de-
tectados.

Mostrar Resultados Al hacer clic en ”Resultados”, se detiene la webcam y se
muestran los resultados resumidos de los errores detecta-
dos y su frecuencia.

Guardar los Resultados Al hacer clic en el botón ”Guardar”, se descarga los resul-
tados obtenidos de los errores durante el entrenamiento.

Redirección a Página Prin-
cipal

Al hacer clic en ”Salir”, el usuario es redirigido a la
página principal de la aplicación.

Realizado por: Jiménez J. 2024.

Diseño de Interfaz de la aplicación

El diseño de los prototipos de las interfaces se realizó con la utilización del software Figma,

basándose en un dashboard general. En el cual se proporciona una interfaz fácil de usar para la

detección de errores en el ejercicio de peso muerto. Las figuras 3.5-6, 3.5-7 y 3.5-8 muestran los

distintos estados de la aplicación durante su uso.

Ilustración 3.5-6: Diseño de interfaz de la aplicación 1.
Realizado por: Jiménez J. 2024
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Ilustración 3.5-7: Diseño de interfaz de la aplicación 2.
Realizado por: Jiménez J. 2024

Ilustración 3.5-8: Diseño de interfaz de la aplicación 3.
Realizado por: Jiménez J. 2024

Algoritmo de detección de errores del peso muerto

Para la detección de errores en el levantamiento de peso muerto, existen diversos algoritmos de

visión artificial, como se describe en el marco teórico (Ver sección 2.3.4). Sin embargo, con-

siderando la naturaleza del proyecto y su objetivo, que es implementar una solución para un
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entorno de computación limitada. Bajo esta premisa, se han revisado diferentes algoritmos in-

teligentes como por ejemplo las redes neuronales convolucionales.

Tras revisar la literatura, la arquitectura MobileNet basado en CNN, ha destacado como uno de

los modelos de deep learning más eficientes y adaptables en diferentes proyectos donde se exige

un equilibrio entre precisión y eficiencia [18]. MobileNet fue desarrollado por investigadores de

Google, y está diseñado bajo un enfoque modular y eficiente [18]. Esta arquitectura consta de 29

capas (Ver figura 3.5-9), las cuales se distribuyen de la siguiente manera:

• 14 Capas de Convoluciones estándar (Conv).

• 13 Capas Convoluciones separables por profundidad (Conv dw).

• 1 Capa Average pooling (Avg Pool).

• 1 Capa Multi-layer perceptron (Fully Connected layer).

Adicionalmente, MobileNet incluye una capa de operación Softmax, que se encarga de convertir

los valores de salida en probabilidades normalizadas, permitiendo clasificar las imágenes.

Ilustración 3.5-9: Arquitectura de MobileNet.
Realizado por: Howard et al. [18]

3.5.3. Implementación

En esta sección se describe el proceso de creación e implementación del modelo para la detección

de errores durante la ejecución del peso muerto, tanto de la recopilación y clasificación de mues-
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tras, ası́ como en el entrenamiento del modelo utilizando Teachable Machine. Además, de los

materiales utilizados, la configuración de la cámara para la captura de datos, y los parámetros

aplicados durante el entrenamiento. Asimismo, se presenta parte de la codificación realizada para

la creación del sistema web, tanto en el Front-End como en la lógica para la actualización de eti-

quetas necesaria para mostrar la predicción en tiempo real, incluyendo un enlace al repositorio
público de GitHub.

Generación del modelo

Ilustración 3.5-10: Clasificación por clases de imágenes para el entrenamiento del modelo.
Realizado por: Jiménez J. 2024

Materiales necesarios

• Teléfono móvil

• Deportista

• Barra Olı́mpica y discos.

• Teachable Machine

Procedimiento

a) Posicionamiento de la cámara

• La cámara debe de apuntar al lado izquierdo y estar alineado con el deportista.
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• Asegurarse de que la distancia entre el deportista y la cámara sea de alrededor de 2

metros para una correcta captura de imagen.

b) Captura de las muestras

• Se graba un vı́deo de los siguientes errores, como se puede ver en la figura 2.2-2 y

diferentes posiciones del deportista:

– Cadera alta: El deportista tiene que mantener la cadera a mas de 100° con respecto

a la rodilla y pies.

– Cadera baja: El deportista tiene que mantener la cadera a menos de 80° con re-

specto a la rodilla y pies.

– Redondeo de la espalda: El deportista tiene que tener su espalda redondeada du-

rante el levantamiento.

– Extensión excesiva al final del levantamiento: El deportista tiene que hiper exten-

der la espalda al final del levantamiento.

– Bien: El deportista tiene que ejecutar de manera correcta el ejercicio.

– BienCadera: El deportista tiene que mantener la cadera a 90° con respecto a la

rodilla.

– Nada: Se captura diferentes poses e imágenes que corresponderı́an cuando el

deportista no ejecuta el ejercicio.

• Los vı́deos capturados se transforman a un conjunto de imágenes.

c) Entrenamiento del modelo

• Subir las imágenes a Teachable Machine en las clases como se lo ve la figura 3.5-10 y

con el siguiente número de muestras.

– Nada: 2400 muestras.

– Bien: 1500 muestras.

– BienCadera: 600 muestras.

– Cadera Alta: 1200 muestras.

– Cadera Baja: 700 muestras.

– Espalda Curva: 1000 muestras.

– Extensión Excesiva: 1000 muestras.

• Configuración: Épocas: 70, Tamaño de Lote: 16, Tasa de aprendizaje: 0.001
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• El entrenamiento en Teachable Machine dura unos 8 minutos, tras lo cual el modelo

se puede exportar en formato Tensorflow.js.

Codificación

En esta etapa se procede con la codificación de la aplicación, siguiendo los requerimientos plantea-

dos. La figura 3.5-11 muestra la actualización de etiquetas en tiempo real para la predicción de

errores en el peso muerto, mientras que la figura 3.5-12 presenta la interfaz de inicio.

Ilustración 3.5-11: Codificación de la actualización de las etiquetas.
Realizado por: Jiménez J. 2024

Ilustración 3.5-12: Codificación de la interfaz de inicio.
Realizado por: Jiménez J. 2024

El resto del código fuente se puede encontrar en el siguiente repositorio de GitHub.
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3.5.4. Pruebas

En esta fase se procede con las pruebas del sistema, las mismas que se llevaron a cabo como parte

de la propuesta del trabajo, siendo realizadas en el gimnasio StronGym en la ciudad de Macas,

durante el mes de Junio hasta Septiembre del 2024. Donde se realizaron las siguientes pruebas:

• Pruebas de funcionalidad del FrontEnd: Verificar que la aplicación se inicie correctamente

y que todos los elementos de la interfaz se carguen sin errores.

• Pruebas de Navegación: Verificar que los botones redirijan a las paginas correspondientes.

• Pruebas de Funcionalidad del Modelo: Verificar que el modelo de TensorFlow.js se cargue

correctamente, la webcam se active sin errores y prediga los errores dentro del peso muerto.

• Pruebas de Resultados: Verificar que se muestren los resultados de los errores detectados.

3.5.5. Mantenimiento

En esta etapa, de acuerdo a los resultados obtenidos de las pruebas, se ajustó el modelo editando las

muestras obtenidas para obtener mejores resultados en las predicciones. Además, se corrigieron

errores en el apartado visual del sitio web para mejorar la experiencia del usuario.
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CAPÍTULO IV

4. ANÁLISIS E INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS

En este capı́tulo se presentan los resultados del objetivo general del proyecto técnico, enfocado

en el desarrollo de un software de reconocimiento en tiempo real para la detección de errores co-

munes en la ejecución del peso muerto en el powerlifting, utilizando visión artificial e inteligencia

artificial. Primero, se detallan los aspectos generales de la implementación de la aplicación. A con-

tinuación, se describe la aplicación web y se exponen los resultados del modelo seleccionado para

la clasificación de errores comunes en el powerlifting. Posteriormente, se aborda la evaluación en

tiempo real de la aplicación, finalizando con una discusión de la aplicación para la detección de

errores comunes en el peso muerto.

4.1. Detalles de implementación

La implementación de la aplicación web se realizó de manera local, utilizando una laptop Asus con

un procesador Ryzen 7, 16 GB de memoria RAM y un disco SSD de 500 GB. Para el desarrollo

y las pruebas del sistema, se emplearon diversas herramientas de software. Visual Studio Code

fue utilizado como entorno de desarrollo integrado (IDE) para el desarrollo del sistema web. El

navegador Brave sirvió como plataforma de despliegue durante las pruebas. Conda se utilizó para

la gestión de entornos de desarrollo, usado para la instalación y configuración de las dependencias

necesarias. Además, para la creación del modelo de reconocimiento de errores en la ejecución del

peso muerto, se utilizó Teachable Machine.

4.2. Aplicación web

La aplicación web ha sido denominada DLCHECKER y está diseñada para detectar errores co-

munes en la ejecución del peso muerto. Entre las funcionalidades destacadas se encuentran la

identificación de fallos como la incorrecta colocación de la cadera (demasiado alta o baja), el re-

dondeo excesivo de la espalda y la sobreextensión al finalizar el levantamiento. El análisis puede

realizarse en tiempo real mediante la cámara web del dispositivo, o bien, el usuario tiene la opción

de cargar un video para su análisis posterior.

Además, la aplicación incluye una guı́a de instalación detallada, que especifica todas las depen-

dencias necesarias para su correcta ejecución. Esta guı́a, junto con el código fuente del proyecto,

está disponible en el siguiente repositorio público de GitHub.
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4.3. Resultados de la validación del clasificador

Para validar el modelo de clasificación de errores en el peso muerto, se utilizaron 15 vı́deos que

documentan sesiones de entrenamiento, de los cuales 10 corresponden a varones y 5 a mujeres.

Estos vı́deos, disponibles en el dataset de validación, fueron evaluados para determinar la efec-

tividad del algoritmo de clasificación implementado en la aplicación web.

La evaluación fue realizada en colaboración con dos entrenadores del gimnasio StronGym, ubi-

cado en la ciudad de Macas, el 7 de agosto de 2024. Los entrenadores emplearon los siguientes

criterios para identificar los errores durante la ejecución del peso muerto:

• Cadera Alta: La cadera se eleva a más de 100 grados con respecto a la rodilla.

• Cadera Baja: La cadera desciende a menos de 80 grados con respecto a la rodilla.

• Redondeo Excesivo de la Espalda: La espalda se redondea de manera notable durante el

levantamiento.

• Excesiva Extensión al Final del Levantamiento: El levantador se inclina exageradamente

hacia atrás al finalizar el levantamiento.

En cuanto a la implementación en la aplicación web, para que un movimiento sea considerado

como un error en el reporte final, se estableció que la probabilidad de detección debe superar el

umbral del 70%. Además, al menos 34 de las últimas 35 predicciones deben coincidir para clasi-

ficar el movimiento como un error consistente, evitando ası́ que la detección sea un caso aislado y

asegurar que se trata de un patrón recurrente en la ejecución del movimiento. La tabla 4.1 muestra

los resultados obtenidos tanto de los entrenadores como el de la aplicación web.

Tabla 4.1 Resultados de la predicción de errores en el peso muerto. Entrenador 1 (E1) y
Entrenador 2 (E2).

SE-

SI-

ÓN

CADERA
ALTA

CADERA BAJA REDONDEO
EXCESIVO

DE LA ESPALDA

EXCESIVA
EXTENSIÓN

AL FINAL DEL
LEVAN-

TAMIENTO
E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif

1 0:00

0:33

0:00

0:33

0:00

0:33

1

1

0:17

0:22

0:17

0:22

0:15

0:22

1

1

0:31 0:31 0:29 1

2 0:03

0:11

0:04

0:10

0:04

0:10

1

1

Continúa en la siguiente página
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Tabla 4.1 (Continuación)

SE-

SI-

ÓN

CADERA
ALTA

CADERA BAJA REDONDEO
EXCESIVO

DE LA ESPALDA

EXCESIVA
EXTENSIÓN

AL FINAL DEL
LEVAN-

TAMIENTO
E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif

3 0:02

0:05

0:00

0:04

0:02

0:04

1

1

0:12 0:12 0:12 1

4 0:08

0:19

0:24

0:08

0:20

0:24

0:12

0:23

0

1

0

0:21 0:21 0:21 1

5 0:01

0:05

0:09

0:16

0:19

0:05

0:09

0:16

0:19

0:05

0:08

0:15

0:19

0:35

1

1

1

1

0

0:02 0:02 0:00 1 0:26 0:26 0:25 1 0:17

0:32

0:17

0:32

0:17 1

0

6 0:00 0:00 1 0:11

0:15

0:11

0:15

0:15 1

0

7 0:01 0:01 0 0:07

0:10

0:17

0:07

0:10

0:17

0:00

0:04

0:07

0:10

0:17

0

0

1

1

1

0:15 0:15 0:14 1

8 0:04

0:10

0:12

0:16

0:35

0:03

0:10

0:12

0:16

0:35

0:00

0:03

0:06

0:12

0:15

0:18

0:34

0

1

0

1

1

0

1

0:06

0:39

0:06

0:39

0:06

0:39

1

1

9 0:16

0:24

0:26

0:16

0:24

0:26

0:15

0:22

0:27

1

1

1

10 0:03

0:20

0:26

0:03

0:20

0:26

0:02

0:08

0:17

0:26

0:30

1

0

0

1

0

0:06

0:15

0:21

0:28

0:06

0:15

0:21

0:28

0:06

0:15

0:21

0:28

1

1

1

1

Continúa en la siguiente página
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Tabla 4.1 (Continuación)

SE-

SI-

ÓN

CADERA
ALTA

CADERA BAJA REDONDEO
EXCESIVO

DE LA ESPALDA

EXCESIVA
EXTENSIÓN

AL FINAL DEL
LEVAN-

TAMIENTO
E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif E1 E2 App Dif

11 0:00

0:06

0:11

0:00

0:05

0:11

0:00

0:03

0:09

0:13

1

1

1

1

0:07 0:07 0

12 0:06

0:10

0:16

0:06

0:10

0:16

0:06

0:08

0:16

1

1

1

0:02 0:02 0 0:04 0:04 0

13 0:14

0:17

0:14

0:17

0:16 1

0

14

15 0:08

0:12

0:15

0:17

0:08

0:12

0:15

0:18

0:09

0:18

0:20

1

1

1

1

Realizado por: Jiménez J. 2024.

Para considerar una predicción como correcta, se tomó en cuenta que el tiempo de respuesta

no superara los 2 segundos con respecto a los resultados obtenidos de los entrenadores; de lo

contrario, se clasificó como predicción incorrecta. Como se puede observar en la figura 4.3-1, los

resultados obtenidos en cuanto a los errores capturados muestran que el desempeño del sistema

presenta variabilidad según el tipo de error detectado. En el caso de la Cadera Alta, el sistema logró

identificar correctamente el 74.36% de las instancias, mientras que el 25.64% correspondieron a

errores de identificación. Para Cadera Baja, la precisión fue del 66.67%, lo que indica que un

tercio de las predicciones fueron incorrectas en esta categorı́a.

Por otro lado, el error de Redondeo Excesivo fue identificado correctamente en un 81.82% de las

ocasiones, con un 18.18% de predicciones incorrectas. Finalmente, para el error de Extensión

Final, la precisión alcanzó un 70.59% de correctas, dejando un 29.41% de errores en la detección.

En conjunto, el sistema presenta una precisión global del 73.36%, lo que demuestra un desempeño

general aceptable en la identificación de errores en las diferentes pruebas que se hizo. Con los

datos obtenidos se puede observar que existen mayores inconsistencias en la predicción de los

errores en personas de contextura ancha.
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Ilustración 4.3-1: Resultados obtenidos.
Realizado por: Jiménez J. 2024

4.4. Evaluación en tiempo real de la aplicación

Para la evaluación en tiempo real de la aplicación web, se utilizaron dos dispositivos: un iPhone XS

Max, accediendo a través del navegador Safari, y una laptop HP Pavilion, utilizando el navegador

Brave. La aplicación fue alojada en un servicio gratuito de hosting: PythonAnywhere, permi-

tiendo su acceso a través del siguiente enlace: https://alex37.pythonanywhere.com/. Durante las

pruebas realizadas en ambos dispositivos, no se encontraron inconvenientes de uso. Además, se

evaluó el rendimiento de la aplicación utilizando la herramienta PageSpeed Insights, con el fin de

medir la experiencia del usuario en sitios web.

En el análisis de rendimiento, en entornos de escritorio (ver Figura 4.4-2), la aplicación mostró

un desempeño excelente, obteniendo una puntuación de 98 sobre 100. Los tiempos de carga de

contenido visual fueron notablemente rápidos, con un First Contentful Paint de 0.7 segundos y un

Largest Contentful Paint de 1.1 segundos, proporcionando a los usuarios una experiencia visual

casi instantánea. La interactividad del sitio fue eficiente, con un Total Blocking Time de solo 60

mili segundos. Además, la estabilidad visual durante la carga alcanzó un nivel óptimo, como lo

demuestra el Cumulative Layout Shift de 0.035. El Speed Index de 0.7 segundos confirma la rapi-

dez general del sitio en dispositivos de escritorio, ofreciendo una experiencia fluida para el usuario.
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Ilustración 4.4-2: Rendimiento de la aplicación web en escritorio.
Realizado por: Jiménez J. 2024

En contraste, la versión móvil del sitio presentó un rendimiento más moderado, obteniendo una

puntuación de 76 sobre 100, debido en parte a las limitaciones del hosting utilizado (ver Figura

4.4-3). Los tiempos de carga en dispositivos móviles fueron algo más lentos, con un First Con-

tentful Paint de 2.7 segundos y un Largest Contentful Paint de 3.1 segundos. Aunque estos valores

son aceptables, indican un margen considerable para mejorar la velocidad de carga en plataformas

móviles. La interactividad presentó cierta latencia, con un Total Blocking Time de 430 milisegun-

dos, mientras que la estabilidad visual, medida por el Cumulative Layout Shift, fue de 0.108, lo

que muestra un rendimiento adecuado, pero con posibilidades de optimización.
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Ilustración 4.4-3: Rendimiento de la aplicación web en dispositivos móviles.
Realizado por: Jiménez J. 2024

4.5. Discusión

En esta sección se realiza un análisis comparativo entre el software desarrollado y dos aplicaciones

similares que también se enfocan en la detección de errores posturales en el levantamiento de peso

muerto. A través de esta comparación, se busca destacar las caracterı́sticas diferenciadoras del

presente trabajo.

Uno de los trabajos más relevantes es el presentado por Sutthiprapa et al. [57], quienes desar-

rollaron un sistema de análisis de la forma del peso muerto, que utiliza la herramienta Microsoft

Kinect para la captura de movimiento, la aplicación web propuesta ofrece una alternativa más ac-

cesible y viable para una mayor cantidad de usuarios. Mientras que el sistema basado en Kinect es

efectivo en la corrección postural, su uso se ve limitado por la necesidad de un dispositivo costoso

para el usuario promedio. En contraste, DLCHECKER no depende de hardware especı́fico, lo que

la hace mucho más accesible al emplear cámaras convencionales y algoritmos de visión artificial.

Además, al ser una aplicación web, puede ser utilizada desde cualquier dispositivo con conexión

a internet, facilitando su implementación en gimnasios. A pesar de que el software propuesto no

calcula fuerzas biomecánicas como en el caso de Kinect, se enfoca en corregir errores posturales
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comunes con un nivel de precisión suficiente para prevenir lesiones, lo cual es su principal obje-

tivo, haciéndolo una opción más accesible para el público general.

De manera similar, el trabajo de Yasser et al. [61] propone un sistema basado en una cámara de

infrarrojos para la detección de errores durante el levantamiento de pesas, usando también Kinect

junto con el algoritmo FastDTW para evaluar la técnica del usuario. Aunque su enfoque logra una

alta precisión en la detección de movimientos incorrectos, enfrenta las mismas limitaciones que

otros sistemas basados en Kinect, como la necesidad de hardware especializado y la correcta cal-

ibración de los sensores. En cambio, esta aplicación se distingue por eliminar la dependencia de

equipos adicionales, lo que permite su uso en una mayor variedad de contextos, sin comprometer

la precisión del análisis. Al no depender de una configuración especı́fica de cámaras o sensores,

DLCHECKER es adaptable a diferentes escenarios de entrenamiento, brindando a los usuarios

una solución más práctica, especialmente en entornos donde no se dispone de herramientas tec-

nológicas avanzadas.

En la revisión de la literatura de este trabajo se puede encontrar proyectos similares a Sutthiprapa

et al. [57] y Yasser et al. [61]. Sin embargo, la propuesta en este proyecto técnico intenta utilizar

la menor cantidad de hardware especial posible, pero garantiza resultados de buena calidad. Luego

de realizar toda la parte de ingenierı́a para la implementación de la App web se pudo observar que

para ganar mayor fiabilidad en la detección se necesita invertir mayor tiempo en investigación

de modelos de inteligencia artificial. Es evidente que esta aplicación web es práctica y fácil de

implementar en cualquier gym, se espera que en trabajos futuros se pueda mejorar el clasificador

para detectar los errores de manera óptima o con mayor precisión.
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CAPÍTULO V

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

• Luego de realizar la revisión de literatura en inteligencia artificial y visión artificial aplica-

bles a la detección de errores en el peso muerto, se concluyó que las Redes Neuronales Con-

volucionales (CNN) son más efectivas que otros modelos de extracción de caracterı́sticas

para el análisis de patrones en imágenes. Esto se debe a la capacidad de este tipo de algorit-

mos de aprender patrones de comportamiento de grandes conjuntos de datos.

• El prototipo de aplicación web, DLChecker reconoce en tiempo real errores de la técnica de

peso muerto dentro del powerlifting. El algoritmo de detección de errores utiliza un mod-

elo de DL basado en CNN, que fue entrenado a través de Teachable Machine para luego

exportar los pesos aprendidos en formato TensorFlow.js. Posteriormente se implementó en

Django para su despliegue en la web.

• Durante la evaluación del prototipo de software para la detección de errores en el peso

muerto, se obtuvo un desempeño satisfactorio, con una precisión general del 73.36% al

evaluarlo en un dataset creado para este propósito. El sistema mostró una mayor exactitud

en la identificación de errores como la cadera alta y el redondeo excesivo de la espalda,

aunque presentó una leve disminución en la precisión al detectar errores como cadera baja

y extensión excesiva.

5.2. Recomendaciones

• Se sugiere utilizar una cámara de mayor calidad para la captura de muestras, lo cual permi-

tirı́a obtener imágenes más nı́tidas y mejorar la precisión de las predicciones realizadas por

el modelo.

• Se recomienda aumentar la cantidad de muestras, incluyendo personas de diferentes edades,

contexturas, géneros y estaturas, con el objetivo de ampliar la base de datos del modelo y

mejorar su capacidad para reconocer variaciones en distintos deportistas.

• Se aconseja ampliar el dataset para abarcar otros deportes multiarticulares de gran popular-

idad, como la halterofilia, lo que permitirı́a extender el alcance de la app.
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