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Resumen

Reconocimiento de Actividades Fisicas de un Usuario
Movil a través de un Acelerémetro Tri-axial Incorporado

en un Smartphone

por

Andrés Alvarez Landero

Laboratorio de Tecnologias de Informacién, CINVESTAV-Tamaulipas
Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional, 2013
Dr. César Torres Huitzil, Director

La aceptacién de los teléfonos méviles inteligentes (smartphones) por los usuarios se incrementa
cada dia mas, gracias a la diversidad de aplicaciones y servicios de comunicacién de banda ancha,
cémputo y sensado que éstos ofrecen. Aprovechando la infraestructura de sensado de los smart-
phones es factible desarrollar aplicaciones que utilicen informacién de la movilidad y/o contexto del
usuario. Por ejemplo, el sistema de posicionamiento global (GPS) es usado en diversas soluciones en
el mercado para desarrollar aplicaciones méviles basadas en la ubicacion y mediante el analisis de la
sefial del acelerémetro ha hecho posible reconocer gestos e inferir las actividades fisicas realizadas por
un usuario. Sin embargo, el reconocimiento de actividades a través de un smartphone no es una tarea
sencilla debido a que existen diferentes factores que dificultan su desarrollo: el uso del dispositivo mévil
en ambientes no controlados, la variacion de la aceleracién respecto a su posicion y orientacién y las
capacidades limitadas del dispositivo. El objetivo de este trabajo de tesis es desarrollar un sistema de
reconocimiento de actividades fisicas de un usuario mévil, mediante el uso de un acelerémetro tri-axial
independiente de la posicidn y orientacién del smartphone. Para el reconocimiento se consideran las
actividades de correr, caminar, subir escaleras, bajar escaleras y estatico, cuando el dispositivo se ubica
en los bolsillos frontales y posteriores de un pantalén. La solucion propuesta emplea caracteristicas del
dominio del tiempo (estadisticas y coeficientes autorregresivos), analisis de componentes principales
y un esquema de clasificacién jerarquico basado en redes neuronales. Bajo este enfoque se obtuvo una

exactitud del 93.3 % en el reconocimiento de las actividades fisicas. El sistema de reconocimiento fue

x|



implementado en un smartphone con sistema operativo Android permitiendo el monitoreo continiio

durante 10 horas aproximadamente y tiempos de respuestas aproximados de 0.6 segundos. Finalmente

se muestra su utilidad en una aplicaciéon moévil de prueba de concepto, la cual se comunica con un

sistema web bajo un esquema de comunicacién cliente-servidor, para registrar y notificar un resumen

del historial de las actividades fisicas realizadas por un usuario
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Abstract

Mobile User Physical Activity Recognition using a
Tri-axial accelerometer embedded in a smartphone.

by

Andrés Alvarez Landero

Information Technology Laboratory, CINVESTAV-Tamaulipas
Research Center for Advanced Study from the National Polytechnic Institute, 2013
Dr. César Torres Huitzil, Advisor

The acceptance of smart mobile devices (smartphones) by users increases every day, thanks to
the diversity of applications and broadband communication, computing and sensing services that
they offer. Leveraging smartphones sensing infrastructure is feasible to develop applications that use
information about the mobility and/or user context. For example, the Global Positioning System
(GPS) is used in various market solutions to develop mobile applications based on location and
by analyzing the accelerometer signal it is possible to recognize gestures and infer the physical
activities performed by a user. However, the recognition of activities through a smartphone is not a
simple task, because there are various factors that hinder their development: the use of the device
in uncontrolled environments, aceleration measurements are position and orientation dependent and
the device limited capacities. The objective of this thesis work is to develop a recognition system
of physical activities of a mobile user, using a tri-axial accelerometer independently of position and
orientation of the smartphone. For activity recognition, running, walking, up stairs, down stairs and
static, are considered in different positions in the front and back trousers pockets. The proposed
solution is based on time domain characteristics, principal component analysis and a hierarchical
classification scheme based on neural networks. Under this approach, an accuracy of 93.3% was
obtained. The recognition system was fully implemented in Android capable smartphones allowing
continuous monitoring during 10 hours and time response of 0.6 seconds on average. Finally, a mobile
application, which communicates with a web service under a client-server scheme, was developed as

a proof-of-concept to record and report a summary of physical activities history for a user.
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Introduccidn

1.1 Antecedentes y motivacion

Con el desarrollo de las nuevas tecnologias microelectrénicas, aplicadas al disefio de los teléfonos
méviles inteligentes también conocidos como smartphones, las dimensiones fisicas de éstos son cada
vez menores. Gracias a la diversidad de aplicaciones, servicios de comunicacién, cémputo y sensado
que ofrecen los smartphones, su adopcién por los usuarios aumenta cada dia mas desempefiando un
papel importante dentro de sus vidas. Algunos de los servicios mas sofisticados que proporcionan
los smartphones son: localizacion basada en el sistema de posicionamiento global (GPS), acceso a
conexiones inalambricas de area local (Wi-Fi) y redes celulares de banda ancha (LTE, evolucién a
largo plazo), internet mévil, televisién, radio, multimedia, aplicaciones de navegacion y redes sociales,
asi como las tareas de telefonia. Otra de las caracteristicas atractivas que poseen los smartphones
es la capacidad de percibir su entorno a través de sus sensores integrados tales como el micréfono,

la camara, el GPS vy los sensores inerciales: acelerémetro, giroscopio y brajula [5].
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En el caso de los sensores inerciales, su incorporacién en los smartphones tenia como objetivo
mejorar la interaccién con el usuario, de forma que al cambiar la orientacién del smartphone de forma
automatica permitiese al usuario visualizar facilmente la informacién. También es posible realizar
aplicaciones para el reconocimiento de gestos [6, 7, 8], realidad aumentada [9], juegos, etcétera a
partir del analisis de los datos proporcionados por el acelerémetro asociado a los movimientos o
gestos realizados por el smartphone. Otra de las aplicaciones factibles de desarrollar con los datos
del acelerémetro, es el reconocimiento de actividades fisicas que un usuario realiza. Por ejemplo:

correr, caminar, andar en bicicleta, estar de pie, sentado, acostado [5, 10, 11] o incluso la deteccion

de caidas de un usuario [12, 13, 14].

A pesar de las restricciones que presentan los sistemas de reconocimiento de actividades fisicas
reportados en la literatura, se han intentado realizar sistemas complejos [14, 15, 16], pero debido
a las restricciones que presentan (el uso de mas de un acelerémetro, ajustados a una sola posicién,
etcétera) no son factibles de realizarse en escenarios reales. Sin embargo, disponer de un sistema capaz
de reconocer las actividades fisicas considerando posiciones de portabilidad mas realistas, permitiria
desarrollar sistemas o aplicaciones mdviles mas complejas: en el ambito de la salud seria posible
implementar un sistema de monitoreo y notificacién que con base al historial de las actividades fisicas
realizadas en un intervalo de tiempo dado, fuese capaz de deducir tendencias o habitos asociados a
la condicién fisica de un usuario [16, 17]. También seria factible construir sistemas dependientes del
contexto, los cuales permiten personalizar el comportamiento del smartphone segiin la actividad fisica
que se esté realizando tales como desactivar servicios (GPS, Wi-Fi, Bluetooth), cambiar perfiles de
sonido, reproducir musica, etcétera [16, 18]. Otra aplicacion asociada al reconocimiento de actividades
fisicas es el desarrollo de un sistema de recomendacién y notificacion publicitaria a diferentes usuarios
segun el lugar y la actividad tisica que estén realizando, por ejemplo, si un usuario esta corriendo

notificarle acerca de bebidas energéticas, marcas de zapatos y/o ropa deportiva, entre otras [16, 18].
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Puesto que existe una gran variedad de aplicaciones que se pueden realizar a partir de un sistema
de reconocimiento de actividades fisicas implementado en un smartphone y considerando escenarios
mas realistas, en este trabajo de tesis se ha desarrollado dicho sistema partiendo del analisis de
los datos proporcionados por un acelerometro tri-axial de un smartphone. El sistema es capaz de
discriminar entre las siguientes actividades: correr, caminar, subir/bajar escaleras y estaticas (de
pie, sentado y acostado). Una de las caracteristicas importantes de este sistema, es que permite
el reconocimiento de las actividades cuando el dispositivo mévil se ubica en diferentes posiciones y

orientaciones de portabilidad, tal como se ilustra en la Figura 1.1.

Posiclon frontal Posiclon posterior
del usuano del usuano

Smartphone

Figura 1.1: Ubicaciones consideradas donde el usuario puede colocar el smartphone.

1.2 Planteamiento del problema

El problema abordado en este trabajo de tesis puede verse desde la perspectiva del paradigma de

reconocimiento de patrones, por lo cual se plantea formalmente de |a siguiente manera:



4 1.2. Planteamiento del problema

Dado K= {x1,Z2,.... 2} un vector de caracteristicas obtenido de una secuencia de mediciones
{@,,dy. ....a,} proporcionadas por un acelerémetro tri-axial, determinar a que actividad fisica del
conjunto A = {A,, Aa, ..., A,,} pertenece.

Donde a = (a,,a,,a.) es el vector de aceleracion proporcionado por un acelerémetro tri-axial,

(., a,.a, las componentes de la aceleracion medidas en el marco de referencia del smartphone, & es

el namero de caracteristicas, n el niamero de datos en crudo y k < n.

Basicamente el problema de reconocimiento de actividades consiste en extraer las caracteristicas
mas representativas y en disefiar un esquema de clasificacién para discriminar entre las diferentes
clases, con la condicién de que el clasificador sea de bajo costo computacional debido a que se

implementa en un smartphone. Desarrollar un sistema de reconocimiento de actividades fisicas a
través de un smartphone no es una tarea facil de resolver, debido a que la sefial de la aceleracién

capturada por el acelerémetro tri-axial se ve influenciada por los siguientes problemas:

» Las mediciones capturadas por el acelerémetro dependen de la posicién y orientacion en la que

el usuario coloque el smartphone.

» El ambiente (superficie) sobre el cual se mueve el usuario no es el mismo.
» La vestimenta (calzado, pantalén, etcétera) usada por los usuarios es variable.

» Existen variaciones en las sefiales obtenidas por el acelerémetro entre usuarios, al realizar una

misma actividad fisica.

» Los dispositivos moviles estan limitados en recursos (hardware y software).

En efecto. existen maltiples ambientes donde el usuario puede realizar alguna actividad fisica, los
cuales provocan que el acelerémetro capture diferentes mediciones de la aceleracion. Por ejemplo,
en la Figura 1.2 se ilustran distintas senales al realizar una misma actividad (caminar) sobre una

superficie solida y una superficie con pasto Figura 1.2 a) y 1.2 b), respectivamente (por simplicidad
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en las Figuras 1.2 y 1.3 solo se ilustra la magnitud del vector de la aceleracién). Por otro lado, el
hecho de que no exista un marco de referencia (nico que determine la manera en la que el usuario lleve
el smartphone, ocasiona que el acelerémetro capture diferentes perfiles de |la aceleracién para una
misma actividad fisica. Un ejemplo de ésto se puede ver en las mediciones ilustradas en las graficas

de las Figura 1.3 a) y 1.3 b) al portar el smartphone en dos posiciones diferentes (Figura 1.3 c)) y

realizar una misma actividad fisica (caminar).

Caminar sobre una superficie solida

rN
o

-t —h
o O
- -

Mag Acc m/s’

I i)

0.5 1 15 2 2.5
Tiempo (seq.)

a)

o O

o

Caminar sobre el pasto

Mag Acc m/s?

| 1 I

1 1.5 2 2.0
Tiempo (seq.)

D)

Figura 1.2: Senales de la aceleracion cuando un usuario camina sobre una superficie sélida a) y el
pasto b).

Respecto a las limitaciones que presentan los smartphones, su sistema operativo es una de ellas
debido a que no ha sido concebido para realizar tareas especificas tales como la captura constante
de muestras por el acelerometro. Por ejemplo, esto ocasiona que en un intervalo de tiempo dado,
no se capture el mismo nimero de muestras por el acelerémetro. Para ilustrar este inconveniente en
la Figura 1.3 a) y 1.3 b) se observa que el nimero de muestras es de 1000 y 980, respectivamente
cuando se realiza la misma actividad en un tiempo de 25 segundos. Por otro lado, los recursos de
energia, almacenamiento y procesamiento de un smartphone son limitados lo cual restringe el uso de

algoritmos complejos para el reconocimiento de las actividades, debido a que requieran de un mayor

costo de computacional.
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Posicion (A) del smartphone
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Figura 1.3: Perfiles de la aceleracion cuando se realiza una misma actividad fisica (caminar) y llevar
el smartphone en posiciones diferentes. Adicionalmente se ilustra con los circulos rojos la frecuencia

de muestreo no regular.

1.3 Pregunta de investigacion

En este trabajo de tesis se plantea |la siguiente pregunta de investigacion:
i Es posible reconocer las actividades fisicas realizadas por un usuario portando el smartphone en
diferentes posiciones utilizando caracteristicas en el dominio del tiempo, empleando un clasificador

de bajo costo computacional y de precision competitiva’

1.4 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de tesis es:

» Disefar un sistema de reconocimiento de actividades fisicas realizadas por un usuarioc movil a

través de un aceleréometro tri-axial incorporado en un smartphone.

Los objetivos especificos que se han establecido son los siguientes:
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» |dentificar las caracteristicas que sean mas relevantes, independientes de la posicidon y
orientacion y de bajo costo computacional, a partir de las muestras extraidas de un acelerémetro

tri-axial.

» Determinar un método de clasificacién que sea de bajo costo computacional para su
implementacién en el dispositivo mévil y pueda clasificar de manera precisa, las actividades

fisicas realizadas por el usuario.

» Disefiar una aplicacion movil que interactie con un sistema web basado en un esquema
de comunicaciéon cliente-servidor, para monitorear y notificar al usuario el historial de las

actividades fisicas realizadas.

1.5 Metodologia

La metodologia seguida para el desarrollo de este trabajo de tesis se ilustra en el diagrama de
la Figura 1.4. Como primer paso se realiza la recopilacién de un conjunto de datos, posteriormente
se aplica un preprocesamiento a los datos recolectados, se extraen las caracteristicas apropiadas y
finalmente se disefia un esquema de clasificaciéon que discrimine entre las actividades.

Para la recoleccion de los datos se disefié una aplicacién moévil en un smartphone con sistema
operativo (SO) Android, la cual almacena automaticamente los datos proporcionados por el
acelerometro. A fin de tener un control sobre los datos recolectados, la aplicaciéon permite configurar
algunos parametros como: el tipo de actividad fisica, el tiempo de captura, la posicién y orientacién
del smartphone. Se ha seleccionado Android como plataforma mévil para la validacién y prototipado
del sistema de reconocimiento debido a que es el mas adoptado con respecto a otros SO mdviles.
Segin [19, 20| Android abarca aproximadamente el 75.13 % del mercado internacional y el resto es

distribuido en otros SO moéviles tales como i/OS, Symbian, Windows Phone, etcétera.
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_.-’-" __h-_‘

Recopilacion de datos (. =

(datos) |

i

Seleccion y
evaluacion del
clasificador

Figura 1.4: Diagrama general de un sistema de reconocimiento de actividades fisicas, basado en el
paradigma de reconocimiento de patrones

En la etapa de preprocesamiento de datos, se remueven aquellas variaciones indeseables de |a
aceleracion, tales como la gravedad y el ruido generado por las vibraciones (jittering) generalmente
capturadas por el acelerometro [11, 21|. Para ello, se aplican técnicas de suavizado de datos
como el filtro pasa altas de primer orden y el filtro promedio mévil (moving average). Como
parte complementaria se aplicé un método de interpolacién lineal que solventara el problema de
la frecuencia de muestreo no regular.

Otras de las tareas realizadas fue la determinacion de caracteristicas, las cuales fueron
seleccionadas con base en la revision del estado del arte y experimentaciones. Se encontré que
las caracteristicas estadisticas [10] como la media, la desviacion estandar, los percentiles y el uso de
coeficientes autorregresivos proporcionan una buena representacion de las sefiales generadas por el
acelerémetro. Adicionalmente se empleé el analisis de componentes principales (ACP) con la finalidad
de reducir el niumero de caracteristicas y por lo tanto el costo computacional.

En la etapa de clasificacion y evaluacion, se disefia un esquema jerarquico basado en redes

neuronales (perceptron y feedforward) [5, 22, 23] y se realizé una comparaciéon con algunos de los

clasificadores reportados en la literatura para el reconocimiento de actividades fisicas (maquinas de
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vectores de soporte (SVM), Naive Bayes (NB) y k vecinos mas cercanos (K-NN)) [5, 22, 23]. De los
resultados obtenidos se observé que el porcentaje de precisién de la enfoque propuesto es superior a
los otros métodos. Una vez disefiado y validado el esquema de clasificacién, éste se implementé en

el dispositivo y se evaluaron el tiempo de ejecucién y el consumo de energia.

Finalmente se desarrolla una aplicacién sobre una plataforma mévil (Android), la cual interactia
con un sistema web bajo un esquema de comunicacién cliente-servidor. La aplicacion web que se

disené monitorea y notifica al usuario el historial de las actividades fisicas realizadas.

1.6 Organizacion de la tesis

El resto del presente documento de tesis estd estructurado como se indica a continuacién: en
el Capitulo 2 se describe el marco teérico, terminologia y conceptos asociados al contexto de esta
investigacién. También se describen y analizan algunos de los trabajos relacionados al reconocimiento

de actividades fisicas.

En el Capitulo 3 se presenta el sistema de reconocimiento de actividades fisicas propuesto en
este trabajo. En primer lugar se describen y justifican las técnicas de preprocesamiento aplicado
a los datos. Posteriormente se extraen y seleccionan las caracteristicas que mejor representan las
propiedades de cada actividad fisica y se describe el método del ACP para reducir el nimero de

caracteristicas seleccionado. Por Gltimo se muestra el esquema de clasificaciéon propuesto, el cual
basicamente consta de un esquema jerarquico basado en redes neuronales (perceptrén y feedforward).

El proceso de experimentacion y evaluacién se presenta en el Capitulo 4, en éste se describe
la evaluacion del esquema de clasificacion propuesto, la robustez del sistema respecto a cambios

de usuarios, los tiempos de ejecucién y la estimacién del consumo de energia por el sistema de

reconocimiento en el dispositivo movil.
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En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones derivadas de este trabajo de tesis. Adicionalmente
se discuten algunos trabajos de interés que puedan mejorar o enriquecer el sistema de reconocimiento

de actividades, con la finalidad de dar pie a nuevas investigaciones.

Finalmente se muestra un Apéndice donde se describe brevemente cada uno de los médulos de

la aplicion mévil y el desarrollo del sistema web.



Marco tedrico y estado del arte

En este capitulo se presenta el marco tedrico sobre el cual se desarrolla la investigacion presentada.
También se analizan algunos trabajos reportados en la literatura, los cuales estan relacionados al

reconocimiento de actividades fisicas a través de un acelerémetro tri-axial.

Marco teodrico

2.1

Como se planteé en la metodologia presentada en la Figura 1.4, las etapas generales para
realizar un sistema de reconocimiento de actividades fisicas son: preprocesamiento, extraccion de
caracteristicas y clasificacién. A continuacién se analizaran algunos aspectos basicos relacionados a

cada una de estas etapas.

11
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2.1.1 Técnicas de preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos consiste en transtormar los datos en informacién significativa, para
realizar acciones o tomar decisiones que se estimen convenientes. En este trabajo se aplican técnicas
de filtrado para disminuir o remover aquellas sefiales que no sean de interés, por ejemplo, la gravedad y
el jittering. También se describe el método de interpolacion para solventar el problema de la frecuencia

de muestreo no regular. Estas técnicas y métodos se describen brevemente a continuacion:

2.1.1.1. Técnicas para la remocion de ruido

Filtro pasa alta. Un filtro pasa altas se encarga de atenuar las frecuencia bajas y permite el paso

de las frecuencias altas. Un ejemplo de este filtro utilizado para remover la gravedad en plataformas

moviles [24, 25] se establece en la Ecuacion (2.1).

a; it 2=10
ax* f(a;_1)+ax(a, —a;—,) if 0<i<n

Donde f es la senal filtrada, a es |la sefial del acelerémetro, «v es el factor del filtro definido entre 0

y 1 el cual representa el umbral que permitira el paso de las frecuencias consideradas como altas, y

n el nimero total de muestras.

Filtro promedio movil. Permite reducir las variaciones abruptas de una senal y es aplicado

sobre ventanas de tamano definido. Este tipo de filtro es utilizado para remover el jittering [11, 21]

y se calcula de acuerdo a la Ecuacion (2.2).

| IS
1 | |

j=0

Donde v es la sefial filtrada y £ es el tamano de la ventana.
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Existen otros tipos de filtros para la remocién de ruido, los cuales han sido utilizados en |a
literatura, algunos de ellos son:
Filtro pasa baja. Es aquel que permite el paso de las frecuencias mas bajas y atenda las

frecuencias mas altas. Un ejemplo de como aplicar un filtro pasa baja de primer orden [25] se indica

en la Ecuacién (2.3).

, it i=0
fla;) = (2.3)
a;xa+ [flais)*x(1—a)] if 0<i<n

Donde f es la senal filtrada, a es |a sefal del acelerometro, « es el factor del filtro definido entre 0
y 1 el cual representa el umbral que permitira el paso de las frecuencias consideradas como bajas y
n el nimero total de muestras.

Filtro de la mediana. Consiste en obtener |la mediana de un conjunto de datos ordenados en
una ventana determinada y el elemento central es reemplazado por ésta. La mediana es considerada
como el nimero medio en una lista ordenada si el nimero total de datos es impar, en caso contrario

se toma el promedio del par de nimeros centrales. Al igual que el filtro promedio también es aplicado

en ventanas de tamano fijo.

Una de las razones de emplear cualquiera de estas técnicas de filtrado es que no requieren de un
alto costo computacional, lo cual hace factible su implementacion sobre dispositivos moviles, aunado

a ésto en el estado del arte se muestra el uso de estos tipos de filtro.

2.1.1.2. Uniformizacion de datos

Uno de los inconvenientes presentes en algunas plataformas maéviles como por ejemplo en Android,
es la frecuencia de muestreo no regular, ocasionada por la pérdida de muestras o por que éstas no
son capturadas en intervalos de tiempo constante. Uno de los métodos empleados para resolver este
problema es la interpolacién, la cual tiene como fin inferir un valor a partir de un conjunto de datos.

Algunos de los métodos de interpolacion mas utilizados son [26, 27]:
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Interpolacion lineal. A partir de dos puntos (g, %), (z1,%1), la interpolacién lineal consiste

en encontrar una estimacién del valor y para un valor z, tal que zo < z < z; ¥y %o < ¥ < ¥1. Esta

se establece con base a la Ecuacién (2.4).

Y=Y T+ E———(SL‘ — Zp) (2.4)

Interpolacion cuadratica. Esta se aplica a partir de tres puntos (zo, ¥ ), (Z1,%1), (T2, ¥2) ¥y con

la Ecuacién (2.5) es posible inferir el valor estimado.

(2 — 21 )(Z— 22) (2 — =) (2 — 22) (z — zo)(z — 1)

y = yom + U (Il — 330)(370 = 3:2) + Y2 (Ig - 350)(372 - .'.L’l)

(2.5)

Existen otros métodos de interpolacion mas complejos los cuales no son descritos en este

documento.

2.1.2 Extraccion de caracteristicas

El proceso de extraccién de caracteristicas consiste en eliminar la redundancia de la informacién
conservando la mas representativa. En el reconocimiento de actividades fisicas, algunos autores
han utilizado diversas caracteristicas tanto del dominio del tiempo como de la frecuencia [28]. A

continuacion se describen algunas de las caracteristicas incluidas en cada dominio.

2.1.2.1. Dominio del tiempo

Las caracteristicas del dominio del tiempo han sido utilizadas para el reconocimiento de
actividades debido a que no requieren de un alto costo computacional para su extraccion. En la
Tabla 2.1 se muestran de manera general el nombre de cada una de ellas, su ecuacion y las referencias

donde se han empleado. A continuacion se describen de manera breve algunas de las caracteristicas

ncluidas en este dominio:
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» La media aritmética. Es el valor obtenido al sumar todos los datos y dividir el resultado
entre el nimero total de ellos. Es considerada como una caracteristica global de la senal, la

cual permite discriminar entre actividades dindmicas y estaticas.

» La Desviacion estandar. Es una medida de centralizacién o dispersién que calcula cuanto

tienden a alejarse los valores puntuales del promedio en una distribucién.

» Percentiles. Los percentiles son una medida de posiciéon que describen una determinada
poblacion, es decir, es el valor que supera un determinado porcentaje de los miembros de una

poblacion.

» Coeficientes autorregresivos. Parten de un modelo autorregresivo en el que la senal
originada en un tiempo f, es estimada a partir de las observaciones de |la sefal en los periodos

anteriores mas un término de error (tipicamente, ruido blanco).

» La correlacion cruzada. Es una medida para la similitud entre dos sefales y es cominmente

utilizada para buscar un patrén conocido en las senales.

» Area de la magnitud de la senal. Se calcula obteniendo |la suma del area abarcada por la
magnitud de cada uno de los tres ejes de las senales proporcionadas por el acelerémetro. Esta

caracteristica se puede utilizar para discriminar entre actividades dinamicas y estaticas.

» Cruce por cero. Esta definido como los puntos en una sefial que pasan a través de un valor
especifico. La deteccion de cruces por cero puede realizarse a través de diferentes métodos,

tales como la bisqueda exhaustiva, el método de biseccion, y el método de Newton-Raphson.

2.1.2.2. Dominio de la frecuencia

Otras de |las caracteristicas empleadas en el reconocimiento de actividades son las del dominio de

la frecuencia, las cuales se han utilizado debido a que contribuyen a una mejor representacién de las
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Referencias Nombre Ecuacion
[25, 28, 29] Media aritmética Z=21) o
p— i AL e — — =1 =
| [25, 28] | Desviacion estandar = \ - Z(”' - T)*
==
(17, 30] Percentiles £ = ’1‘53
— i _ _ - 0o_____ z
112, 31, 32, 33] Coeficientes Y = @i Ye—i + & |
| autorregresivos =
‘ | . rn—1 1 -
(28, 29] \ Correlaciéon cruzada Corry, = mar;_, | - Z:r.-y._d
—F
r —— — f -
[25, 28, 32, 34, 35] | Area de la magnitud de | SAM[A = : (/ x(t)|dt +/ ly(t)ldt + /
Jo 0 0

28, 36]

RMS(a) =

la senal
Raiz cuadrada media i

Tabla 2.1: Caracteristicas del dominio del tiempo reportadas en la literatura.

sefales originadas por las actividades fisicas, sin embargo requieren de un alto costo computacional

para su extraccion. Algunas de estas caracteristicas se resumen en la Tabla 2.2. A continuacién se

hara una breve descripcion de cada una de ellas.

» La energia. Es calculada como la suma del cuadrado de sus coeficientes espectrales,
normalizados por el nimero de muestras. Esta caracteristica ha sido utilizada para identificar
el modo de transportarse de un usuario, por ejemplo caminar, correr, andar en bicicleta y en

vehiculo.

Informacion de la entropia. Es la medida del desorden o de la incertidumbre de una fuente
de informacion [28|. Esta caracteristica ayuda a diferenciar entre las sefiales que tienen valores

similares de energia, pero que correspondan a patrones de actividades diferentes.

La Transformada Wavelet (WT). Se utiliza para examinar las caracteristicas de tiempo-
frecuencia de una senal. La transformada Wavelet estd dada por la transformada Wavelet
continua y la transformada Wavelet discreta, dos herramientas que permiten el analisis de

senales de manera similar a la transtormada de Fourier.
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Algunos autores han utilizado la transformada Wavelet discreta para discriminar entre

actividades tales como subir/bajar escaleras, caminar y detectar caidas [10, 37, 38].

i Ecuacion

28] | Energia Z:(m)2
1 == 1 n c
(28, 29, 39] | Informacion de Ia — Zp(n.,)h)ggp(a,)
Entropia =1
| | [t |
28] Transformada ;' (f) = ﬁ /f(t)-:.ff ( j) dt
| Wavelet e J

Tabla 2.2: Caracteristicas del dominio de la frecuencia reportadas en la literatura.

2.1.3 Analisis de componentes principales

El analisis de componentes principales (ACP) es una técnica estadistica utilizada para reducir |a
dimensionalidad (nimero de variables) de un conjunto de datos. Basicamente el objetivo del ACP
consiste en que dado un conjunto de datos con muchas variables (caracteristicas), hay que reducirlas
a un namero menor perdiendo la minima cantidad de informacién posible. Para estudiar las relaciones
que se presentan entre variables correlacionadas (que miden informaciéon comin) se puede transformar
el conjunto original de variables en otro conjunto de nuevas variables incorreladas entre si (que no
tenga repeticion o redundancia en la informacion) llamado conjunto de componentes principales
(CPs). Las nuevas variables son combinaciones lineales de las anteriores y se van construyendo segin
el orden de importancia respecto a la variabilidad total que recogen de las muestras.

Para realizar el calculo de las componentes principales se considera una serie de variables
(z,,x3,....7,) de un conjunto de clases, y se trata de calcular a partir de ellas nuevas variables
Y1, Ya, ---, Yp. incorreladas entre si, cuyas varianzas van decreciendo progresivamente. Cada y, es

una combinacién lineal de las r,,7,,...,x, originales. El primer CP z;, es la combinacién lineal

I

con la varianza mas grande, esto es z; = x’w;; donde el vector coeficiente d-dimensional

wi = (wy,, w9, ..., w, 4)" resuelve la Ecuacién (2.6):
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w; = arg max Var{x’'w} (2.6)

||w=1{]

El segundo CP es la combinacién lineal con la segunda varianza mayor y ortogonal al primer CP,
y asi sucesivamente, de tal manera que existen tantas CPs como cantidad de variables originales.
Para muchos conjuntos de datos las primeras CPs representan la mayoria de la varianza, de tal forma

que el resto puede ser descartada con una pérdida minima de informacioén.

Asumiendo la estandarizacion de los datos (media igual a 0 y desviacion estandar igual a 1) a

partir de la matriz de covarianza denotada en la Ecuacion (2.7):

e P (2.7)

T
d xd

Se puede utilizar el teorema de descomposicién espectral para escribir ¥ como se muestra en |a
Ecuacién (2.8):
> =UAU? (2.8)

Donde A = diag( ;. 5. ..., A\y) es la diagonal de la matriz con los eigenvalores! \; < A\, < -

|

As Yy U es la matriz ortogonal de tamafio d x d que contiene los eigenvectores?

Las CPs estan dadas por las d filas de la matriz S de tamano d x n, donde:

S=U"X

'Los eigenvalores, son |la suma de los cuadrados de los pesos de cada columna de la matriz factorial, los cuales
indican la cantidad total de varianza que explica ese factor (columna) para las variables consideradas como grupo.

“Los eigenvectores, de una matriz cuadrada son los vectores distintos de cero, que despues de ser multiplicados
por la matriz, o bien permanecen proporcionales al vector original, es to es que solo hayan cambiado solo en magnitud
pero no en direccion o se vuelven cero
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El subespacio generado por los primeros k eigenvectores tienen la desviacién cuadratica media mas
pequeiia de X entre todos los subespacios de dimensién k. Finalmente después de esta transformacion
lineal, se obtiene un espacio k-dimensional cuyas dimensiones son los eigenvectores, y las varianzas

sobre esas nuevas dimensiones son igual a los eigenvalores.

2.1.4 Meétodos de clasificacion

La clasificacion es una tarea que permite diferenciar entre dos 0 mas tipos de clases con base a
sus caracteristicas y se realiza a través de alglin método de clasificaciéon que puede ser supervisado
o no supervisado. Los clasificadores supervisados requiere de un conocimiento a priori de las clases
a la que pertenecen los patrones de entrada, mientras que un no supervisado no lo requiere, ya que
su objetivo es buscar grupos automaticamente en un conjunto de datos. En este trabajo de tesis
se hizo énfasis en los clasificadores supervisados, ya que han sido empleados en la literatura para el
reconocimiento de actividades fisicas, algunos de estos clasificadores se muestran en la Tabla 2.3. A

continuacién se describe de manera general algunos métodos de clasificaciéon supervisados descritos

en[40]:
' Referencias | Meétodos de clasificacién |
3. 33, 37, 41, 42] | Maguinas de soporte vectorial (SVM) |
| [2, 32, 35] | Redes neuronales artificiales
[_ 3, 43] ' Arboles de decisién i
13, 43] | k vecinos mas cercanos (K-NN)
| 3] | Naive Bayes .

Tabla 2.3: Clasificadores reportados en la literatura para el reconocimiento de actividades fisicas.

» Magquinas de soporte vectorial (SVM). Son un tipo de red neuronal que fueron original-
mente disenadas para la solucion de problemas no lineales de clasificacién, sin embargo
recientemente se ha aplicado a problemas de regresién y prediccion de series temporales.
Esto se debe a su capacidad de generalizacién, la cual es funcion directa de su estructura

y de la metodologia utilizada para la estimacion de sus parametros. Se han encontrado
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muchas aplicaciones como clasificacion de imagenes, reconocimiento de caracteres, deteccion

de proteinas, clasificacion de patrones, identificacion de funciones, etcétera.

» Arboles de decision (DT). Son una forma grafica y analitica de representar todos los
eventos (sucesos) que pueden surgir a partir de una decisién asumida en cierto momento. Los
DT ayudan a tomar la decisién mas acertada, desde un punto de vista probabilistico, ante un
abanico de posibles decisiones. Se han considerado como una técnica de clasificacion que van
planteando una serie de cuestiones respecto al patrén a clasificar y en funcion de las respuestas
se hacen otras preguntas. Después de pasar a través de diferentes cuestiones respecto al patrén,

este queda clasificado.

» K vecinos mas cercanos (K-NN). Es un método de clasificacion supervisado que sirve
para estimar la funcién de densidad f(z|C';) de las variables predictivas = por cada clase
(';. Es considerado como un método no paramétrico, que estima el valor de la funcion de
densidad de probabilidad o directamente la probabilidad a posteriori del cual un elemento =
pertenezca a la clase ;. No existe un modelo global asociado a los conceptos a aprender, las
predicciones se realizan con base en los ejemplos mas parecidos a los que hay que predecir.
Es necesario especificar una métrica para poder medir la proximidad entre los patrones mas
cercanos, algunas medidas de distancias comiunmente empleadas son la distancia Euclidiana,

Mahalanobis, Manhattan, Chebyshev, entre otras.

» Naive Bayes (NB). Es uno de los modelos probabilistas ampliamente utilizados como
clasificador, el cual es empleado un conjunto de entrenamiento de tamano medio o grande (por
ejemplo, en mineria de datos). Esta técnica de clasificacion y prediccion supervisada construye
modelos que predicen |a probabilidad de posibles resultados, los atributos que describen a los
ejemplos son independientes entre si con respecto al concepto que se pretende aprender. Se
basan en la regla de Bayes para predecir la probabilidad condicional de los patrones dada la

clase y la probahilidad a priori de la clase en el conjunto de entrenamiento.
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» Redes neuronales artificiales (RNA). Estan inspiradas en las redes neuronales biolégicas
del cerebro humano y constituidas por elementos que se comportan de forma similar a la
neurona biolégica en sus funciones mas comunes. Estos elementos estan organizados de una
forma parecida a la que presenta el cerebro humano. Las RNA han sido aplicadas con gran
éxito en el area del reconocimiento de patrones, debido al hecho que se ha demostrado que
si se dispone de un conjunto de entradas seleccionadas correctamente, es posible llevar a
cabo un procedimiento de aprendizaje para discernir cual ha sido el criterio de clasificacién y
generalizarlo de forma tal que se consiga éxito en la clasificacién de nuevas entradas que no

fueron usadas durante el proceso de aprendizaje de la red.

Particularmente en este trabajo de tesis se ha empelado un esquema jerarquico el cual es similar
a los DT que van planteando una serie de cuestiones respecto al patrén a clasificar y para tomar
una decisién una red neuronal se ha disefiado en cada uno de los niveles de la jerarquia. Se han
empleado redes neuronales debido a que tienen la caracteristica de ser no lineales, lo cual permite
que sea factible para discriminar entre clases linealmente no separables. A continuacidn se describen

de manera general algunos fundamentos restringiendo a redes de tipo perceptrén y feedforward.

2.1.5 Fundamento de redes neuronales

Existe una gran variedad de modelos que representan a RNA, las cuales son caracterizadas por su
capacidad de aprendizaje. Algunos ejemplos son: el perceptrén, las redes autoorganizadas, las redes
de funcion de base radial, las redes feedforward, etcétera. El entrenamiento de las RNAs muestran
algunos paralelismos con el desarrollo intelectual de los seres humanos. No obstante aun cuando

parece que se ha conseguido entender el proceso de aprendizaje conviene ser moderado porque el

aprendizaje de las RNA esta limitado [44].
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El objetivo del entrenamiento de una RNA es conseguir que una aplicacién determinada, para
un conjunto de entradas produzca el conjunto de salidas deseadas o minimamente consistentes. El
proceso de entrenamiento consiste en la aplicacion secuencial de diferentes conjuntos o vectores de
entrada para que se ajusten los pesos de las interconexiones segiin un procedimiento predeterminado.
Durante el proceso de entrenamiento los pesos convergen gradualmente hacia los valores que hacen
que cada entrada produzca el vector de salida deseado (45, 46]. En las siguientes subsecciones se

describe de manera breve una red perceptrén y una red feedforward.

2.1.5.1. Red perceptron

El perceptrén es el primer modelo de red neuronal artificial desarrollada por Rosemblat en 1958
[46]. Este tipo de red es capaz de clasificar patrones linealmente separables, es decir, patrones
colocados en lados opuestos de un hiperplano. Basicamente el perceptrén se compone de una
capa de entrada, una capa de salida, una neurona simple (compuesta por los pesos sinapticos
W = w;,Ws,...,Ww,) Yy una constante o valor umbral denominado bias (b) [44, 47]. La Figura

2.1 ilustra la topologia de una red perceptrén.

El aprendizaje de una red perceptron consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la red
en funcion de |la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos en la salida de la red, esto es,
en funcién del error obtenido en la salida. El comportamiento del perceptrén esta definido por los
pares {Xy1,1}. {X2, 2}, .. .. {Xn,ynt. de tal forma que cuando el patron de entrada x es aplicado
a la red, |la salida de la red es comparada con el valor esperado y. La neurona de salida realiza la
suma pondera de las entradas con los pesos w, suma el bias y pasa el resultado a una funcién de
transferencia hardlim [45, 48], ésto puede denotarse como se indica en la Ecuacion (2.9). La regla

de decisién es generar | si el patron presentado pertenece a una clase A, o 0 si pertenece a una clase

B.
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y=f (Z w,, +b) = harlim | 3wz, +b (2.9)

Capa de entrada Capa de salida

y
@ o

E b
@ ©

Figura 2.1: Arquitectura delno perceptrén simple

La funcion de transferencia hard/im utilizada en una red perceptrén se considera como funcién
escaldn, la cual acerca la salida y de |la red a cero si el argumento de la funcién es menor que cero

y la lleva a uno si es mayor o igual que cero. Esta funcién puede expresarse como se establece en |a

Ecuacién (2.10).
)= (2.10)

2.1.5.2. Red feedforward

En general las diferentes clases de redes neuronales artificiales se distinguen entre si por los

siguientes elementos:

» Las neuronas que constituye el elementos bsico de procesamiento.
» La arquitectura de |la red descrita por las conexiones ponderadas entre las neuronas.

» El algoritmo de entrenamiento usado para encontrar los parametros de la red.
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La red neuronal artificial mas estudiada y utilizada en diversas aplicaciones es la red feedforward,
a diferencia de una red perceptrén ésta se compone de una capa de entrada, una o mas capas
ocultas (intermedias) y una capa de salida. Una vez definida la arquitectura que se desea utilizar en
un problema particular, la red neuronal debe ajustarse a una muestra dada a través del proceso de

aprendizaje.

Dado de un conjunto de entradas, |la tarea del aprendizaje neuronal es construir un estimador

gx(x, w) de la funcion desconocida f(x) del cual solo se conoce un conjunto de datos, ésto se indica

en la Ecuacién (2.11).

A n
QA(X- W) = Yo E Wi E Wy T; + Whytt; | + Wayd (2'11)
G =3 | =1
Donde w = wy, ws, ..., w, es el vector paramétrico a ser estimado y equivale a las ponderaciones
de las conexiones entre las neuronas de la red, x = z,. 7+, ....7, las entradas de la red, A\, es una

funciéon no lineal acotada y diferenciable con forma de funcién sigmoidal, A; es una funcién que

puede ser lineal o no y A es el parametro de control que indica el nUmero de neuronas ocultas.

El algoritmo de aprendizaje consiste en un problema de inferencia de los parametros libres de
la red dado por las conexiones entre las neuronas. El proceso de aprendizaje de una red neuronal
feedforward se caracteriza por ser supervisado pues los parametros de la red, conocidos como pesos,

son estimados a partir de un conjunto de patrones de entrenamiento compuesto por patrones de

entrada y salida [44, 46, 47].

Una red feedforward se basa en el algoritmo de entrenamiento backpropagation el cual emplea
un ciclo de propagacion y adaptacion. Una vez aplicado un patrén a la entrada de la red como
estimulo, éste se propaga desde la primera capa a través de las siguientes capas de la red, hasta
generar una salida. La senal de salida se compara con la salida deseada y se calcula una senal de
error para cada una de las salidas. Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de |a

capa de salida, hacia todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida.
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Sin embargo, las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccion de la sefial total del error,
basandose aproximadamente en la contribucién relativa que haya aportado cada neurona a la salida
original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de |la red hayan recibido
una seial de error que describa su contribucién relativa al error total. Con base a la sefal de error
percibida se actualizan los pesos de conexién de cada neurona, para hacer que la red converja hacia

un estado que permita clasificar correctamente todos los patrones de entrenamiento [45, 48].

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las neuronas
de las capas intermedias se organizan asi mismas de tal modo que las distintas neuronas aprenden a
reconocer distintas caracteristicas del espacio total de entrada. Después del entrenamiento, cuando
se les presenta un patron arbitrario de entrada, las neuronas de la capa oculta de la red responderan
con una salida activa si la nueva entrada contiene un patrén que se asemeje a aquella caracteristica
que las neuronas hayan aprendido a reconocer durante su entrenamiento. La estructura basica de
una red neuronal feedforward se compone de una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una

capa de salida, tal como se ilustra en la Figura 2.2.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
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Figura 2.2: Arquitectura de una red feedforward.
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En el caso de las redes feedforward las funciones de transferencias usualmente utilizadas son las

siguientes:

» Logaritmica sigmoidal (logsig): esta funcion toma los valores de entrada, los cuales pueden

oscilar entre mas y menos infinito, y restringe la salida a valores entre 0 y 1, se establece como

se muestra en la Ecuacion(2.12).

B 1
- 14em

(2.12)

(1

» Tangente sigmoidal (tansig): al igual que la funcién anterior toma valores de entrada que

oscilan entre mas y menos infinito y restringe la salida a valores entre —1 y 1, de acuerdo a la

Ecuacién(2.13).

- (1 s 6.—211) = | (213)

2.2 Estado del arte

En |a literatura se han reportado diversos trabajos de investigacion relacionados al reconocimiento
de actividades fisicas, debido a que tiene una gran aplicacién en multiples areas. Por ejemplo:
en la salud, la terapia fisica, deteccion de caidas, tratamiento de enfermedades de parkison, etc
149, 50, 51, 52, 53]. En la mayoria de los trabajos reportados en la literatura se ha utilizado mas de
un acelerémetro asociado a diferentes ubicaciones en el cuerpo del usuario. También se ha reportado
el uso de un solo acelerémetro con la condicién de estar ajustados a una posicion especifica. Bajo
estos escenarios de ambiente controlado, se han obtenido buenos resultados en el reconocimiento de
actividades fisicas los cuales estan en el rango del 85 % al 97 %. Otro de los puntos importantes que
se destaca en los trabajos relacionados es el estudio realizado acerca de las caracteristicas (dominio

del tiempo vy la frecuencia) y los métodos de clasificacion que mejor se ajustan para el reconocimiento
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de actividades fisicas. Algunos trabajos relacionados al desarrollo de esta investigacion se describe

en los siguientes parrafos.

Siirtola y Réning [54] realizaron un sistema de reconocimiento de cinco actividades: caminar,
correr, andar en bicicleta, andar en vehiculo y sentado/acostado. Los datos fueron recolectados
por ocho usuarios mediante el acelerémetro del smartphone a una frecuencia de 40 Hz, colocando
el dispositivo en los bolsillos frontales de un pantalén. La extraccion de caracteristicas se realizé
sobre ventanas de 300 muestras (aproximadamente 7.5 segundos) considerando 21 caracteristicas
del dominio del tiempo, tales como: desviacién estandar, media, minimo, maximo y los percentiles
(P, Pos, Pso. Prs, Pyp). Se utilizaron dos clasificadores para reconocer las actividades: el analisis
discriminante cuadratico (QDA) y el K-NN, éstos se aplicaron fuera de linea y como resultado se
obtuvo un porcentaje de reconocimiento promedio del 95.8 % y 93.9 % respectivamente. Sin embargo
cuando se evaluaron en linea (smartphone) el reconocimiento disminuyé hasta un 76.3% y 65.6 %
para el caso de dos usuarios. Las actividades donde se obtuvo un bajo porcentaje de clasificacién
corresponden a caminar y andar en bicicleta, se argumenta que ésto se debe a que cada usuario tiene

diferentes estilos de caminar. En este trabajo no se reporta algin tipo de preprocesamiento de datos.

Sun et al. [1] propusieron reconocer las actividades fisicas mencionadas en [54] y ademas, subir
y bajar escaleras. Se consideraron seis posiciones donde el usuario coloca el smartphone: bolsillos
frontales y posteriores de un pantalon y los bolsillos de un saco, ésto se ilustra en la Figura 2.3.
Los datos fueron recolectados a una frecuencia de 10 Hz por el acelerémetro del smartphone y
fueron segmentados en ventanas de cinco segundos y con traslapes de un segundo. Se extrajeron
caracteristicas del dominio del tiempo y la frecuencia tales como: la media, la varianza, la correlacién,
la energia, la entropia, los coeficientes espectrales y la transformada rapida de fourier (FFT). Como
clasificador se disefié una SVM fuera de linea considerando ubicaciones (bolsillos) especificas y otra
considerando todas las posicione. De los resultados obtenidos la SVM para posiciones especificas
proporcionaron una mejor precision en comparacién con la disenada para todos las posiciones. Esto

se muestra en la Tabla 2.4. Al igual que [54] no se reporta alguna técnica de preprocesamiento.
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Figura 2.3: Posiciones del smartphone consideradas en el trabajo [1].

Recall | Score |

01.4% | 91.5%
04 .8 % | 04 .8 %

SVM

Todas las posiciones
Posicion especifica

Prec;is_i:_‘in
91.6 %
94 8 %

J

Tabla 2.4: Resultados obtenidos a partir de la evaluacién de las SVMs diseiiadas en el trabajo [1].

Khan et al. [55] realizaron un sistema de reconocimiento de 15 actividades de las ya mencionadas
en los trabajos anteriores y las otras corresponden a las transiciones generadas entre las actividades
estaticas (acostado, sentado y de pie). Los datos fueron recolectados a una frecuencia de 20 Hz,
colocando un acelerémetro (Witilt v2.5) en el pecho del usuario. Un filtro promedio mévil de orden
tres fue aplicado para reducir el ruido de los datos correspondientes a la aceleracién. Se emplearon
caracteristicas tales como los coeficientes autorregresivos (10 por cada componente de la aceleracién),
el area abarcada por la magnitud de la senal (SMA) y el angulo de inclinacién. También aplicaron el
analisis discriminante lineal (LDA), para lograr una mayor separabilidad entre las clases y obtener un
mejor porcentaje de discriminacion al utilizarse en combinacién con una red neuronal (feedforward)
como clasificador. Las redes que se disefaron fueron utilizadas en un esquema jerarquico sobre el
cual se evaluaron las 15 actividades para su clasificaciéon y como resultado de éste se obtuvo un

porcentaje de reconocimiento del 97.9 %.

Liang et al. [56] propusieron un método para reconocer las actividades fisicas descritas en
|1, 54|, buscando que el sistema sea energéticamente eficiente. Los datos fueron recolectados a
diferentes frecuencias de muestreo (0.5 Hz, 2 Hz, 10 Hz, y 20 Hz) colocando al smartphone en
los bolsillos delanteros. Para seleccionar las caracteristicas mas representativas tanto del dominio

del tiempo como la frecuencia el ACP fue aplicado sobre las caracteristicas mencionadas en [54], el
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coeficiente lineal regresivo y el coeficiente Wavelet. Se encontré que las caracteristicas frecuenciales
contribuyen a un mejor porcentaje de reconocimiento, sin embargo su extraccién requiere de un
alto costo computacional. A fin de tener un menor consumo de energia en el dispositivo al emplear
las caracteristicas frecuenciales, un esquema jerarquico fue disefiado en el cual estas caracteristicas
se utilizaron cuando las del dominio del tiempo no eran discriminatorias. Los resultados obtenidos
muestran que se logré un porcentaje en el reconocimiento de las actividades superior al 85% vy
respecto al consumo de energia por el dispositivo (HTC G11, Samsung i909) se reporta una duracién

de |la bateria de 3.2 horas.

Yang [57] realizé un sistema para el reconocimiento de actividades fisicas, las cuales se
mencionaron en [1, 54, 55]. Los datos se capturaron a una frecuencia de 36 Hz a través del
acelerometro del smartphone y al conjunto de datos se les aplicé un filtro promedio mévil de orden
cinco, con la finalidad de reducir el jittering. Al igual que en los trabajos anteriores se emplearon las
mismas caracteristicas, éstas fueron extraidas sobre las componentes verticales, horizontales y sobre
la magnitud de la aceleracion. Se experimentaron diferentes clasificadores (NB, DT, KA-NN y SVM)
utilizando diferentes caracteristicas y se evaluaron a través de |la técnica de validacién cruzada con
k = 10. De los resultados obtenidos se observé que los arboles de decisién son los de mayor precisidn
en el reconocimiento de las actividades, tal como se muestra en la Tabla 2.5. En este trabajo no se

especifica la posicion donde el usuario colocé el smartphone.

Conjunto de caracteristica DT NB K-NN SVM
Verticales y horizontales 90.6% 687% 77.9% 84.3%
Verticales 88.7% 683% 850% 85.1%
Horizontales 71.0% 663% 680% 69.3%
Dominio del tiempo 808% 686% 781% 84.8%
Magnitud 88.1% 753% 86.8% 86.0%

Tabla 2.5: Evaluacion de caracteristicas y precision de los clasificadores [57].
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Abbate et al. [2] propusieron un sistema automatico para la deteccion de caidas, para ello se
incluyeron otras actividades como saltar, caminar y correr con el fin de obtener un alto porcentaje
en el reconocimiento de caidas. Los datos fueron capturados por el acelerémetro del smartphone a
una frecuencia de 50 Hz, ubicandolo en la cintura del usuario. Un filtro basado en la mediana de
orden tres fue aplicado a los datos para mejorar |la deteccién de caidas. Las caracteristicas empleadas
en este trabajo son diferentes a las mencionadas en los trabajos anteriores, por lo tanto no se hara
mencidén de ellas. Sin embargo es importante resaltar que se empleo una red neuronal multicapa
feedforward para la clasificaciéon de caidas, de la cual se obtuvo una sensibilidad, especificidad y
precision del 100 % en el reconocimiento de las caidas reales. El disefio de |a red empleada se ilustra

en Figura 2.4.
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Figura 2.4: Disefo de la red neuronal propuesta en el trabajo [2].
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Lu et al. [3] propusieron un sistema capaz de reconocer y registrar las actividades dinamicas
descritas en [54| a través de un smartphone. Los datos se recopilaron a una frecuencia de 32 Hz
y al igual que en [57] se utiliz6 una técnica para el preprocesamiento de datos. Las caracteristicas
empleadas se evaluaron a través del método de selecciéon de caracteristicas basado en la correlacién
(CFS), con el fin de elegir aquellas que requieran de un costo computacional menor. Estas son: raiz
cuadrada media (RMS), entropia spectral, correlacién entre ejes, picos espectrales, energia de sub-
banda espectral, relacion de energia y las mencionadas en [1, 54]. Como resultado de la evaluacién se
obtuvo que las caracteristicas del dominio del tiempo son menos costosas computacionalmente, asi
como la energia espectral, los picos espectrales y la relacién de la energia espectral. Para el proceso de
clasificacion cuatro clasificadores fueron evaluados (DT, NB, K-NN, SVM vy el clasificador Gaussiano
Multivariante (MG) empleando 10 veces la validacién cruzada y utilizando diferentes caracteristicas.
Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 2.6 y se observa que para caminar y correr la
precision es alta, sin embargo para andar en bicicleta y en vehiculo |a precisién es baja debido a que

existen ciertas similitudes entre los patrones de clase.

Conjunto de caracteristica DT NB K-NN SVM MG
Todas las caracteristicas (24) 928% 87.7% 904% 90.1% 89.7%
Dominio del tiempo (6) 90.3% 818% 89.7% 84.1% 851%
Dominio de la frecuencia (18) 926% 879% 88.1% 86.0% 88.5%
Verticales (12) 91.3% 83.0% 876% 846% 856%
Horizontales (12) 87.3% 734% 866% 803% 82.3%

Tabla 2.6: Desempefo obtenido de las caracteristicas evaluadas con los diferentes clasificadores
descritos en (3]

Huang et al. [4] propusieron un algoritmo para la deteccion adaptativa de pasos (ASD) mediante el
uso de dos smartphone. Los datos se recolectaron a una frecuencia de 10 Hz a través del acelerémetro
de los smartphones, colocandolos en diferentes posiciones tal como se muestra en la Tabla 2.7. Puesto
que la forma de caminar entre usuarios es diferente, se establecieron umbrales a través del algoritmo
(ASD) propuesto. Los resultados obtenidos varian de acuerdo a la portabilidad del smartphone: para

pantalones cortos (short) en el bolsillo derecho se obtuvo un porcentaje de reconocimiento del 100 %,
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en los bolsillos del pecho derecho 95% y colocado en las piernas un 91.7 %. En este trabajo no se

menciona el uso de caracteristicas.

Experimento

Teléfono mévil 1

Bolsillo izquierdo del shorts
Tobillo derecho

Teléfono movil 2

Bolsillo derecho del shorts

Bolsillo derecho del pecho

Bolso por encima del hombro derecho

Pierna derecha

Cintura

En la mochila

NS WM

Tobillo derecho

Bolsillo derecho del pecho

Tabla 2.7: Modos de portabilidad considerados en [4].

La Tabla 2.8 muestra de manera resumida la revision de los trabajos relacionados, en ella se

muestran las técnicas de preprocesamiento de datos utilizadas, las caracteristicas empleadas y los

clasificadores seleccionados o propuestos para discriminar entre las actividades.

Ref. | P | Actividades Preprocesamiento Caracteristicas Clasificador l
D/E

[54] | Si u)/E No reporta Dominio del tiempo QDA

[1] [ Si D No reporta Dominio del tiempo y | Maauinas de  soporte |
la frecuencia vectorial

| [56] | No D/E | No reporta Dominio del tiempo y | Esquema jerarquico ]
la frecuencia
Filtro basado en Ia Dominio del tiempo | Redes neuronales

mediana

Filtro promedio movil

Dominio del tiempo v | Arboles de decison

la frecuencia

55 E
57 No D/E
! 4 |

4] Si D

| Filtro promedio movil

| Dominio del tiempo

Filtro promedio moévil

No reporta

la frecuencia

| RNA y esquema jerarquico |
Dominio del tiempo y | Arboles de decison

Dominio del tiempo

| Algoritmo
umbrales

basado en

Tabla 2.8: Resumen de los trabajos revisados en el estado del arte. Acréonimos: IP: Independencia de
la posicion, D/E: Dinamicas y estaticas

2.3 Resumen

En la revision del estado del arte se encontré que existen diversos trabajos relacionados al

reconocimiento de actividades fisicas, sin embargo, estos trabajos presentan ciertas limitaciones,

tales como: considerar posiciones especificas de como colocar el smartphone [56, 57, 58], obtienen



2. Marco teodrico y estado del arte 33

un bajo porcentaje de reconocimiento de las actividades (especificamente para caminar, subir/bajar
escaleras y andar en bicicleta) [3, 54, 58] y la mayoria de los sistemas de reconocimiento no son
implementados en el dispositivo mévil, es decir, solo utilizan el smartphone para recolectar datos y
no realizan el reconocimiento de actividades en linea [1, 3, 57].

En este trabajo de tesis se pretende mejorar algunas de las debilidades que hay en los trabajos
revisados, retomando los métodos o técnicas mas apropiadas. Para el caso del preprocesamiento
aplicado a los datos se empleo un filtro promedio mévil como se indica en [3, 32, 55, 56, 57|, para
seleccionar las caracteristicas se consideraron aquellas evaluadas en [3, 56, 57] por requerir de un
menor costo computacional, asi como los coeficientes autorregresivos [55] debido a que el uso de
estos incremento el porcentaje de precisiéon. Aunado a ésto se consideraron enfoques de clasificacion

como el esquema jerarquico y las redes neuronales [2, 55, 56].



Sistema de reconocimiento de actividades fisicas

A lo largo de este capitulo se detalla la solucion propuesta para desarrollar el sistema de
reconocimiento de actividades fisicas y se describe también cada una de las etapas planteadas en Ia

metodologia, asi como las técnicas o métodos empleados en cada una de ellas.

3.1 Panorama general

La solucién propuesta para el desarrollo del sistema de reconocimiento de actividades fisicas esta
intimamente relacionada al paradigma de reconocimiento de patrones, por lo que de manera general

la propuesta incluye las siguientes etapas:

» Emplear un filtro pasa altas de primer orden y un filtro promedio sobre |la senal de la magnitud
de la aceleracion para remover la gravedad y atenuar el jittering. Una vez preprocesada la senal
correspondiente a la magnitud de la aceleracion, se aplicé un método de interpolacion lineal

para inferir las muestras que no son capturadas en intervalos de tiempo constante.
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3.1. Panorama general

» Segmentar los datos obtenidos por el acelerémetro en ventanas de 200 muestras

(aproximadamente cinco segundos).

» Extraer un conjunto de caracteristicas temporales: estadisticas y coeficientes autorregresivos.

» Emplear un método de clasificacion basado en un esquema jerarquico combinado con redes

neuronales (perceptrén y feedforward).
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