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Sistema Automatic de Deteccio d’Errors en
Gimnastica Artistica mitjancant Deep
Learning
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Resum- La gimnastica artistica exigeix una precisié biomecanica estricta, avaluada actualment
mitjangant el criteri visual huma segons el Codi de Puntuacié de la Federacié Internacional de
Gimnastica (FIG) o amb infraestructures d’alt cost. Aquest projecte proposa el desenvolupament
d’'un sistema automatic i low-cost de deteccié d’errors técnics basat en Visié6 per Computador i
Deep Learning. Utilitzant models d’estimacio de postura (Pose Estimation) sobre videos monoculars
estandard, el sistema extreu I'esquelet de I'atleta, en calcula els angles de les articulacions i hi aplica
les regles de la FIG per estimar les penalitzacions d’execucié (E-Score). Lobjectiu és democratitzar
I'analisi esportiva, oferint una eina accessible que generi feedback visual objectiu per assistir en els
entrenaments i competicions nacionals.

Paraules clau— Visié per Computador, Deep Learning, Estimacié de Posi, Gimnastica Artistica,
Biomecanica, Analisi Esportiu

Abstract— Gymnastics demands strict biomechanical precision, currently evaluated through human
visual judgment according to the International Gymnastics Federation (FIG) Code of Points or
via high-cost infrastructures. This project proposes the development of an automatic, low-cost
technical error detection system based on Computer Vision and Deep Learning. Using pretrained
pose estimation models on standard monocular videos, the system extracts the athlete’s skeleton,
calculates joint geometry, and applies FIG rules to estimate execution penalties (E-Score). The goal
is to democratize sport analysis, offering an accessible tool that generates objective visual feedback

to assist in training and national competitions.
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1 INTRODUCCIO

problematica historica en la gimnastica artistica: la
immensa dificultat d’arbitrar rutines d’alta veloci-
tat de forma exclusivament manual. La polémica mediatica
sorgida a la final de terra femenina, centrada en la valida-
ci6 del grau de rotacié d’un salt acrobatic per a la Nota de
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Dificultat (D-Score)[1], va posar de manifest la pressio i la
carrega cognitiva a la qual estan sotmesos els jutges. Si
bé en la dificultat existeix una via de reclamacid oficial,
els jutges depenen exclusivament de la seva agudesa visual
per detectar petits errors biomecanics en fraccions de segon.
Aquest factor huma introduit una inevitable subjectivitat en
I’avaluacié de la Nota d’Execucié (E-Score) [2]. Aquesta
nota avalua exclusivament la perfecci6 tecnica de I’exerci-
ci: parteix d’una base de 10.0 punts sobre la qual els jutges
apliquen deduccions per cada error de postura, flexié o ater-
ratge. Es tracta d’una puntuacio critica que, a diferéncia de
la dificultat, és estrictament inalterable segons el reglament.

Tot i que la intel-ligéncia artificial ja s’utilitza a com-
peticions Olimpiques mitjancant el sistema multimilionari
d’escaneig 3D Judging Support System, desenvolupat per

Juny de 2026, Escola d’Enginyeria (UAB)
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Fujitsu [3], el seu elevat cost el fa inaccessible fora de 1’¢lit
mundial. Aixo deixa milers de clubs de tecnificacid i atletes
amateurs sense eines d’analisi biomecanica objectives.

2 OBJECTIUS

L’objectiu principal d’aquest projecte és democratitzar
I’accés a I’analisi esportiva d’elit mitjancant el desenvolu-
pament d’un sistema d’assistencia a I’arbitratge basat en Vi-
si6 per Computador de baix cost a partir de videos monocu-
lars.

Per tal d’assolir aquesta fita, el projecte s’estructura en
tres objectius especifics fonamentals:

1. Democratitzacio Tecnologica: Validar un pipeline
d’extraccidé de caracteristiques (Human Pose Estima-
tion) capag de suportar oclusions i inversions comple-
xes utilitzant Unicament video estandard, evitant la de-
pendencia d’infraestructures de sensors 3D d’alt cost
per a I’esport base.

2. Objectivacio Matematica de I’E-Score: Estandardit-
zar el judici d’execucid traduint el Codi de Puntuacié
de la FIG [8] en restriccions geometriques determinis-
tes, recolzades per una classificaci6 algorismica tem-
poral de les acrobacies mitjangant xarxes neuronals re-
currents.

3. Interaccié6 Human-in-the-Loop: Construir una apli-
caci6 d’escriptori col-laborativa que actui com a assis-
tent de precisié. La interficie ha de projectar el feed-
back biomecanic mitjancant un codi de colors intuitiu,
reduint la carrega cognitiva perd mantenint el control
absolut de 1’avaluaci6 en el jutge huma.

3 ESTAT DE L'ART

La Human Pose Estimation (HPE, o Estimaci6 de Pose Hu-
mana) és un camp de la Visié per Computador que té com a
objectiu localitzar les articulacions clau, anomenades key-
points, del cos huma en imatges o videos. La resoluci6
d’aquest problema ha evolucionat molt les darreres decades
gracies als avengos en el reconeixement de patrons i el Deep
Learning.

3.1 Historia de la HPE

Historicament, la comprensié de la figura humana va
comencar com la deteccié d’objectes tradicional (Object
Detection), on els sistemes es limitaven a emmarcar 1’in-
dividu dins d’una capsa delimitadora (bounding box). Com
a resposta a la manca d’informacié biomecanica d’aquest
enfocament, la recerca es va centrar en els metodes basats
en parts (Part-based models)[9], que identificaven extremi-
tats de manera independent per després intentar ajuntar-les
fins a evolucionar cap a les topologies de punts clau actuals
(vegeu la Figura 1).

L autentica revoluci6 ha arribat amb les xarxes neuronals
profundes, que permeten localitzar directament les coorde-
nades espacials (x, y) de cada articulacié [10], un salt tec-
nologic impulsat inicialment per arquitectures pioneres com
DeepPose [11].
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Fig. 1: Evoluci6 cronologica i metodologica dels enfoca-
ments de compressié de la figura humana en Visi6 per Com-
putador: des de la delimitacié per regions (bounding box)
fins a ’extracci6 anatdomica de keypoints.

L’arquitectura exacta d’aquesta sortida depen de la topo-
logia anatomica utilitzada: d’una banda, el format COCO
[12] defineix un esquelet basic de 17 keypoints, mentre que
el format BlazePose I’expandeix fins als 33 keypoints, cap-
turant amb detall les mans i els peus (vegeu la Figura 2).
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Fig. 2: Comparativa de les topologies anatdomiques estan-
darditzades en Human Pose Estimation (HPE). A I’esquer-
ra, I’esquelet COCO (17 punts); a la dreta, ’esquelet Bla-
zePose (33 punts).

Els models actuals d’extraccid es divideixen en tres grans
families metodologiques:

* Models Top-Down basats en CNN: Detecten primer
la persona mitjancant una bounding box i posterior-
ment retallen la imatge per estimar-ne els keypoints.
El maxim exponent actual d’aquesta eficiencia és YO-
LO (en concret, YOLO26x-pose) [4], que conviu amb
alternatives classiques com HRNet [13] o AlphaPose
[14].

* Models basats en Vision Transformers (ViT): Arqui-
tectures recents com Sapiens-2B [S] de Meta o models
previs com ViTPose [15] processen la imatge de mane-
ra global mitjancant mecanismes d’atencid, eliminant
la necessitat de retallades previes i entenent millor les
postures complexes.

* Solucions basades en Grafs i Seguiment Temporal:
Frameworks com MediaPipe BlazePose [7] incorporen
filtres temporals que prediuen la posicié basant-se en
la inercia del frame anterior per garantir la coheréncia
del moviment.



Lara Castillejo Roig: Sistema Automatic de Detecci6 d’Errors en Gimnastica Artistica mitjangant Deep Learning 3

3.2 Metriques d’Avaluacié: L’indicador

OKS

Per mesurar la precisi6 d’aquests models no es pot utilit-
zar una distancia euclidiana simple, ja que cada articulaci6
té una rellevancia i una dificultat de deteccié diferent (per
exemple, €s més facil detectar una espatlla que un turmell).
Per aixo0, I’estandard actual és I’ Object Keypoint Similarity
(OKS) [16], que es defineix com:

>, exp(—d?/2s%k2)6(v; > 0)
Zi 5(1}2 > 0)

On d; és la distancia euclidiana entre el punt predit i el
real, s és el factor de normalitzacié basat en I’area que ocu-
pa la persona en la imatge, i k; és una constant especifica
per a cada tipus d’articulacié. Com s’il-lustra a la Figura
3, ’OKS defineix un radi d’acceptacié al voltant de cada
keypoint real, on la penalitzacié per desviacié es pondera
segons la naturalesa de 1’articulaci6.

OKS = (M

Keypoint ks
hips 0.107
ankles 0.089
knees 0.087
shoulders 0.079
elbows 0.072
wrists 0.062
ears 0.035
nose 0.026
eyes 0.025

Fig. 3: Representaci6 visual del calcul de I’OKS. Es defi-
neixen els diferents radis de tolerancia segons 1’articulacié
(k;) escalats per la mida de la persona (s).

Aquesta metrica permet calcular el mean Average Preci-
sion (mAP) i es relaciona amb indicadors de distancia clau
com el PCK [17], que s6n els valors que es comparen en les
auditories de models d’aquest projecte.

3.3 Fonaments del Suavitzat Temporal: Fil-
tre Savitzky-Golay

En I’extracci6 de poses frame a frame, el soroll de la predic-
ci6 genera vibracions artificials (jitter). Per solucionar-ho,
s’utilitza el filtre de suavitzat temporal de Savitzky-Golay
[18].

L’ algorisme realitza un ajust local d’un polinomi de grau
k sobre una petita finestra de filtratge mobil de mida senar
n = 2m+1, on m és el nombre de punts a banda i banda del
valor central. Aquest polinomi p(7) representa 1’estimacié
de la coordenada suavitzada en 1’instant relatiu 2, imitant la
trajectoria parabolica i continua natural del cos a I’aire, i es
defineix com:

k
p(i) = Z c;ji’ )
=0

L’ objectiu del filtre és determinar precisament aquests
coeficients c¢; per tal de minimitzar I’error quadratic mitja

(E) respecte a les coordenades originals x; dins de la fines-
tra temporal:

m

E= Z w; (p(i) — z:)°

i=—m

3)

On w; representa el pes de cada punt. Aquesta mini-
mitzacié optimitza la variancia 0%, a través dels coefici-
ents, aconseguint estabilitzar la trajectoria de les articulaci-
ons sense eliminar la informacié clau ni els moviments reals
d’alta velocitat de la gimnasta.

3.4 Xarxes Recurrents i Arquitectura LSTM

Per classificar seqiieéncies d’acrobacies en videos, les xarxes
neuronals estandard no serveixen perque no poden tractar
dades seqiiencials. Per aixo s’utilitzen les Xarxes Neuronals
Recurrents (RNN), que mantenen un estat ocult que actua
com a memoria historica dels frames anteriors.

Dins d’aquestes, les xarxes Long Short-Term Memory
(LSTM) [19] sén les més eficaces perque evitin que la in-
formacié es perdi en seqiiencies llargues. Com es mostra
a la Figura 4, un bloc LSTM controla el flux d’informacié
mitjangant tres portes:

» Forget Gate (F};): Decideix quina informacié antiga ja
no és important i s’ha d’esborrar.

* Input Gate (1;): Tria quins nous detalls de la postura
actual s’han de guardar a la memoria.

e Qutput Gate (O,): Filtra la informacié acumulada per
decidir quina és la prediccié de ’acrobacia en aquell
instant.

Aquest mecanisme de portes permet que la xarxa apren-
gui patrons seqiiencials complexos, ignorant el soroll i
centrant-se en 1’evoluci6 de 1’esquelet durant el salt.

t+1

Ct+1 T

oL
tanh

Fig. 4: Arquitectura d’un bloc recurrent LSTM, on es deta-
1la el flux temporal controlat per les Forget Gate (F}), Input
Gate (1}), Output Gate (Oy) i la cel-la de memoria candidat
(C).

4 METODOLOGIA
El desenvolupament d’aquest projecte segueix una metodo-

logia que combina la gesti6 de processos agils amb una se-
leccié tecnologica orientada a la Visié per Computador.



4 EE/UAB TFG INFORMATICA: Sistema Automatic de Deteccié d’Errors en Gimnastica Artistica mitjangant Deep Learning

4.1 Metodologia de Desenvolupament

La gestié del projecte segueix una metodologia agil basa-
da en el sistema Kanban, un enfocament iteratiu que aporta
la flexibilitat necessaria per adaptar-se als reptes tecnics i
facilitar el testeig continu del codi. Com a eina central s’u-
tilitza la plataforma Notion, on s’estructura el flux de treball
en estats de seguiment ("Per fer”, ”En curs”, “’Finalitzat”).

L’execucié es divideix en fases seqiiencials, aplicant la
regla estricta de complir totes les tasques d’una iteraci
abans d’avancar a la segiient. Aixi mateix, aquesta platafor-
ma centralitza la gestié documental i el seguiment temporal
mitjancant el diagrama de Gantt, garantint un control dels
terminis académics.

4.2 Metodologia Tecnica

L’entorn tecnologic es fonamenta en Python sota una ar-
quitectura modular que separa la visid, la geometria i la
interficie. El nucli empra PyTorch per a la inferéncia del
model Sapiens-2B i I’entrenament de la xarxa LSTM, junta-
ment amb OpenCV com a motor de visi6 per al tractament
d’imatge i la renderitzacié vectorial de I’esquelet.

Per al processament numeric i I’estabilitzacié del senyal
mitjangant el filtre , s’ha utilitzat SciPy per al filtre de
Savitzky-Golay, recolzant-se en NumPy i Pandas, i Scikit-
Learn per a poder realitzar la imputacié de dades per KNN.
Finalment, I’eina grafica interactiva per al jutge es desenvo-
lupa amb PyQ16.

Amb I’objectiu de garantir la transparencia i la reproduc-
tibilitat del sistema, el codi font complet s’ha centralitzat en
un repositori public de GitHub: https://github.com
/laranyeta/gymnastics—-error—detection.

5 PLANIFICACIO

El desenvolupament del projecte s’ha estructurat en cinc fa-
ses seqiiencials, complint els terminis establerts (vegeu el
diagrama de Gantt a I’ Apendix B):

» Fase 1: Recerca i Viabilitat. Definicié de 1’abast i
estudi de I’estat de 1’art en models d’estimacié de pose
(HPE).

e Fase 2: Extraccio i Processament. Implementaci
de Sapiens-2B i filtratge per a I’estabilitat espacial de
I’esquelet.

» Fase 3: Classificacié i Logica. Entrenament de la
xarxa LSTM per detectar acrobacies i programaci6 del
motor de deduccions (FIG).

* Fase 4: Interficie i Integracio. Desenvolupament
de I’aplicacié (PyQt6) i avaluacié de rutines continues
(Sliding Window).

* Fase 5: Tancament. Redacci6 d’aquesta memoria
academica i preparacié de la defensa.

6 DESENVOLUPAMENT

Aquesta seccid detalla 1’execucio tecnica del projecte, es-
tructurada en el pipeline complet de processament, des de
I’estandarditzaci6 de les dades fins al disseny definitiu de la
interficie d’usuari.

6.1 Arquitectura de Programari i Estructura
de Moduls

Per garantir la mantenibilitat, 1’escalabilitat i una correcta
separaci6 de conceptes (separation of concerns), el projec-
te s’ha dissenyat seguint una arquitectura modular. Com es
detalla a I’ Apendix A, aquesta organitzacié separa comple-
tament les tasques d’inferencia de xarxes neuronals profun-
des, el processament geometric de senyal i la representa-
ci6 grafica de la interficie d’usuari. Aquesta decisio6 de dis-
seny permet que el sistema operi mitjancant un flux de da-
des estandarditzat, basat principalment en 1’intercanvi d’ar-
xius estructurats. D’aquesta manera, el nucli computacional
(backend), encarregat de la gestié del model de visié i els
calculs trigonometrics, es manté aillat de la logica de pre-
sentacié (frontend). Aquest aillament resulta fonamental de
cara a futures ampliacions, ja que possibilita la substitucié
del model d’extracci6 de caracteristiques per versions més
modernes sense necessitat de reescriure el motor d’avalua-
ci6 de I’E-Score ni de modificar I’experiencia d’usuari. A
més a més, facilita el testeig del codi en permetre auditar els
errors de visid artificial independentment de 1’eina grafica
final.

6.2 Estandarditzacio de I’Esquelet: Migracio
de Keypoints

Després de seleccionar Sapiens-2B com a motor d’extrac-
ci6 (Secci6 7.1), va sorgir un repte de compatibilitat estruc-
tural. El motor d’avaluacié geometrica de I’ E-Score s’havia
dissenyat per a la topologia de 33 keypoints de MediaPipe,
mentre que Sapiens opera amb els formats COCO.

Aix0 presentava un doble inconvenient: el format COCO
estandard (17 punts) no detecta els peus (indispensables per
avaluar obertures i aterratges), mentre que la variant CO-
CO WholeBody (133 punts) sobrecarrega el temps d’entre-
nament de la xarxa recurrent i el comput global. En canvi,
I’estructura de MediaPipe (33 punts) ofereix 1’equilibri per-
fecte entre pes i detall anatomic.

Per resoldre-ho, s’ha implementat un algorisme de ma-
peig (vegeu la Figura 2 a I’Estat de I’ Art). Aquesta funcié
llegeix el JSON de Sapiens i reescriu les coordenades direc-
tament sobre la topologia de MediaPipe. Aquesta estandar-
ditzaci6 ha permes aprofitar I’extrema precisié de Sapiens-
2B sense necessitat de reescriure la logica geometrica origi-
nal, garantint un esquelet lleuger i biomecanicament com-
plet.

6.3 Pipeline d’Extraccio i Suavitzat Tempo-
ral

S’ha dissenyat un modul de processament seqiiencial en du-
es fases per corregir les discontinuitats i reduir el soroll de
I’estimaci6 espacial.

Primer, s’aborda el frame dropping (valors NaN causats
per oclusions severes) mitjangant un KNNImputer (k = 2).
Aquest algorisme reconstrueix els frames perduts recolzant-
se en la coheréncia de les dades temporals adjacents, garan-
tint un senyal ininterromput.

A continuacid, sobre aquest flux de dades continu, s’ apli-
cael filtre de Savitzky-Golay. Inicialment, el seu Us va gene-
rar dubtes perque, en girs d’alta freqiiencia, 1’ajust del po-
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linomi provocava un sobre-suavitzat (oversmoothing) que
deformava I’intercanvi rapid de cames (vegeu la Figura 5).

Fig. 5: Exemple d’efecte de sobre-suavitzat (oversmoot-
hing) en un frame concret d’un video de prova en un gir
de perfil (dreta) respecte a I’esquelet original (esquerra).

No obstant aix0, aquesta estructura dual va resultar in-
dispensable. La imputaci6 previa del KNNImputer assegura
que el filtre operi sobre un senyal regular, optimitzant 1’e-
liminaci6 del jitter (vibracions del senyal). En acrobacies
de trajectoria fluida, aquest pipeline assoleix un alineament
biomecanic excel-lent i estable (vegeu la Figura 6).

Fig. 6: Comportament optim del filtre en un salt parabolic,
captat en un frame concret d’un dels videos de prova. L’es-
quelet corregit (dreta) presenta una continuitat i estabilitat
superior al resultat en cru del model (esquerra).

6.4 Creacio del Dataset i Classificacio

Per construir el dataset, s’han seleccionat videos del ca-
nal USA Gymnastics [21] seguint la taxonomia de FineGym
[22]. L’estudi se centra exclusivament en la barra d’e-
quilibris (balance beam), ja que la seva perspectiva de
camera lateral optimitza I’estimacié 2D i concentra les prin-
cipals tipologies de salts. D’aquesta manera, s’han aillat 72
seqiiencies aeries classificades en quatre categories (vegeu
la Figura 7).

R

Fig. 7: Representaci6 de les quatre categories de salts ana-
litzades. D’esquerra a dreta: Tuck (salt agrupat); Pike (salt
carpat); Split (salt amb obertura lateral); Straddle (salt amb
obertura frontal).
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Per millorar la generalitzacié del model, s’ha aplicat Da-
ta Augmentation per simetria (mirroring), invertint 1’eix X

de les coordenades directament sobre el JSON per ensenyar
al model la simetria de I’exercici. Aixo ha permes duplicar
les dades fins a assolir un dataset de 144 mostres equilibra-
des.

Finalment, ates que la fase acria d’un salt dura aproxi-
madament un segon, les seqiiencies s’han estandarditzat a
blocs fixos de 30 frames. Aquesta uniformitat tensorial
evita el padding excessiu i accelera 1’entrenament per lots
(batches) de la xarxa LSTM en PyTorch. El model processa
les coordenades i transmet el darrer estat ocult a una capa
Softmax per predir 1’acrobacia.

6.5 Motor de Logica d’Avaluacio i Pelvis Vir-
tual

Un cop la xarxa LSTM ha classificat I’acrobacia, el modul
AcrobaticEvaluator tradueix el Codi de Puntuacié de la FIG
[8] en regles geometriques computables.

Per garantir una avaluaci6 robusta davant la distorsi6 de
la perspectiva monocular, s’ha dissenyat la Pelvis Virtual
(vegeu la Figura 8). Calcular I’angle de cada cama per
separat generaria errors segons 1’orientacié de la gimnas-
ta. Aquesta soluci6 unifica la mesura creant un punt central
imaginari (F;), calculat com el punt mig geometric entre els
malucs esquerre (P, = (xr,yr))idret (Pgr = (2R, YR)):

L +2r YL + YR
Pi: 9
(g e

Aquest P; estableix un origen de coordenades invariant a
la rotaci6 de I’atleta o a I’angle de gravacid.

“4)

Fig. 8: Validaci6é geometrica de 1’angle d’obertura en un
salt Spliz. Es visualitzen els vectors @ i ¢/ definits des del
punt central de la Pelvis Virtual (P;) pintats sobre la pose
detectada.

Per calcular 1’obertura real, el sistema construeix dos
vectors (¢ i ¥) que connecten aquest punt virtual amb els
genolls (K i Kpr):

=K, — P

v=Kr— P ®)

L’angle 6 s’obté mitjancant el producte escalar d’ambdds

vectors:
( U - 77) 180
0 = arccos | —— | - —
djv)) o«

Per adaptar la perfeccié teodrica a la variabilitat bio-
mecanica real, s’han definit els llindars de penalitzaci6 es-
pecifics de la Taula 1. De forma transversal, s’hi suma I’a-
valuacié de I’extensio dels turmells, amb un limit fix de
130° (exclusivament per aplicar deduccions Minor de -0.1).

(6)
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TAULA 1: LLINDARS ANGULARS I DEDUCCIONS APLI-
CADES (E-Score)

Acrobacia  Criteri Minor Medium Severe

(-0.1) (-0.3) (-0.5)

Tuck Hip < 65° < 90° < 100°
Knee

Pike Hip < 65° < 90° < 100°

Knee > 170° > 160° > 145°

Split Opening > 170° > 160° > 135°

Knee >170°  >160° > 145°

Straddle Opening > 170° > 160° > 135°

Knee >170° > 160° > 145°

El sistema calcula aquestes desviacions al peak frame,
les resta de la nota base de 10.0 punts i les visualitza a la
interficie amb un codi de colors intuitiu (verd, taronja i ver-
mell), facilitant-ne la validaci6 al jutge huma.

6.6 Processament Temporal i Mapeig Espaci-
al

Per tal d’adaptar les dades cinematiques a les restriccions
d’entrada de la xarxa neuronal i permetre una avaluacié vi-
sual intuitiva, s’han implementat tres mecanismes fonamen-
tals de processament seqiiencial i espacial.

6.6.1 Estandarditzaci6 Temporal d’Acrobacies Ailla-
des

Tot i que la xarxa LSTM admet longituds variables, per op-
timitzar I’entrenament per lots (batches) i evitar 1’us inefi-
cient de padding, cal garantir una dimensié matricial uni-
forme. Ates que la fase aéria d’una acrobacia dura aproxi-
madament un segon, les seqiiencies s’interpolen linealment
fins a assolir una longitud temporal fixa de N = 30 frames.
Aquest procés redimensiona matematicament la seqiiencia
afavorint I’estabilitat computacional del model, tot mante-
nint completament intacta la coheréncia cinematica de les
posicions i acceleracions de 1’esquelet.

6.6.2 Avaluacio Continua mitjancant Finestra Lliscant

Per avaluar rutines completes en lloc d’exercicis aillats, s’ha
implementat un algorisme de finestra lliscant (sliding win-
dow). En detectar activitat, el sistema fixa el peak frame
com a centre i rastreja 1’alcada del turmell per acotar 1’inici
i final del salt. Cada bloc dinamic resultant s’envia a la xar-
xa LSTM, permetent aillar i classificar totes les acrobacies
consecutives d’un video (vegeu I’Apendix D). Aquest pro-
cediment es detalla a la secci6 6.7.

6.6.3 Mapeig Espacial i Visualitzacio

Finalment, per renderitzar les penalitzacions de forma clara
a la interficie, s’ha resolt el repte del mapeig espacial de
coordenades. Les dades emmagatzemades originalment al
JSON s6n valors normalitzats relatius al centre del tors (en

un rang aproximat de [—1, 1]), un format optimitzat per a
I’aprenentatge profund, perd no apte per a la representacid
grafica directa. Per resoldre-ho, s’ha implementat una fun-
ci6 de desnormalitzacid lineal que tradueix aquestes propor-
cions als pixels reals de la pantalla:

Xpicrel = (xnorm . S) + OZL’7 Ypixel = (ynorm . S) + Oy
(7
On S és un factor d’escala constant per amplificar la mag-
nitud de I’esquelet i (O, O,) representen I’ offset necessa-
ri per centrar la figura en el pla bidimensional. Aquesta
transformacié permet reconstruir 1’esquelet virtual amb una
proporcié biomecanica perfecta, facilitant la il-luminacié
dinamica de les articulacions infractores (verd, taronja i ver-
mell) segons la gravetat de la deducci6 calculada pel motor
de regles.

6.7 Segmentacio Temporal Dinamica basada
en la Cinematica dels Turmells

Un dels reptes identificats durant 1’avaluacié continua amb
I’algorisme de sliding window va ser la generaci6 de falsos
positius durant els segments de transicid, especialment en
els aterratges (landings). En aquests instants, la compressio
del cos en contactar amb la barra provocava que la xarxa
LSTM classifiqués el moviment com una acrobacia activa,
aplicant penalitzacions severes de forma erronia.

Per resoldre aquesta limitacié sense necessitat de reen-
trenar el model amb noves classes, s’ha dissenyat un algo-
risme de segmentacié cinematica basat en el desplacament
dels keypoints dels turmells (punts 27 i 28 de la topologia
BlazePose). Aquest metode s’inspira en les técniques d’ac-
tualitzacié de velocitat zero (ZUPT) utilitzades en la bio-
mecanica classica.

El funcionament de la millora s’estructura de la segiient
manera:

1. Detecci6 del Peak Frame: La xarxa LSTM identifica
el frame de maxima probabilitat d’una acrobacia (per
exemple, el punt més alt d’un salt Split).

2. Calcul de Desplacament Espacial: A partir d’aquest
punt central, el sistema calcula la distancia euclidiana
Ad dels turmells entre frames consecutius.

3. Propagacié Bidireccional (Forward/Backward):
L’algorisme propaga l’etiqueta de I’acrobacia cap
enrere i cap endavant en el temps. Si el desplacament
Ad dels turmells és elevat, significa que la gimnasta es
troba en la fase aeria i I’acrobacia segueix activa. Si la
distancia cau per sota d’un llindar establert (indicant
que els turmells s’han estabilitzat o la seva velocitat
és propera a zero), el sistema interpreta que 1’atleta ha
contactat amb I’aparell.

4. Delimitacio Aillada: En I’instant del contacte, es talla
la propagaci6 de I’etiqueta de la sliding window.

Aquesta millora permet acotar de forma dinamica la du-
rada exacta de cada acrobacia segons 1’evolucid fisica real
de I’atleta, eliminant completament el soroll auditiu en les
recepcions i evitant les penalitzacions artificials per impac-
te.
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6.8 Desenvolupament de I’Aplicacié6 d’Es-
criptori i Experiencia d’Usuari (UX)

A partir del prototip conceptual plantejat en fases anteriors,
s’ha desenvolupat i consolidat una aplicaci6 d’escriptori to-
talment funcional mitjangant el framework PyQt6. Donat
que I’objectiu principal del sistema és assistir els jutges en
un entorn on la carrega cognitiva i la pressié temporal sén
elevades, el disseny de la interficie s’ha guiat estrictament
per principis de User Experience (UX) i usabilitat eficient.

S’ha descartat la dependeéncia exclusiva del ratoli en favor
d’un flux de treball basat en dreceres de teclat (shortcuts),
permetent a I’usuari mantenir la vista fixada en el monitor
i auditar les rutines de forma ininterrompuda. L’aplicaci6
actua com un copilot: la intel-ligeéncia artificial localitza els
peak frames i proposa les deduccions, pero el jutge manté
el control absolut mitjangant un sistema d’interaccio rapida.

7 RESULTATS | Discussio

Aquesta seccid presenta la validacié experimental del sis-
tema, iniciant amb la comparativa de viabilitat dels models
d’extraccid i seguint amb 1’avaluacié quantitativa i qualita-
tiva del classificador recurrent i el motor de puntuacié bio-
mecanica sobre rutines reals.

7.1 Resultats de I’Estudi de Viabilitat de Mo-
dels HPE

Per determinar quina de les arquitectures d’estimacio de po-
se era la més adient per a les exigeéncies de la gimnastica
artistica, es va dur a terme un estudi preliminar dividit en
dues fases: una avaluacié en condicions generiques i una
validaci6 en el domini especific del projecte.

En la primera fase, s’ha avaluat el rendiment teoric dels
models sobre una mostra d’un dataset basic exportat de Ro-
boflow, amb anotacions sobre subjectes practicant running.
S’ha seleccionat aquest conjunt per la linealitat de les postu-
res, garantint un entorn neutral per mesurar la precisié ba-
se. Els resultats de la Taula 2 reflecteixen el rendiment en
aquestes condicions estandard.

TAULA 2: AVALUACIO PRELIMINAR SOBRE EL DATASET
DE running

Model mAP@0.5 mAP@(.75 PCK@0.2
YOLO26x-pose 67.7% 46.2% 88.8%
MediaPipe BlazePose 59.5% 39.3% 81.7%
Sapiens-2B 50.6% 34.5% 76.4%

No obstant aix0, el rendiment en entorns controlats no
es tradueix directament en eficacia dins d’un domini ca-
racteritzat per 1’alta velocitat i la complexitat postural. En
la segona fase es va realitzar una prova empirica sobre un
fragment de rutina real a la barra d’equilibris. Mitjangant
CVATI[20], es va generar un Ground Truth manual dels 84
frames de la seqiiencia de prova (vegeu la Taula 3).

TAULA 3: AVALUACIO SOBRE FRAGMENT ACROBATIC
EN BARRA D’EQUILIBRIS

Model mAP@0.5 mAP@(.75 PCK@0.2
YOLO26x-pose 19.2% 9.3% 44.0%
MediaPipe BlazePose 13.4% 6.9% 35.4%
Sapiens-2B 36.6% 19.2% 72.7%

L’ analisi comparativa justifica I’elecci6 final de Sapiens-
2B. Mentre que YOLO26x-pose lidera el banc de proves
generic, pateix una caiguda severa al domini gimnastic (el
seu mAP@0.5 baixa fins al 19.2%). Aixo demostra que les
oclusions i inversions penalitzen greument les arquitectu-
res Top-Down. En contraposicié, I’enfocament de Vision
Transformers de Sapiens-2B demostra una comprensio es-
tructural global superior, retenint un PCK@0.2 del 72.7%
que garanteix la continuitat de 1’esquelet.

7.2 Rendiment del Classificador Recurrent
(LSTM)

Per avaluar la capacitat de la xarxa LSTM per discriminar
entre les quatre categories acrobatiques (Pike, Split, Stradd-
le, Tuck), es va separar el dataset final (144 mostres) en
un 80% d’entrenament i un 20% de test independent. El
rendiment del model s’ha mesurat mitjangant les metriques
classiques de Visi6 per Computador: Precisié (Precision),
Sensibilitat (Recall) i 1a puntuacié FI-Score.

A la Taula 4 es detalla el comportament del classifica-
dor. Els resultats demostren una alta fiabilitat general, es-
pecialment en les classes Tuck i Pike, on la morfologia de
I’esquelet és molt diferent de la resta.

TAULA 4: METRIQUES DE RENDIMENT DE L’ ARQUITEC-
TURA LSTM PER CLASSE

Categoria Precision Recall F1-Score
Pike 100.0%  100.0%  100.0%
Split 75.0% 33.0% 46.0%
Straddle 33.0% 75.0% 46.0%
Tuck 100.0%  100.0%  100.0%
Mitjana Ponderada 83.0% 76.0% 76.0%

Per analitzar on s’equivoca el model, s’ha generat la
matriu de confusié (vegeu la Figura 9). Els indicadors
numerics corroboren de manera empirica la hipotesi plan-
tejada a la metodologia: el principal repte de la xarxa recau
en la confusi6 entre les classes Split i Straddle (amb un F1-
Score simetric del 46.0%). Aquest comportament és bio-
mecanicament 1ogic, ja que ambdues acrobacies impliquen
una obertura de cames propera als 180° i el model basat
en video monocular pateix per distingir la direccié de I’o-
bertura a causa de la perdua de profunditat a la perspectiva
lateral.

Com a millora futura, la incorporacié d’una caracteristica
addicional d’orientacid (orientation), que complementi les
metriques actuals de posicid, velocitat, acceleracid i angles
dins del vector d’entrada de la LSTM, ajudaria a solucionar
aquest problema, aportant al classificador el context espaci-
al necessari per distingir amb precisi6 el pla del salt.
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Confusion Matrix - Acrobatic Classificator
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Fig. 9: Matriu de confusié del model LSTM sobre el conjunt
de test. Es manifesta la lleugera confusié entre les classes
d’obertura aeria.

7.3 Interficie d’Assistencia a I’Arbitratge i
Validacio Grafica

Una vegada validada la classificaci6 i el motor de logica
determinista, s’ha integrat tot el sistema en una aplicaci6
d’escriptori final, dissenyada sota el paradigma Human-in-
the-Loop.

Per garantir una avaluaci6 fluida i reduir el temps de reac-
ci6 ergonomic del jutge, la interficie s’ha dotat d’un sistema
de dreceres de teclat (shortcuts) orientades a la navegacid
rapida entre els punts critics detectats pel model. Aquestes
accions es detallen a la Taula 5.

TAULA 5: DRECERES DE TECLAT PER A LA INTERFICIE
D’ ASSISTENCIA A L’ ARBITRATGE

Drecera de teclat Accio assignada

+ (Fletxa esq.) Retrocedir al frame anterior

— (Fletxa dreta) Avangar al frame segiient

Espai Reproduir o pausar la seqiiencia

Z Saltar a la deduccid anterior

X Saltar a la deduccid segiient

Ctrl + 2 Desfer I’dltima acci6 del jutge
Ctrl + Y Refer I’dltima accié desfeta

Ctrl + O Obrir un nou arxiu d’avaluacio
Ctrl + S Exportar I’informe en format . pd£f

L’experimentacié visual sobre la interficie amb
seqliencies reals d’alta velocitat ha permes identificar
dues tipologies clares de resultats.

7.3.1 Casos d’Exit (Funcionament Optim i Captura
del Peak Frame)

Les Figures 10 i 11 mostren el comportament ideal de 1’a-
plicaci6 en acrobacies aillades. El sistema localitza el peak
frame, renderitza 1’esquelet net i il-lumina en vermell les
linies de control que superen els llindars de penalitzacid,
facilitant la validaci6é immediata del jutge.

Analitzant les tipologies (Figura 10), el sistema detec-
ta de forma impecable les classes Pike i Tuck. No obstant

aixo, la perdua de profunditat de la camera 2D genera con-
fusid en les obertures aeries (Figura 11), arribant a classi-
ficar un Straddle com a Split amb baixa confianga (52%).
Malgrat aquest error taxonomic, la fiabilitat de 1’auditoria
es manté intacta: ambdues acrobacies comparteixen la ma-
teixa exigeéncia geometrica a I’E-Score (obertura de 180°),
pel que el calcul de deduccions no s’altera.

Finalment, per evitar falsos positius en avaluar rutines
continues, es va enriquir el dataset de la xarxa LSTM
afegint-hi seqiiencies de transici6. Aixo va dotar el clas-
sificador del context temporal necessari per discriminar di-
rectament els moviments preparatoris d’impuls respecte a
I’acrobacia principal.

Detected Acrobatic: TUCK

Bent torso (70.07) above 857, Applying -0.1 deduction for
MINOR.

Bent knea (72.1°) above 65°. Applying -0.1 deduction for
MINOR.

Detected Acrobatic: PIKE l

Bent knee (160.2°) below 170°. Applying -0.1 deduction for
MINOR

I

Bent ankle (98.0°) below 130°. Applying -0.1 deduction for
MINOR.

Fig. 10: Visualitzaci6 a la interficie de salts amb gran di-
ferenciaci6é morfologica. El sistema assoleix un exit rotund
en la classificaci6 i validacié geometrica de les classes Pike
i Tuck.

Detected Acrobatic: SPLIT

Bent knee (161.1%) below 170°. Applying -0.1 deduction for
MINCR.
Bent ankle (110.0°) below 130°. Applying -0.1 deduction for
MINOR.

Detected Acrobatic: SPLIT
) stwoms

‘Opening (155.4°) below 160°. Applying -0.3 deduction for
MEDIUM.

Bent ankle (84.0°) below 130°. Applying -0.1 deduction for
MINOR.

B -~

Fig. 11: Avaluacié d’obertures aeries. S’observa I’exit en
la classe Split i la confusi6 en intentar avaluar un Straddle
amb una baixa confianca (52%).
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7.3.2 Limitacions Temporals per Fals Positiu de Tran-
sici6

Per contra, la Figura 12 mostra un error de deteccié causat

inicialment per limitacions de segmentacié temporal. En

aquest escenari, la xarxa LSTM genera un fals positiu en

classificar un fragment de transicié (com 1’aterratge de la

gimnasta) com si fos una classe acrobatica activa.

Es important matisar que el motor geometric actua de for-
ma analiticament correcta: calcula els vectors sobre 1’es-
quelet rebut i, en detectar angles completament tancats per
I’impacte amb 1’aparell, aplica coherentment una deduccié
de caracter Severe (-0.5). Per tant, la fallada no recau en
la 1ogica matematica de les regles, siné en una classificacié
erronia d’origen temporal.

Per abordar aquesta problematica sense recorrer a la crea-
ci6 d’una nova classe de “Transicié”, una decisi6 que hauria
requerit la complexitat de reentrenar completament la xarxa
LSTM, es va treure profit del disseny Human-in-the-Loop de
I’aplicacié. Com que la interficie esta concebuda com una
ajuda sota el control absolut del jutge, es va implementar
I’opcié d’invalidar 1’avaluacié amb un boté de “Fals Posi-
tin”, el qual reescriu la classe directament amb “Transici6”,
i descarta totes les possibles penalitzacions.

p— J— 10.0

Fig. 12: Visualitzaci6 a la interficie d’un fals positiu. S’ob-
serva I’aplicacié d’una penalitzacié severa provocada per
una activacié erronia durant la fase de recepcio.

7.4 Eficiencia Computacional

A nivell de rendiment, processar una rutina completa de
longitud estandard (aproximadament 1 minut i 20 segons,
equivalent a 2.400 frames) amb una GPU NVIDIA GeForce
RTX 2080 Ti requereix un temps de comput d’entre 3 i 4
hores. Aquest cost evidencia el compromis inherent entre
precisié i velocitat: la complexitat d’utilitzar un model fun-
dacional pesat com Sapiens-2B genera un bottleneck tem-
poral, pero a canvi garanteix la robustesa extrema davant
d’oclusions descrita a la Taula 3.

Malgrat aquesta laténcia, I’execucié offline compleix
amb I’objectiu fonamental del projecte: oferir una soluci6
economica i assequible per a 1’esport base, evitant infraes-
tructures de maquinari inassolibles com les utilitzades a 1’e-
lit esportiva. Com a linies de treball futur per reduir aquest
temps de processament, es planteja la migracié del sistema
cap a GPUs d’dltima generaci6 (com la serie NVIDIA RTX
50).

8 CONCLUSIONS

A partir del desenvolupament i les proves de validaci6 re-
alitzades fins a la data, s’ha demostrat la viabilitat te€cnica
del sistema. Les principals conclusions es resumeixen en
els segiients punts:

 Laintegraci6 de Sapiens-2B i la xarxa recurrent LSTM
conforma una arquitectura robusta per a I’analisi ci-
nematica. Tot i la limitaci6é del model en discriminar
algunes obertures acries (46.0% d’FI-Score en Split
1 Straddle), aquesta confusié no afecta el funciona-
ment global de I’aplicacié. Aquest comportament re-
cau principalment en no haver inclos 1’orientaci6 es-
pacial (orientation) de la gimnasta com a parametre
d’entrada.

e L’exit operatiu recau en quatre pilars clau: la norma-
litzacié6 al tors i el KNNImputer per garantir un senyal
espacial temporalment robust; la Pelvis Virtual per ava-
luar angles invariants a la perspectiva; i la Sliding Win-
dow per aillar dinamicament els exercicis en rutines
continues.

* Tot i el cost computacional inherent a 1’ds de models
fundacionals pesats (requerint processament offline),
el sistema assoleix 1’objectiu de democratitzar 1’as-
sisténcia arbitral, oferint una eina viable i de baix cost
per a ’esport base davant les inassolibles infraestruc-
tures de 1’elit.

¢ S’ha desenvolupat amb exit una aplicacié interacti-
va sota el paradigma Human-in-the-Loop. La in-
tel-ligéncia artificial actua Unicament com a assistent
biomecanic per proposar deduccions de I’ E-Score, de-
legant sempre la validaci6 i el veredicte final al criteri
expert del jutge huma.
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En compliment de la normativa d’avaluacié del Treball Fi-
nal de Grau de la UAB, es declara que en ’elaboraci6 d’a-
quest Informe Final s’han utilitzat eines d’Intel-ligencia Ar-
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A DIAGRAMA D’ARQUITECTURA MODULAR

backend/
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Fig. 13: Diagrama complet d’arquitectura de programari i interaccié de moduls del sistema (HPE, RNN, Scoring i GUI).

Elaboraci6 propia mitjancant Canva.
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B CRONOGRAMA DE TASQUES | DIAGRAMA DE GANTT

Febrer Marg Abril Maig Juny

1.1 1602 - 0103

1.2 0002 - 0403

1.3 0103 - 0R3

ra.1 09413 - 22403
r2.2 16413 - 0504

r2.3 0614 - 1204

T3l 1304 - 03405

T3.2 DS - 1705

Ti3 1R105 - 24105

T4.1 2505 - 05106

T4.2 01006 - 14006

T4.3 01006 - 14006

15/ - 29006

1
5.2 2106 - 0207

T5.3 20/06 - 08407

Fig. 14: Cronograma del projecte (Diagrama de Gantt). Elaboracié propia mitjancant Canva a partir de la planificacio
feta a Notion.

TAULA 6: CRONOGRAMA DE TASQUES I FITES D’ AVALUACIO ACTUALITZAT

Id Tasca i Fites Dates

Fase 1: Recerca i Viabilitat

T1.1  Revisi6 de I’Estat de I’ Art 16/02 - 01/03
T1.2  Estudi de I’abast i domini 20/02 - 04/03
T1.3  Informe Inicial (Fita: 08/03) 01/03 - 08/03
Fase 2: Extraccio i Processament

T2.1 Avaluacié YOLO, MediaPipe, Sapiens 09/03 - 22/03
T2.2  Integraci6 Sapiens i Proc. Senyal 16/03 - 05/04
T2.3  Informe Progrés I (Fita: 12/04) 06/04 - 12/04
Fase 3: Classificacié i Logica

T3.1  Processament de dades i entrenament RNN 13/04 - 03/05
T3.2  Aplicacié de la logica de puntuacié (FIG) 04/05 - 17/05
T3.3  Informe Progrés II (Fita: 24/05) 18/05 - 24/05
Fase 4: Interficie i Integracio

T4.1 Generaci6 de I’output visual final (GUI) 25/05 - 05/06
T4.2  Integraci6 de a I’aplicaci6 01/06 - 14/06
T4.3  Proposta Informe Final (Fita: 14/06) 01/06 - 14/06
Fase 5: Tancament

T5.1  Dossier TFG (Fita: 29/06) 15/06 - 29/06
T5.2  Poster (Fita: 02/07) 22/06 - 02/07

T5.3  Defensa (Fita: 02/07 - 08/07) 29/06 - 08/07
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C DESKTOP APPLICATION

CTRL+Z / CMD+Z: desfer
CTRL+Y / CMD+Y: refer

@ Gymnastics Error Detector

Detected Acrobatic: STRADDLE

(16:2.0%) below 160°. Applying -0.3
1 for MEDILIM

Bant knea (167.4%) balow 170* Appiying -0.1
deduction for MINOR,

[ - | 3 L3 [— ]rra-re. 62na6 g W 5

Arrow L: frame anterior
Z: error anterior Arrow R: frame seglent
X: error seguent
Spacebar: Play/Pause

Fig. 15: Interficie grafica funcional amb el llistat de dreceres de teclat (shortcuts).
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D SLIDING WINDOW

rutina: conjunt d'exercicis

’--------------------------\

---s
[
®

L. F K F F F

\

~--------------------------'
transicié transicié
(£31:£39) (f71:f84)
peak frame: f60
L]

'
e /§ SEAN

prediction: split prediction: tuck prediction: pike

peak frame: f100

Fig. 16: Exemplificacié del funcionament temporal de la sliding window, on cada quadrat representa cada frame de la
seqiiencia. L’algorisme llisca per la rutina continua fins a identificar el peak frame de cada salt. A partir d’aquest, s’avalua
la trajectoria dels turmells per acotar de forma dinamica I’inici i el final de cada exercici, aillant-los i descartant les fases
de transici6.
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