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Resumen: El reconocimiento de actividades se esta posicionando como una buena solucion
para monitorizar la ejecucion de actividades a traves de acelerémetros. Sin embargo, no hay
un estudio previo concluyente que indique un tamafio de ventana 6ptimo para la
monitorizacion de cada actividad. En este trabajo se propone el estudio del efecto del tamafio
de ventana sobre el resto del proceso de inferencia y deteccion de actividades. Asimismo, y a
partir de los resultados obtenidos, se plantea la definicion e implementacion de un sistema
que haga uso de métodos de optimizacion del reconocimiento en base a dicho tamafio de
segmentacion de los datos.
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Abstract: Activity recognition is positioning as a good solution to monitor activities
execution through accelerometers. However, there is not any conclusive previous study
indicating the optimum window size for monitoring the activity. In this work it is proposed to
study the effect of window size on the rest of the process of inference and detection
activities. Likewise, from the obtained results, it is suggested the definition and
implementation of a system that makes use of optimization recognizing methods based on
this size of data segmentation.
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Prefacio

“Fuertes razones hacen fuertes acctones”

William Shakespeare
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Capitulo I: Introducciéon

1.1. Vision General

La tendencia social en la busqueda del mayor bienestar posible implica la insercién de
mecanismos de control, alerta o aviso normalmente basados en el analisis del comportamiento
humano. Los sistemas de reconocimiento de la actividad pueden ser utilizados con tal propésito.

No obstante, cada persona se comporta de forma diferente en su vida diaria.

En términos cinemdticos, cada actividad se ejecuta de diferente forma (energia empleada,
posicién corporal, velocidad, etc.) e incluso una misma persona puede variar el modo de realizar
sus actividades rutinarias y cotidianas a lo largo de su vida. En este punto, se puede pensar que
la existencia de factores de diferente indole como la edad, el peso, la altura u otros como padecer
alguna enfermedad o sufrir algin tipo de discapacidad, son motivos suficientes para que exista
ese cambio en la realizacion de nuestras actividades. Adicionalmente, cada actividad se encuentra
definida por diferentes caracteristicas que la identifican univocamente por los mecanismos de

ejecucién instintivos que la persona realiza para su ejecucion.

El colapso de los servicios sociales y médicos en las sociedades de bienestar invitan a la
insercion y aceptacién de mecanismos que monitoricen nuestras acciones y permitan adoptar
decisiones frente a eventualidades de forma controlada, sin requerir una asistencia presencial
continua. Mas alla de las propias necesidades que las personas pueden terminar creindose con

la irrupcion e innovacién tecnoldgica, realmente existen necesidades que deben ser cubiertas.

Desde esta perspectiva, los sistemas de reconocimiento de actividades se estan posicionando

como una solucién idénea a la problemética planteada.



1.2. Motivacion

El reconocimiento de la actividad ha irrumpido como una novedosa linea de investigacion
tecnolégica. Los sistemas AR (Activity Recognition) estdn siendo utilizados como una potente
herramienta de monitorizacién en multiples campos como la sanidad, la asistencia, el deporte,
etc. y otros relacionados directamente con el A&mbito tecnolégico como la seguridad, la robética,
la industria de los videojuegos, etc. De especial interés, tanto personal como social, resulta su
aplicabilidad en tiempo real para la determinacion del health-status de una persona. Un abanico
de multiples posibilidades que permite la realizacién de estudios de prevencién, pro-actividad o
alerta tanto a nivel médico como deportivo.

El envejecimiento de la poblaciéon o la congestion de los centros médicos han convertido la
salud en un problema insostenible. Esta tendencia hace cada vez mas necesaria la disposicién de
sistemas de monitorizacion de pardmetros biomédicos que permitan una supervision asistencial
del estado de salud de cualquier paciente por parte de su equipo médico. De igual forma, la
monitorizacion de parametros fisiolégicos continta siendo un problema por diferentes motivos.
El paciente padece cierta incomodidad causada por mecanismos invasivos en su reconocimiento,
aunque ya existan muchos avances en aplicaciéon de métodos y técnicas no invasivas, ademas del
coste tanto econdmico como temporal que requiere dicho proceso. En este sentido, la adquisicion
de datos biomédicos a partir de dispositivos inaldmbricos aportan muchas ventajas (reduccién
del tiempo de actuacién en caso de urgencia, descentralizacion del control del centro hospitalario,
seguimiento médico a distancia, disminucién de las listas de espera, etc.).

Sin duda, gran parte de los avances tecnoldgicos actuales en la medicina han sido gracias a
la puesta en préactica de sistemas de reconocimiento de actividades. Para una disciplina como la
teleasistencia ha supuesto un impulso en diversos aspectos. La teleasistencia tiene como finali-
dad ayudar a que las personas mayores o discapacitadas permanezcan el mayor tiempo posible
en sus hogares de manera independiente. Al valor anadido de la autonomia, la incorporacién de
los sistemas AR permite mejorar el control de la persona a partir de la monitorizacién de sus
actividades rutinarias e identificar alguna anomalia puntual (caidas). También ha encontrado
un gran aliado en su implementacion como parte de la rehabilitacién de una persona. El buen
reconocimiento de actividades concretas (andar, correr, saltar, empujar, etc.) permite su aplica-
cién en la recuperacion de la movilidad de la extremidad danada (brazo, tobillo, muneca, muslo,
etc.). De manera extensible, puede ayudar en el ambito deportivo a la supervisién, control y
correccion, asi como recuperacién del gesto deportivo.

A las motivaciones generales que despierta la utilizacién de sistemas de reconocimiento de

la actividad se unen las motivaciones técnicas. En concreto, la consideracién e investigacién



de posibles mejoras en cualquiera de las fases de un sistema de reconocimiento. Hasta ahora,
los sistemas AR han funcionado perfectamente bajo condiciones ideales con la utilizacion de
sensores fijos o la realizacion de actividades muy concretas bajo un patrén de ejecucién especifico
e invariante. En una aplicacién real, cualquier resultado extrapolado de dichos estudios podria
ser erroneo o al menos impreciso.

Una motivacién especifica surge con la revision de la etapa de segmentacién del sistema de
reconocimiento de actividades: windowing (ventanado) o segmentation (segmentacién). Gran
parte de los trabajos existentes sobre esta temdtica indican que 6 segundos es un tiempo su-
ficiente para reconocer con cierta eficiencia cualquier actividad humana en un dataset amplio
(15-20 o mas actividades diferentes). Por otra parte, existen miltiples estudios que tratan un
numero reducido de actividades y que demuestran que se pueden conseguir altas tasas de reco-
nocimiento aplicando tamanos de ventana pequenos (0.25-2 segundos). En este punto, se plantea
la posibilidad de realizar un estudio méas profundo sobre el efecto del tamano de ventana en la
eficiencia de reconocimiento final a partir de un conjunto de actividades extenso. Realmente,
no existe un estudio previo de esta magnitud que ofrezca una optimizacién del reconocimien-
to basandose en el tamano de ventana ni tampoco se ha comprobado qué influencia implicita
se produce sobre el rendimiento. Una hipotética influencia de esta consideracién marcaria el

desarrollo de este proyecto.

1.3. Objetivos

A continuacion, se presentan una serie de objetivos a alcanzar a la finalizacién del presente
proyecto. En términos generales, se pretende el estudio e identificacion de posibles mejoras sobre
el procesamiento de la senal de un sistema de reconocimiento de la actividad humana centrando
toda la atencion en conseguir mejorar el tratamiento de los datos en la etapa de segmentacién
de un sistema AR.

En este punto, se plantean una serie de objetivos observando el contexto de los temas

tratados:

* Estudiar el estado del arte en lo referente a diferentes tendencias actuales en el reconocimiento

de actividades

* Indicar las principales limitaciones, dificultades y factores de influencia en el desarrollo de un

proyecto que aborda la tematica del reconocimiento de la actividad

* Seleccionar los datos biomecanicos que seran objeto de analisis, estudio y procesamiento en

el presente estudio



* Estudiar la influencia del tamano de la ventana sobre la eficiencia del sistema de reconoci-

miento de la actividad diaria

* Investigar y seleccionar alguna métrica que permita evaluar la eficiencia del reconocimiento

de una actividad entre el conjunto de actividades planteadas en el estudio

* Definir e implementar alguna estrategia o algoritmo que utilice el particionamiento de datos

en diferentes tamanos de ventana para una toma de decisiones

* Analizar la eficiencia de reconocimiento en funcién del tamano de ventana y la aplicacién de

la estrategia implementada
* Analizar e interpretar los resultados obtenidos

* Motivar trabajo futuro a partir de las conclusiones obtenidas de la elaboracion de este proyecto

1.4. Estado del arte

En el reconocimiento de actividades, existen muchos trabajos que han conseguido fructificar
en la discriminacién de un subconjunto de actividades, realizadas bajo patrones concretos y cu-
yos datos eran recogidos mediante una serie de sensores especificos, bien localizados y colocados
en ciertas partes del cuerpo humano. Todos estos condicionantes han convertido la monitoriza-
cién de las actividades humanas en una supervisién que, en la realidad, no permite recoger lo
imprevisible y natural del comportamiento humano. Las tendencias mas actuales en el reconoci-
miento de actividades tienen en cuenta estas observaciones, en los que se habla de conceptdrift,
adaptation, self-calibration, etc.

Uno de los primeros trabajos en este campo es el presentado por Bao e Intille (1) en 2004.
En dicha contribucién se consigue reconocer 20 actividades (desde andar o correr hasta subir
las escaleras o cepillarse los dientes) utilizando 5 acelerémetros biaxiales (colocados en cadera,
mufieca, brazo, muslo y tobillo) en un total de 20 sujetos. El estudio de Ermes et al.(2) de
2008 utiliza tnicamente 2 acelerémetros (en cadera y mutieca), aplicado sobre 12 sujetos y 9
actividades (como permanecer tumbado o jugar al futbol). Maurer et al. (3) prueban en 2006
la utilizacion exclusiva de 1 acelerémetro en la munieca para monitorizar 6 actividades béasicas
(sentarse, andar, correr, permanecer de pie, subir y bajar escaleras) a partir de 6 sujetos, al-
canzando una eficiencia del 87 % con arboles de decision. 3 algoritmos de clasificacién basados
en energia y otras caracteristicas son probados por Pham y Abdelzaher (4) en 2008. Su autor
emplea los datos recogidos por Ganti et al. (5) (2006), en cuyo trabajo monitoriza 4 actividades

(montar en bicicleta, mecanografiar, andar y escribir) a partir de 5 acelerémetros biaxiales sobre



2 sujetos. El trabajo de Yang et al. (6) (de 2008) alcanza eficiencias de clasificacién cercanas
al 95% a partir de redes neuronales multicapa adaptadas como clasificadores para el reconoci-
miento de actividades humanas y empleando la idea de ’divide y venceras’ para discernir entre
actividades dindmicas y estédticas. Dalton y O’Laighin (7) presentaron un estudio en 2009 sobre
19 actividades diferentes clasificadas como bdsicas, transitorias y utilizando instrumentos, con
la ayuda de 25 sujetos y evaluando 14 clasificadores diferentes, obteniendo la mayor eficien-
cia con AdaBoostM1 (C4.5 Graft) de un 95% mediante la técnica de eximir a un sujeto del
entrenamiento.

No obstante, la mayoria de los sistemas empleados en los estudios anteriores no estan pre-
parados para ser usados en condiciones realistas. Los sensores han sido utilizados sobre un
conjunto de sujetos bajo supervision, de manera que no se puede asegurar que los resultados
obtenidos para dicho subconjunto sean extrapolables a diferentes personas y bajo condiciones
naturalistas. Estos dispositivos, bajo tales condiciones, han sido empleados con una configura-
cién determinada buscando la mayor similitud posible entre diferentes sesiones de experimenta-
cion. La repercusién inmediata es la posibilidad de ser probados bajo diferentes configuraciones.
Ademds, lo mds probable es que los sensores sufran una serie de problemas (descalibraciones,
desconexiones, etc.) que deben ser tenidos en cuenta para no afectar el reconocimiento de la
actividad monitorizada. También debe considerarse, en una monitorizacién totalmente libre,
que el sujeto pueda encontrarse con obstéculos durante la realizacién de una actividad (puertas
cerradas, vallas, etc.) que en una monitorizacién de laboratorio se elimina. Todas estas observa-
ciones influyen directamente sobre la obtencién de los datos monitorizados y en una desviacién,
cambio o evolucién de dichos datos que en el panorama cientifico se conoce como concept drift.

Algunos de estos factores ya han sido considerados en trabajos anteriores. Bafios et al.
(8) detectan anomalias técnicas que se obtienen a partir de las medidas de los sensores (offset,
ausencia de sefial, ruido electrénico, etc.) en 2012. La influencia de la orientacién en la colocacién
de los propios sensores sobre la eficiencia del reconocimiento de actividades es demostrada
por Kunze y Lukowicz (9) en 2008. Otros trabajos desarrollan un algoritmo adaptativo que
recalcula el espacio de caracteristicas alterado por desplazamientos y rotaciones en los sensores.
Destacan las aportaciones realizadas por Chavarriaga et al. (10) y Bayati et al. (11), ambos en
2011. A través del proyecto OPPORTUNITY, Roggen et al.(12) presentan en 2009 la necesidad
de adaptar el sistema de reconocimiento a partir de la interpretacion de los datos colectados
de diferentes usuarios. Wang et al. (13) plantean una red de sensores inaldmbricos para el
reconocimiento de actividades humanas basandose en la coincidencia de patrones de movimiento

en el ano 2005. Se trata de un estudio muy especifico que permite reconocer 3 actividades



concretas (llamar por teléfono, beber y escribir) utilizando una colocacién de los sensores exacta
(bajo el teléfono, bajo una copa y alrededor de un lapiz).

Para conseguir contrarrestar estos hechos (en relacién al concept drift), existe una vertiente
actual y novedosa que propone conceptos relacionados con la adaptacion y auto-calibracion de
los sistemas de reconocimiento de actividades. Todos estos conceptos ya han sido aplicados
con anterioridad en otras dreas cientificas. Zliobaite y Pechenizkiy (14) ofrecieron en 2010 una
vision general sobre las principales areas de aplicacion y deteccion de concept drift, que se ha
convertido en un concepto recurrente y considerado en algunos d&mbitos como la mineria de datos.
En este campo, Carmona y Gavaldd (15) en 2012 abordan dicho paradigma ampliamente. Para
su deteccion y gestion, presenta un mecanismo online basado en interpretaciones abstractas
y muestreo secuencial en conjunciéon con técnicas de aprendizaje novedosas. Su deteccion en
tiempo real resulta critica si se trata sobre senales vitales (ECG, EEG, SpO2, BP, etc.), tal y
como apuntan Patil et al. (16) en 2012. En los tltimos tiempos, ha cobrado también interés
en tareas como la clasificacién de imagenes. Mediante la aplicacion de aprendizaje profundo
(deep learning), Calandra et al. (17) en 2012 indican que los andlisis de datos deben realizarse
directamente sobre los datos recogidos in-situ, permitiendo ver cambios temporales y naturales.

A nivel de adaptacion, varios ambitos han tenido este factor muy presente. La irrupcién
de las tecnologias de la informacién se han convertido en otro agente que interactiia con el ser
humano e implica una adaptacién evolutiva en su entorno segun comentan Smit y Wandel (18)
en 2006. Se trata de un reto que pone a prueba las capacidades adaptativas de las poblaciones
humanas. En lo que respecta al campo tecnoldgico, se ha convertido en un tépico recurrente
sobre sistemas autoadaptativos (como el tratamiento y evolucién del software tratado por Ghezzi
(19) en 2012 o computacién en paralelo sobre sistemas embebidos tratado por Guang et al. (20)
ese mismo ano), robdtica (como estrategias de control de algoritmos presentados por Jimenez-
Fabian y Verlinden (21) en 2012) e incluso tecnologia reflectiva (como los sistemas orientados
y basados en context awareness y pervasive adaptation por Serbedzija y Beyer (22) en 2011).
También se ha utilizado este concepto para definir sistemas inteligentes que evalian su impacto
sobre el propio sistema, como la propuesta de Magnisalis et al. (23) en 2011.

Se pueden enumerar diferentes aportaciones que se han realizado para las distintas fases de
la cadena en un sistema de reconocimiento. Ahn y Lee (24) proponen un umbral adaptativo
durante la detecciéon de voz como mecanismo de pre-procesamiento en el ano 2006. Las simu-
laciones demuestran la mejora del rendimiento con el algoritmo propuesto en medios ruidosos
frente a otros. En 2011, una técnica para estimar la densidad espectral de potencia en recono-
cimiento de voz es planteada por Ravan y Beheshti (25). Implementa un método con ventana

adaptativa, que tradicionalmente se ha obtenido mediante aproximaciones con MelFrequency



Cepstral Coefficients (MFCC). La eficiencia empleando el clasificador de los K-Vecinos (KNN)
mejora en un 12 %. Asi mismo, Kan et al. (26) indican una adaptacién del tamano de ventana
para la extraccién de caracteristicas del espectro éptico durante diagnésticos médicos en el ano
2010. La técnica del ventanado adaptativo mejora el rendimiento frente al ventanado de tamano
fijo. Este mismo ano, Ros et al. (27) analizan los comportamientos humanos mediante el apren-
dizaje de automatas y propone adaptaciones a los cambios existentes en el medio basandose en
el conocimiento adquirido.

En relacién al reconocimiento de actividades, ya existen algunos estudios que consideran
este aspecto. Misra y Lim (28) demuestran en 2011 que cambiando la frecuencia de adquisicién
de los datos recogidos por los sensores de un teléfono mévil, se puede reducir el gasto de su
baterfa hasta en un 70 %. En esta misma linea, Rachuri et al. (29) indican una metodologia
adaptativa para muestrear segun el historial de adquisicién de datos, consiguiendo reducir el
gasto de bateria y penalizando el muestreo agresivo durante la obtencion de datos en el ano
2012. Ese mismo ano y sobre un smartphone, Siirtola y Roning (30) abordan todas las fases de
la cadena del reconocimiento de actividades, ademas de plantear el debate entre reconocimiento
offline y en tiempo real. Consigue eficiencias de clasificacién con Quadratic Discriminant Analy-
sis (QDA) superiores a KNN (95.8% frente a 93.9 %) Otros autores formulan el problema de
la adaptacion en el reconocimiento de actividades humanas como un aprendizaje bajo cambio
covariable (covariate shift), hasta el punto de proponer un método de clasificacién probabilistica
eficiente computacionalmente basado en un muestreo adaptativo. Un claro ejemplo es el trabajo
presentado por Hachiya et al. (31) en 2012. De igual forma, en 2012, Anguita et al. (32) imple-
mentan una adaptacion del clasificador SVM para reducir costes computacionales manteniendo
la eficiencia de clasificacién. Esta aproximacion viene motivada por las limitaciones de los teléfo-
nos moéviles en términos de energia y potencia de computacién. En 2011, Augustyniak (33) ha
desarrollado un estudio que permite reconocer patrones inusuales en el comportamiento humano
a partir de la adaptacién o compensacién métrica basada en desplazamientos temporales entre
patrones. Utiliza pardmetros como el ritmo cardiaco, la postura del cuerpo, la aceleracion de la
muneca o sonidos recogidos de la realizacién de cualquier actividad planificada. El algoritmo de
similaridad empleado es DTW (Dynamic Time Warping).

A nivel de auto-calibracion, existen precedentes en algunos campos de investigacion y su
aplicacién también se ha convertido en primordial sobre cualquier sistema. Lotters et al. (34)
indican en 1998 que la calibracién es un procedimiento fundamental y recoge las primeras
iniciativas en el campo de la biometria para conseguirlo. Lackner y DiZio (35) hablan en dicho
trabajo, del ano 2000, sobre la adaptacion del cuerpo a partir de las fuerzas transitorias de

Coriolis, de manera que debe entenderse la auto-calibracion como un proceso de adaptacion.



En las ultimas 2 décadas, su consideracién ha sido de suma importancia en el tratamiento con
camaras, tal y como presenta Sturm (36) en 1997 y sigue siendo un tema de actualidad a dia
de hoy, como demuestran los estudios de Espuny (37) (2012), Ackermann et al. (38) (2012),
y Jin y Li (39) este mismo ano. Diferentes tipos de sistemas han tenido en cuenta este factor
en sus disefos: sistemas auténomos genéricos (como presentan Javed et al. (40) en 2012) u
orientados a sistemas de navegacién inercial (como el trabajo de Zhang et al. (41) de 2012),
sistemas sensoriales (por ejemplo, el trabajo de Van de Ven et al. (42) de 2012), sistemas de
control (el estudio de Bartolini et al. (43) este mismo ano), etc.

Este mecanismo ya ha sido considerado también en distintas fases de la cadena del reco-
nocimiento de actividades. En 2008, Kunze y Lukowicz (9) introducen una serie de heuristicas
que influyen en el rendimiento del clasificador. Su estudio demuestra que el desplazamiento del
sensor puede suponer hasta un 14 % en el descenso de la tasa de eficiencia, de manera que la
calibracion pasa por ser un problema importante a resolver. Para conseguir una calibracién
automatica de los sensores durante su operacién, Gietzelt et al. (44) desarrollan en 2008 una
técnica sin requerir un conocimiento especifico sobre la orientacién de los propios sensores. Su
funcionamiento estd basado en el reconocimiento de la actividad que se esta ejecutando y se
consiguen errores similares a los que introducen las técnicas tradicionales para calibracion. Fors-
ter et al. (45) implementan en 2009 un algoritmo de autocalibracién aplicado sobre la fase de
clasificacion. Las mejoras alcanzadas resultan relevantes segun los escenarios presentados por
el autor: un aumento del 33.3 % sobre una interfaz de ordenador y un 13.4 % con ejercicios de
gimnasio. La deriva introducida en los acelerémetros es considerada por Gao et al. (46) en 2011
como una desviacién lineal, de manera que la complejidad de la computacion para su calibracién
se ve reducida. En 2011, Roggen (47) presenta estudios basados en la robdtica para interpretar
y alcanzar la mayor robustez posible durante el reconocimiento de actividades humanas. Entre
otros aspectos, trata la auto-calibracion como un factor importante que debe ser considerado y
tratado en esta tematica. Incluso, la descalibracién es considerada como una de las anomalias
mas criticas y presentes en el tratamiento con sensores inerciales. Para reducir su impacto en el
reconocimiento final de las actividades, Banos et al. (48) aplican la técnica de fusién de sensores
en el ano 2012.

Nuestra contribucién principal se relaciona con Windowing / Segmentation, una metodologia
que ya ha sido empleada en diferentes ambitos cientificos y que guarda cierta relacién con los
conceptos introducidos (concept drift, adaptacion y auto-calibracion) En el ano 2000, Klinken-
berg and Joachims (49) consiguen detectar concept drift mediante la utilizacién de SVM para
filtrados de informacion. Este hecho permite ajustar el tamano de la ventana conforme se mini-

miza el error estimado. En lo referente al tratamiento de senales acusticas, Sayed-Mouchaweh



et al. (50) tratan en su estudio de 2011 el problema de concept drift. Para la mejora en el ren-
dimiento del clasificador, propone un tamano de ventana adaptativo segiin el cambio detectado
(lento, moderado o répido). Silic y Basic (51) basan su trabajo de 2012 en observar el cambio
existente en fuentes de datos a partir del estudio de 248.000 textos durante 7 anos. Utiliza
diferentes técnicas de ventanado para detectar y cuantificar concept drift. En 2010, Zhu et al.
(52) implementan un algoritmo de ventana doble (DWCDS, Double Window Concept Drifting
Data Streams) para resolver el problema de concept drift, mejorando la robustez al ruido y la
eficiencia de clasificacién. Este estudio también se enfoca desde los principios de la mineria de
datos.

En relacién al reconocimiento de actividades, algunos autores también han hecho uso de
esta idea e incluso con el concepto de concept drift. Bifet y Gavalda (53) desarrollan, en 2007,
un algoritmo que permite adecuar el tamano de la ventana segin la tasa de cambio de los
datos observados. De esta forma, ajusta la ventana a una longitud 6ptima estadisticamente. Gu
et al. (54) introducen en 2009 la idea de que las actividades no tienen porqué ser solamente
secuenciales, si no que pueden verse intercaladas dentro de otras o realizadas concurrentemente.
De esta forma, utiliza como discriminador o diferenciador de actividades el concepto de patrones
emergentes. Mediante la técnica MFI-CBSW (Mining Frequent Itemsets over Circular Block
Sliding Window), un tipo de ventana deslizante en mineria de datos, Memar et al. (55) plantean
que dicho algoritmo actiia més rapido que otros propuestos recientemente para abordar concept
drift en el ano 2012. Patist (56) propone la obtencién de un algoritmo en 2007 que es capaz de
indicar un tamano de ventana éptimo basado en el test de Kolmogorov-Smirnov para detectar
cambio. En este sentido, hay que interpretar la deteccién de cambio como la lectura de concept
drift.

Existen otros trabajos que han abordado el reconocimiento de actividades aplicando el con-
cepto de ventanado. En 2008, Amft y Troster (57) realizan un estudio de 3 actividades (tragar,
masticar y mover brazos) con la orientacién de observar la viabilidad para monitorizar enferme-
dades cronicas como la obesidad. Una de las decisiones tomadas consiste en adoptar un tamano
de ventana adaptado dindmicamente en consonancia con un algoritmo de busqueda de similari-
dad de caracteristicas. La idea de reconocer las actividades conforme se producen nuevos eventos
es planteada por Krishnan y Cook (58) en 2012. Las actividades se encuentran mejor caracteri-
zadas aplicando tamafios de ventana diferentes a partir de 2 parametros: tiempo de decaimiento
e informacién mutua. En 2012, Okeyo et al. (59) plantean un sistema de reconocimiento de
actividades continuo basado en conocimiento y ontologias usando ventanado temporal variable,

sustentandose en principios de expansién y compresion.



En cuanto a la seleccion del tamano de ventana, existe una gran diversidad entre los tra-
bajos presentados segin el estudio particular que pretenden. En el ano 2001, Mantyjarvi et al.
(60) indican que la frecuencia de muestreo es de 256 Hz, con una decimacién de factor 2 y 256
muestras por ventana. La equivalencia supone tomar una ventana de 2 segundos de duracién.
Un tnico usuario utiliza 2 acelerémetros en la cadera (uno a cada lado) en un ambiente de ofi-
cina repitiendo una rutina de ejercicios predefinidos. Se busca el reconocimiento de la actividad
’andar’ en conjuncioén con subida y bajada de escaleras asi como la identificaciéon de los eventos
'parar’ y ’iniciar’ dicha actividad. Se consiguen eficiencias de clasificacién del 83-90% con el
clasificador MLP (Multi-Layer Perceptron). Posteriormente, Kern et al. (61) en 2003 emplean
un tamano de ventana de 1 segundo para reconocer hasta 6 actividades (andar, permanecer
quieto, sentarse, escribir usando un teclado, escribir sobre una pizarra y darse la mano) y 12
sensores en diferentes configuraciones colocados en partes concretas (tobillo, cadera, codo, ro-
dilla, muneca, hombro, etc.). El muestreo de los datos de aceleracion se lleva a cabo a 92 Hz
y el algoritmo de clasificacién testeado es NB (Naive Bayes) utilizando como caracteristicas la
media y la varianza de la senal. Se obtienen resultados dispares segin la combinacién y utili-
zacién de los diferentes sensores, alcanzando en algunos casos porcentajes superiores al 90 %.
Ese mismo ano, Krause et al. (62) justifican en su trabajo que 8 segundos por ventana supone
una buena resolucién para discernir entre varios patrones de movimiento con una granulari-
dad fina. Utiliza técnicas de aprendizaje maquina, algoritmos de grafos y andlisis estadisticos
para tratar con parametros fisiolégicos como la temperatura o la frecuencia cardiaca junto a
2 acelerémetros biaxiales. El estudio permite reconocer cambios de actividad a partir de la
consideracion de las magnitudes mencionadas. Un dataset muy reconocido por la comunidad
cientifica es el presentado por Bao e Intille (1) (2004), ya comentado con anterioridad. Se indica
que el particionamiento de datos se realiza en ventanas de 6.7 segundos para reconocer hasta
20 actividades diferentes. Seguidamente, Ravi et al. (63) en 2005 destacan que actividades tan
cotidianas como ’pasar la aspiradora’,’cepillarse los dientes’ o ’subir escaleras’ pueden ser muy
bien reconocidas empleando tamanos de ventana grandes. En su estudio emplea una ventana
de 5.12 segundos de duracién (256 muestras a razén de 50 Hz) con un solapamiento del 50 %
para reconocer un total de 8 actividades. A su vez, durante el ano 2005, Huynh y Schiele (64)
se plantean la posibilidad de que las actividades sean reconocidas con tamanos de ventana dife-
rentes para maximizar la eficiencia. A partir de la consideracién de magnitudes muy utilizadas
en estos estudios (media, entropia, energia, varianza o coeficientes de la FFT) en combinacién
con hasta 19 parejas de caracteristicas, concluye que los tamanos 6ptimos de reconocimiento
para las 6 actividades estudiadas son ’saltar con un pie’ (4 segundos), ’saltar a la comba’ (2 se-

gundos), 'trotar’ (1 segundo), ’andar’ (1 segundo), ’coger el autobus’ (1 segundo) o 'permanecer
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de pie’ (0.5 segundos). Emplea una tasa de muestreo de 512 Hz y alcanza tasas de eficiencia
que rondan el 80 % empleando el clasificador NCC' (Nearest Centroid Classifier), tomando co-
mo métricas determinantes la sensitividad y la precisién para la obtencién de conclusiones. Al
ano siguiente, Maurer et al. (3) consiguen clasificar actividades cada 0.5 segundos a partir del
almacenamiento previo en un buffer de 4 segundos de duracién. Con una tasa de muestreo de
50 Hz, su principal enfoque se destina al andlisis de la influencia de la frecuencia de muestreo
en la eficiencia de clasificacién, por lo que aplica submuestreo en un rango de 1-30 Hz. Los
algoritmos de clasificacién utilizados son DT (Decision Tree), KNN (K-Nearest Neighbour) y
la red de Bayes. A su vez, ese mismo ano, Ward et al. (65) aplican voto mayoritario para realizar
la clasificaciéon con frames de 0.1 segundos tras la fragmentacién e identificacién de eventos en
1-2 segundos. Su trabajo considera sonidos recogidos por micréfonos junto a datos colectados
por acelerémetros. Utiliza 2 algoritmos de clasificacion fusionados para sus experimentaciones
- LDA (Linear Discriminant Analysis) y HMMs (Hidden Markov Models) -, junto a 4 métodos
diferentes (entrenamiento con un usuario dependiente, entrenamiento con usuario independien-
te, entrenamiento con usuarios adaptados y aislamiento). Pirttikangas et al. (66) consiguen en
su estudio del ano 2006 ver que con tamanos de ventana muy pequenos (0.1-1.5 segundos) se
consiguen buenas tasas de reconocimiento. Utiliza una tasa de muestreo de 10 Hz, 17 sujetos y
validacion cruzada 4-fold sobre los algoritmos de clasificacion MLP y KNN. Obtiene eficiencias
de reconocimiento del 89.76 % y 92.89 %, respectivamente. En 2010, para el reconocimiento de
la actividad a través de acelerémetros embebidos en un teléfono mévil, Sun et al. (67) testean
diferentes tamanos de ventana (1, 2, 3, 4, 5 y 6 segundos) realizando un particionamiento de los
datos en ventanas de 1 segundo. Su estudio se centra en el reconocimiento de 7 actividades de la
vida diaria (andar, correr, permanecer de pie quieto, subir escaleras, bajar escaleras, conducir
y montar en bicicleta) a partir de la monitorizacién de 7 sujetos y empleando un modelo de
clasificacion SVM (Support Vector Machine). El autor indica que el mejor reconocimiento se
alcanza en 4 segundos sin utilizar datos inerciales, mientras que el tamano de ventana éptimo
se desplaza a 5 segundos si no se consideran dichos datos.

A la vista de las diferentes técnicas, planteamientos y enfoques realizados en investigaciones
anteriores, queda de manifiesto que existe una influencia del tamano de ventana sobre la efi-
ciencia de reconocimiento de una actividad. Adicionalmente, los trabajos presentados reflejan
que cada actividad requiere un tamano de ventana diferente para alcanzar su mejor tasa de
reconocimiento. Sin embargo, todos estos estudios no consiguen ofrecer una visién general sobre
el reconocimiento de actividades ya que se tratan de investigaciones particulares centradas en
alcanzar unos objetivos muy concretos. Algunos muestran el tamano de ventana Optimo para

un reducido niimero de actividades, mientras que otros experimentan con un nimero de sujetos
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escaso (en algunos casos un tnico usuario, el propio investigador) o utilizan un tamano de ven-
tana fijo para el desarrollo de todo su estudio. Otros factores a tener en cuenta son la seleccién
de la tasa de muestreo o la consideracion de métricas que permitan evaluar con criterio los datos
colectados. Ciertos trabajos aplican frecuencias de muestreo relativamente altas (256 o 512 Hz)
en comparacién con otros (10-50 Hz), un hecho que influye en una mayor o menor disposicién
de informacién para una adecuada clasificacién. En lo que respecta a la aplicacién de métricas,
se convierte en una decisiéon crucial si se trata de tomar alguna decision critica en el devenir
del estudio, que permita ofrecer una visién general sobre los resultados obtenidos y evitando su

aplicacién unicamente para observar resultados particulares.

1.5. Estructura de la memoria

Este documento estd conformado por cinco capitulos. La memoria consta de: un capitulo
de introduccidn, tres capitulos referentes a los estudios abordados para la elaboracién de este
proyecto, y un capitulo final en el que se incluyen las conclusiones e impresiones, asi como una
serie de reflexiones sobre posibles mejoras y el desarrollo futuro del tema tratado e investiga-
do. En el primer capitulo, denominado “Capitulo I: Introduccion” 1, se ha ofrecido una idea
sobre la motivacién existente para la realizaciéon de este estudio, con una visiéon general del
panorama cientifico y los precedentes en este ambito, marcando una serie de objetivos para
este proyecto. Con el comienzo del segundo capitulo, titulado “Capitulo II: Reconocimiento
de la actividad” 2, se ofrece una perspectiva mas cercana a la tematica planteada en lo que
respecta a la familiarizacién con los términos mas relevantes del reconocimiento de la actividad
v las principales consideraciones para ser abordado. El tercer capitulo, al que se le ha llamado
“Capitulo III: Estudio del efecto del tamano de ventana en el reconocimiento de la actividad” 3,
supone una toma de contacto con la herramienta para el tratamiento de los datos biomecanicos
seleccionados, asi como el andlisis y estudio de la principal motivacién del proyecto: comprobar
la influencia del tamano de ventana en el reconocimiento de la actividad. El siguiente capitu-
lo esta dedicado a la innovacién y aplicacion de los conocimientos adquiridos sobre el estudio
realizado, buscando una mejora de las prestaciones del sistema de reconocimiento de la activi-
dad a partir de la aplicacién de un algoritmo de fusién de ventanas. Esta tarea se recoge en el
capitulo como “Capitulo IV: Fusién multiventana” 4. El capitulo final recoge varios apartados
dedicados a indicar las conclusiones extraidas tras la finalizacion del proyecto, ademas de algu-
na opinién personal sobre el futuro en este ambito, entre otras valoraciones. Se ha denominado

“Conclusiones generales y trabajo futuro” 5.
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Capitulo 1I: Reconocimiento de la

actividad

2.1. Introduccion

El reconocimiento de la actividad se ha convertido en un reto continuo del &mbito de la bio-
mecanica. El surgimiento de esta disciplina ha traido consigo un interés del panorama cientifico
que va mas alla de la resolucién del problema general que plantea. Muchos investigadores de-
dican su esfuerzo para identificar, considerar y modelar diferentes parametros de influencia y
determinacion en las distintas fases del sistema de reconocimiento de la actividad.

En las secciones posteriores se ofrece una visién sobre diferentes aspectos de consideracion a
la hora de adentrarse en el tratamiento de datos biomecanimos, asi como una descripcién tanto
sobre la cadena de reconocimiento de la actividad como sobre la disposicién de un dataset que

contenga este tipo de datos para su procesamiento y estudio.

2.2. Modalidades de sensado: sensores para el reconocimiento

de actividades. Limitaciones y dificultades

La complejidad del reconocimiento de actividades de la vida diaria reside en la diversidad de
ejecuciones posibles y situaciones contextuales que pueden hacer referencia a la misma actividad.
Dado que muchas de ellas estan relacionadas al movimiento del cuerpo (o bien, a la ausencia
de movimiento), la utilizacién de sensores de movimiento se han convertido en una de las
alternativas més recurrentes en la literatura de este ambito.

Para el analisis del movimiento, existen 2 tipos de sensores empleados dependiendo del
lugar en el que se encuentren colocados (sensores portétiles o en la ropa) o en los alrededores

(sensores ambientales) del sujeto. En principio, el uso de sensores ambientales como cdmaras
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o micréfonos se encuentra restringido a escenarios particulares donde su despliegue es factible.
Adn siendo posible, existen algunas restricciones adicionales que pueden dificultar su uso como
la privacidad del sujeto, oclusiones, ruido ambiente, etc. Por consiguiente, ha aparecido una
tendencia que va en incremento y orientada al uso de sensores en el cuerpo que carecen de este
tipo de limitaciones.

Del abanico de sensores que pueden ser sujetos al cuerpo, la mayoria emplean exhausti-
vamente los sensores inerciales debido a que proporcionan buenos resultados para diferentes
configuraciones y actividades. Sin embargo, uno de los principales inconvenientes reside en
lo importuno o molesto que supone portarlos. Varios dispositivos de un tamano considerable
atados a diferentes partes del cuerpo del sujeto resulta una manera incémoda que puede ser
descartada como una solucion realista para adoptarla diariamente. Afortunadamente la minia-
turizacién de los sensores, la reduccion del consumo de bateria y la produccion a bajo coste nos
permite vislumbrar una nueva generacién de sensores diminutos que lleguen a ser integrados en
cosas portables como la ropa o accesorios del sujeto. Estas ideas fueron presentadas por Amft y

Lukowicz (68) en 20009.

2.3. La influencia de los factores exégenos

Hay algunas caracteristicas bien conocidas de las principales actividades de la rutina diaria
que tedricamente pueden ser adecuadamente discriminadas. Por ejemplo, dependiendo de la
intensidad de los movimientos, se deberia ser capaz de distinguir entre algunos ejercicios como
andar o correr, aun compartiendo un estilo de ejecucion comun. La orientacién del cuerpo puede
aportar informacién 1til sobre la postura cuando se realiza una actividad de baja intensidad
o cuasi-estatica (como por ejemplo, diferenciar entre estar acostado o permanecer de pie pa-
rado). Sin embargo, existen factores exdgenos que dificultan la tarea del reconocimiento. La
edad, el peso, la altura u otras caracteristicas relacionadas con el sujeto, asi como los factores
ambientales y contextuales (por ejemplo, cuando el sujeto lleva objetos, un suelo inestable, etc.)
pueden determinar adquisiciones de datos con diferencias notables y que podrian referirse a una
actividad similar. Un ejemplo ilustrativo: uno no puede esperar registrar el mismo tipo de datos
cuando un adulto esta haciendo bicicleta que cuando lo hace una persona mayor. De manera
similar, el paso de una persona puede diferir cuando camina sobre tierra, hierba o incluso una

superfice helada.
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2.4. La cadena de reconocimiento de actividades

Para hacer frente a la mayoria de estos problemas, se propone una metodologia general.
Tradicionalmente reconocida como activity-recognition chain (de manera abreviada ARC, y que
significa cadena de reconocimiento de la actividad), se presenta con un esquema general como

el mostrado en la figura 2.1.
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Figura 2.1: Cadena multiple de reconocimiento de la actividad (M-ARC). M sensores proporcionan
senales en bruto (p;) que son subsecuencialmente procesadas(p;). Las sefiales son k-particionadas
(sjk) y un conjunto de caracteristicas (habitualmente definidas como f) son extraidas de ellas,
posiblemente de manera diferente para cada cadena. El vector de caracteristicas es usado como
entrada al clasificador de entidades. Cada clasificador produce una clase en un problema con N-
clases que puede ser combinado a través de un método de decisiéon basado en fusion. Los indices son
respectivamente definidos por j = 1,....M; k= 1,....K; i = 1,...,N.

De izquierda a derecha, un total de M fuentes (sensores) proporcionan senales en bruto
sin procesar (uj) que representan la magnitud medida (por ejemplo, aceleracién). Las sefiales
son usualmente preprocesadas (p;) tipicamente a través de un proceso de filtrado para evitar
la interferencia de ruido y diversos artefactos naturales. Con el fin de capturar la dindmica de
las sefiales, éstas son particionadas en segmentos de una cierta longitud (s;j). Se han disenado
diferentes técnicas para este propdsito, principalmente basadas en windowing (ventanado) o
event-activity-based segmentation (segmentacién de eventos basada en actividades). Subsecuen-
cialmente, se lleva a cabo un proceso de extraccién de caracteristicas para proporcionar una
representacion 1util de las senales durante la etapa de reconocimiento de patrones. Se emplean
para esta tarea un amplio rango de heuristicas, tanto en el dominio temporal como espectral,

asi como otras funciones matemaéticas y estadisticas muy sofisticadas. El vector de caracteristicas
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se entrega a la entrada del clasificador (f(s;x)), que termina el proceso asignando la actividad
o clase reconocida (¢;) a uno de los N considerados para el problema particular. La tdltima
etapa opcional corresponde a un modelo de fusién que puede combinar las decisiones de cada
ARC individual para mejorar la fiabilidad del sistema de reconocimiento. Se puede consultar
una revisién extensa de las principales etapas del sistema en el trabajo de Preece et al. (69)
(2009).

Cada etapa del ARC puede verse afectada por diferentes tipos de dificultades. A nivel de
senal, y mas alla de las caracteristicas especiales de cada sensor, los datos pueden contener rui-
do y artefactos. Dependiendo del tipo de senales y de las actividades consideradas, las técnicas
de preprocesamiento clasicas pueden ser mas o menos apropiadas. Por ejemplo, algunos proce-
sos de filtrado pueden implicar pérdida de informacion. Dado que la eliminaciéon eventual de
informacién puede incluso ser informacion crucial para determinar algunas de las actividades
consideradas, la seleccion de una técnica de preprocesamiento adecuada deberia ser cuidado-
samente estudiada. Con respecto al proceso de segmentacion, no esté claramente definido que
tamano de ventana de datos debe considerarse. En general, depende de la complejidad, la dura-
cién y la granularidad de las actividades entre otras consideraciones. El proceso de extraccién
de caracteristicas constituye usualmente el cuello de botella computacional del sistema ARC.
Puesto que el objetivo final podria ser definir un sistema de reconocimiento de la actividad en
tiempo real, es importante buscar caracteristicas que no sean demasiado costosas en términos
de recursos o reducir el nimero de caracteristicas requeridas al minimo posible (optimizacién de
la eficiencia). La reduccién puede en general ayudar a definir clasificadores mas simples. Otro
problema es la bisqueda de un vector de caracteristicas éptimo (optimizacién del rendimiento).
Idealmente, todas las combinaciones posibles sobre las caracteristicas extraidas deberian ser
evaluadas, lo que implica un problema de biisqueda con una complejidad exponencial (O™). Un
filtro que aplique métodos de seleccion de caracteristicas nos permite reducir la bisqueda, pero
en general, no aseguran la seleccion del mejor subconjunto de caracteristicas posible. Por un
lado, los wrapper methods (métodos contenedor) evalian las capacidades de las caracteristicas
cuando se emplean en los clasificadores, asi proporcionan una representacién mas fiable de la
caracteristica, pero desgraciadamente requieren una enorme cantidad de recursos computacio-
nales y tiempo. Por otra parte, los métodos de aprendizaje maquina se ven especificamente mas
afectados por problemas relacionados a su uso practico, normalmente debido a datos no balan-
ceados o limites de convergencia. La generalidad empleada para la definicién de un sistema ARC
permite que todos estos problemas puedan ser afrontados de una forma diferente dependiendo

de las modalidades de sensores considerados. Sin embargo, no todas las soluciones estan en linea
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con la definicién de un modelo utilizable con independencia de una configuraciéon y un contexto
particular.

Incluso con una cadena de reconocimiento de la actividad optimizada, resulta evidente que
algunos sensores puedan estar mas especializados en el reconocimiento de ciertas actividades.
Consecuentemente, para incrementar las posibilidades del reconocimiento, se sugiere la utiliza-
cion y combinacién de sensores. Esta combinacién o fusién puede ser implementada en cada
nivel del ARC, como sugieren Sharma et al. (70) (1998). Por ejemplo, la fusién de sensores
puede implementarse en el nivel de extraccién de caracteristicas, definiendo asi un vector de ca-
racteristicas simple compuesto por las caracteristicas independientes extraidas por cada sensor.
Esta proposicién se puede observar en el trabajo de Mantyjarvi et al. (60) (2001). El problema
que surge es que habria que lidiar con un problema de espacio de caracteristicas de alta dimen-
sionalidad, cuestion que dificultaria la seleccion de caracteristicas y el proceso de clasificacién
tal y como se ha descrito anteriormente. Esta aproximacion no es escalable para un aprendizaje
online, puesto que la inclusiéon de un nuevo sensor requiere redefinir el vector de caracteristicas
y reentrenar el sistema completo.

Mas interesante resulta definir un esquema de fusién actuando a nivel de clasificacién (como
se presenta en la figura 2.1). La idea es bésicamente combinar las decisiones desarrolladas
por cada ARC individual en una decisién tunica reforzada. En general, el sistema basado en
fusién serd mas preciso y robusto que los ARC individuales. Ademas, a diferencia de la fusién
a nivel de caracteristicas, la introduccién o eliminacién de sensores no supondria tener que
reentrenar los sistemas iniciales, pero si actualizar la estructura de pardmetros de decisién.
El principal problema la fusiéon de decisiones es definir un modelo eficiente que considere la
robustez y la escalabilidad. Esto significa que el modelo deberia ser suficientemente eficiente
con independencia de la topologia o el nimero de sensores considerados, como exponen Bafios

et al. (71) (2013).

2.5. Configuracion, métodos y datos empleados en el estudio

Para la realizacién de cualquier tipo de estudio relacionado con esta disciplina, tener acceso
a un dataset que considere los aspectos mencionados en epigrafes anteriores y que reuna dife-
rentes requisitos en lo que respecta a los datos almacenados, se trata de un punto de partida
muy importante para su abordaje. Este proyecto ha tomado como base fundamental para su
desarrollo el dataset presentado por Banos et al. (8) (2012). En la siguiente seccién se exponen

todos los detalles relacionados con esta base de datos y los motivos principales para su eleccién.

17



2.5.1. Dataset para el reconocimiento de actividades

La base de datos seleccionada para la elaboracién de este proyecto es muy reciente, ya que
fue presentada justo hace un ano, en Septiembre de 2012. Los autores han elaborado un data-
set! que estd conformado por diferentes datos biomecénicos recogidos por sensores capacitados
para medir senales de aceleracion, medidas de giréscopo y magnetéometro en las 3 dimensiones
espaciales junto a una estimacion de la orientacion en formato cuaternién en 4 dimensiones. Un
total de 33 actividades han sido monitorizados con 9 sensores inerciales colocados en la espalda
y las extremidades de hasta 17 sujetos 2.2. Cada sensor recoge 13 valores de cada medida, con-
feccionando un conjunto de 117 senales, grabadas a una frecuencia de muestreo de 50 Hz. Este
trabajo presenta 3 escenarios que dependen del desplazamiento de los sensores: ideal, calibrado
y mutuo.

Para este proyecto, dado el volumen de datos
almacenados y la especificacion del estudio que se
pretende, se ha optado unicamente por utilizar las
senales de aceleracion. Estudios previos han demos-
trado que empleando unicamente medidas inerciales
se consiguen buenos resultados. De igual forma, y aco-
tando un poco mas este estudio, se han seleccionado
los datos recogidos para el primer escenario (datos
ideales), en el que se entiende que los sensores son
colocados por un instructor en un ambiente supervi-
sado.

Los sujetos realizan una serie de ejercicios de gim-
nasio que pueden ser clasificados segin la parte del

cuerpo implicada especificamente en la actividad:

* Todo el cuerpo

Figura 2.2: Ubicacion de los 9 sensores
a) Movimientos de traslacién (1, 2 y 3) en diferentes posiciones del cuerpo
b) Saltos (4, 5,6, 7y 8)
c) (31, 32y 33)

+ Parte especifica

a) Tronco (9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17 y 18)
b) Extremidades superiores (19, 20, 21, 22, 23, 24 y 25)
¢) Extremidades inferiores (26, 27, 28, 29 y 30)

'El dataset estd disponible en http://www.actlab.ele.tue.nl/datasets
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A continuacién, se presenta el conjunto de actividades tratadas especificando el grupo al que

pertenecen entre los expuestos en la clasificacién anterior:

Andar (1 min)

Trotar (1 min)

Correr (1 min)

Saltar hacia arriba (20x)

Saltar adelante y atrds (20x)

Saltar lateralmente (20x)

Saltar abriendo y cerrando piernas y brazos (20x)

Saltar la cuerda (20x)

© X N e W=

Girar el tronco con los brazos extendidos (20x)

,_.
o

Girar el tronco con los codos doblados (20x)

—_
—_

. Doblar la cintura hacia delante (20x)

—_
[\)

. Rotacién de cintura (20x)

—
w

. Alcanzar un pie con la mano contraria y la cintura doblada (20x)

—_
S

. Alcanzar los talones flexionando las rodillas (20x)

—
(S

. Doblarse lateralmente (10x izquierda + 10x derecha)

—_
(@)

. Doblarse lateralmente con un brazo arriba (10x izquierda + 10x derecha)

—
EN|

. Doblar la cintura hacia delante repetidamente (20x)

—_
Qo

. Giro de extremidades superiores e inferiores en oposicién (20x)

—
Nej

. Elevacién lateral de brazos (20x)

[\)
o

. Elevacion frontal de brazos (20x)

. Palmadas frontales (20x)

NN
[N

. Cruzar brazos frontalmente (20x)

[\]
w

. Rotacién intensa de hombros (20x)

[\
g

. Rotacién moderada de hombros (20x)

[\
ot

. Rotacién interna de brazos (20x)

[\)
D

. Rodillas al pecho (alternativamente) (20x)

[\
3

. Talones a la espalda (alternativamente) (20x)

[\
0]

. Doblar las rodillas agachdndose (20x)

[\
Nej

. Doblar las rodillas hacia delante (alternativamente) (20x)

. Rotacién de rodillas (20x)

w W
=)

. Remar (1 min)

w
[\)

. Hacer bicicleta eliptica (1 min)

w
w

. Hacer bicicleta estatica (1 min)
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Los datos monitorizados para cada participante y escenario especifico se recogen en ficheros
que constan de 120 columnas que almacenan la siguiente informacién: marcas temporales (co-
lumnas 1y 2), datos biomecdnicos (columnas 3-119) y etiqueta de identificacion de la actividad
(columna 120). Las marcas temporales indican el instante de muestreo en segundos y microse-
gundos, asi como la etiqueta de identificacién puede indicar cualquier actividad (entre 1 y 33),
incluyendo 0 para mostrar que no hay actividad registrada en ese momento. De mayor interés
es la identificacion de los datos de aceleracién. Cada sensor recoge 13 medidas en el siguiente
orden: acelerémetro (columnas 1-3 para ejes X, Y, Z), giréscopo (columnas 4-6 para ejes X, Y,

Z), magnetémetro (columnas 7-9 para ejes X, Y, Z) y cuaternién (columnas 10-13).

2.5.2. Modelos y configuracién experimental

Una vez el dataset ha sido presentado, hay que seleccionar una serie de parametros que
determinaran univocamente los resultados finales. En el epigrafe 2.4 se indica con detalle cada
una de las decisiones necesarias que hay que adoptar en las diferentes fases de un ARC. A
continuacién se presentan brevemente todos los detalles especificos para la configuracién de

nuestro sistema.

2.5.2.1. Adquisicién de datos

Se han empleado un total de M = 9 sensores para la monitorizacién de los datos biomecéani-
cos. Dado que unicamente se desean tomar los datos recogidos por los acelerémetros (es decir,
la aceleracion es nuestra magnitud p; - con j = 1,...,9 -), se extraen las columnas 3, 4 y 5 de
cada fichero, asi como las columnas con un desfase de 13 columnas para el siguiente sensor. En

total, 9 x 3 = 27 columnas de datos de aceleracion se emplean en el estudio.

2.5.2.2. Preprocesamiento

Se han tomado los datos inerciales bajo supervision en bruto, sin ningin tipo de preproce-

samiento previo a la etapa de segmentacion.

2.5.2.3. Segmentacién

Esta fase requiere la seleccion de un tamano de ventana para la segmentaciéon de los datos en
K -particiones denominadas ventanas. En la seccion 1.2 ya se introdujo el interés sobre el estudio
de esta etapa: comprobar el efecto del tamano de ventana sobre la eficiencia del reconocimiento
de la actividad. Bao e Intille (1) demostraron que un tamano de ventana en torno a los 6 segundos
es suficiente para reconocer cualquier actividad con ciertas garantias. Este valor se ha tomado

como referencia a lo largo del proyecto para la comparacién de resultados. Ademds, indicaba
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que se trataba de una duracién idénea en un dataset amplio. En su estudio, se trataban de 20
actividades y en este caso son un total de 33 actividades. Para comprobar la influencia existente
con la variacion del ventanado, se ha optado por realizar un barrido entre 0 y 7 segundos, ya
que en lineas generales, el principal interés recae en comprobar si es posible reducir el tamano
de ventana en cualquier caso y la investigacién de Bao e Intille (1) en 2004 invita a tomar
su demostracién como una acotacion para este estudio. Una reduccion del tamano de ventana
supondria una ventaja importante como aumentar la velocidad de respuesta del sistema de
reconocimiento o, lo que es lo mismo, disponer de la decisién del reconocimiento de la actividad
en menor tiempo. Tras la seleccién del rango de interés, se ha elegido un paso de ventana de 0.25
segundos. Esta eleccién ya ha sido utilizada anteriormente por Huynh y Schiele (64) (2005). De

esta forma, el particionamiento supone la aplicacién de 28 tamafnos de ventana diferentes.

2.5.2.4. Extraccion de caracteristicas

En la seccién 2.4 se indica que es recomendable la seleccién de caracteristicas que no supon-
gan demasiado coste computacional y la reduccién del repertorio en la medida de lo posible. Las
5 caracteristicas seleccionadas han sido utilizadas ampliamente en diferentes estudios sobre el
reconocimiento de la actividad: media, desviacién estandar, maximo, minimo y la tasa de cruce
medio de la senal inercial analizada. Asi lo respaldan los estudios de Ravi et al. (63) (2005),
Lester et al. (72) (2005) y (73) (2006), Maurer et al. (3) (2006), Wu et al. (74) (2009), Yang (75)
(2009) y Sun et al. (67) (2010). En total, se han elaborado 3 conjuntos de caracteristicas para
las fases de experimentacién como combinacién de las 5 caracteristicas mencionadas. El primer
conjunto selecciona inicamente la media de la senal, el segundo anade la desviacién estandar de
la senial y el tercero agrega adicionalmente las 3 caracteristicas restantes. A lo largo del proyecto

seran nombrados como FSI1, FS2 y FS3 (que son las siglas de feature set 1, 2 6 3).

2.5.2.5. Clasificacion

4 algoritmos de clasificacién han sido seleccionados para este proyecto teniendo en cuenta

las indicaciones presentadas en 2.4:

* DT (Decision Tree): Se trata de un algoritmo cuya estructura es un drbol de decision. Suelen
emplearse en procesos de bisqueda binaria, sistemas expertos o arboles de juego. Yang (75)
(2009) lo ha testeado en su trabajo. Su implementacién puede consultarse en el trabajo de
Duda (76) (2000).

* NB (Naive Bayes): El clasificador bayesiano ingenuo se fundamenta en la utilizacién del teo-

rema de Bayes con suposiciones de independencia fuertes, aplicando una probabilistica simple
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y haciendo uso del aprendizaje. La aplicacién de ciertas hipdtesis simplificadoras adicionales,
que se suelen resumir en la hipotesis de independencia entre las variables predictoras, le han
supuesto la adopcién del apelativo ingenuo. Estudios como los presentados por Bao e Intille
(1) (2004), Ravi et al. (63) (2005), Maurer et al. (3) (2006) o Yang (75) (2009) han hecho uso
de dicho algoritmo. Se ha adoptado la aproximacién presentada por Theodoridis (77) del ano

2008.

NCC (Nearest Centroid Classifier): Su idea consiste en localizar el centroide mds cercano.
En el panorama cientifico también es conocido con esas siglas como Nearest Class Center.
Requiere un proceso de entrenamiento previo y aplica una funcién de prediccién que evalia la
distancia minima entre el centroide y la observacion asignada a una clase. Ha sido empleado
en importantes estudios sobre el reconocimiento de la actividad como los estudios de Roggen

et al. (12) y Forster et al. (45), ambos en 2009.

KNN (K-Nearest Neighbors): Conocido como el algoritmo de los K vecinos més cercanos,
basa su estrategia de clasificacién en comparar la muestra con las K clases mas préximas.
Se toma la clase que obtenga el mayor nimero de votos. Normalmente, se selecciona un K
'par’ con el fin de evitar hipotéticos empates en clasificacion. Este algoritmo también se ha
aplicado en diversos trabajos como los presentados por Yang (75) (2009) y Banos et al. (8)
(2012). Para este proyecto, se ha tomado K = 3 ya que ofrece buenos resultados ademas de
evitar sobrecarga computacional. El algoritmo se encuentra explicado por Cover y Hart (78)
(1967).
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Capitulo III: Estudio del efecto del
tamano de ventana en el

reconocimiento de la actividad

3.1. Introduccion

El capitulo 1 ha permitido contextualizar y presentar la metodologia habitual en el reco-
nocimiento de actividades, y que se pretende aplicar en este proyecto. A partir del dataset
elaborado por Banos et al. (71) este mismo afo y la seleccién de pardmetros especificos en
ARC, las condiciones de partida del presente estudio han quedado definidas.

En las siguientes secciones se da un paso adelante en el estudio del efecto del tamano de
ventana sobre el reconocimiento de la actividad al tratarse de la principal motivacién de este
trabajo

En primer lugar, se realiza una explicacion del estudio del ventanado que se desea llevar a
cabo.

Posteriormente, durante la evaluacion del estudio, se presenta la herramienta empleada para
el tratamiento de los datos, asi como la obtencién de una serie de pardametros que permiten
extraer diversas conclusiones con la presentacion de tablas de resultados y andlisis graficos.

Seguidamente, se ofrece la interpretacién y un analisis critico sobre los resultados obtenidos
en la seccién anterior.

El capitulo termina con la presentacién de las conclusiones derivadas de dicho estudio y que

son la base fundamental para la continuacién del proyecto.
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3.2. Explicacion del estudio

Los estudios que se pretenden abordar durante este capitulo son los siguientes:

* Estudio de la eficiencia global de clasificacion en funcion del tamano de ventana:
Se estudia la influencia del particionamiento de los datos en la etapa de segmentacién sobre
el reconocimiento del clasificador a partir de la consideracién de un parametro que permite

medir el rendimiento del clasificador como es el accuracy.

+* Minimizacién del tamano de ventana sobre cada actividad: Se analiza el efecto del
tamafio de ventana sobre cada actividad en particular a partir de una métrica concreta que

se presenta en la seccién 3.3.

* Penalizacién del reconocimiento de la actividad a costa de optimizar el tamano
de ventana: Se aplican una serie de reducciones de la magnitud métrica seleccionada con el

fin de minimizar el tamano de ventana para el reconocimiento de cada actividad.

* Obtencién del tamano de ventana que minimiza la penalizacién en el reconoci-
miento global de actividades: Se realiza un estudio especifico sobre la influencia de la
métrica empleada en el reconocimiento particular de cada actividad y se obtiene un compro-

miso de diseno.

Tras presentar algunas consideraciones necesarias para la evaluacion del estudio en el si-

guiente epigrafe, estos estudios se desarrollan en la seccién 3.4.

3.3. Evaluacién del estudio

Para el desarrollo y anilisis de las distintas fases de experimentacién del proyecto se ha uti-
lizado la herramienta MATLAB. Este programa permite tratar los datos inerciales de manera
sencilla, asi como ofrecer multiples posibilidades para su estructuracién, identificacién y locali-
zacion. En el epigrafe 2.5.1 se ofrece toda la informacion de interés sobre el dataset abordado, y
en concreto, sobre la extraccion de los datos inerciales y la estructura en la que se encuentran.
De la misma forma, se indican los parametros particulares de cada fase del ARC.

Las diferentes combinaciones (tamano de ventana, conjunto de caracteristicas y paradigma
de clasificacién) han sido testeadas tomando las 33 actividades del dataset y los 17 sujetos
participantes. Para asegurar la robustez estadistica de las simulaciones, se han considerado 100
iteraciones con una validaciéon cruzada de 10-fold por iteracion.

La aplicacién de diferentes tamanos de ventana sobre los datos disponibles permite obtener

una serie de pardametros que serdn objeto de un posterior analisis:

24



* Specificity (especificidad): Indica la capacidad del predictor para identificar resultados ne-

gativos con respecto a la prueba sometida. Su valor esta comprendido entre 0 y 1.

* Sensitivity (sensibilidad): Indica la capacidad del predictor para identificar resultados posi-
tivos con respecto a la prueba sometida. También es conocido como recall. Su valor estd com-

prendido entre 0 y 1.

* Precision (precisién): Indica la eficiencia con la que una clase especifica es predicha. También

es conocido como positive predictive value. Su valor estda comprendido entre 0 y 1.

* Accuracy (eficiencia): Determina la exactitud global de la prueba realizada. También es

conocido como correct rate. Se puede presentar entre 0 y 1, o bien en porcentajes ( %)

* Confusion Matrix (matriz de confusién): También llamada 'matriz de error’ o 'matriz de
contingencia’, se trata de una herramienta muy usada para evaluar la exactitud de una cla-
sificacién y pardmetros como los mencionados anteriormente se pueden obtener a partir de
ella. En nuestro caso, serd una matriz cuadrada de 33x33 dado que disponemos de 33 activi-
dades. Las filas indican las etiquetas de las clases conocidas (datos de referencia), mientras
que las columnas responden a las etiquetas de las clases predichas (datos categorizados por

el clasificador).

Una vez se han obtenido los resultados de simulacion pertenecientes a las 336 combinaciones
posibles (a partir de los 28 tamanos de ventana, 4 clasificadores y 3 conjuntos de caracteristicas
seleccionados), se han considerado diferentes estudios a partir de dichos pardmetros.

Uno de los principales objetivos de este estudio es comprobar el efecto del tamano de ven-
tana para las distintas metodologias planteadas sobre el rendimiento del clasificador. Dichos
resultados se presentan en una tabla 3.1 y una representacion grafica que permite comprobar
la influencia del tamano de ventana a partir de la observacién de las tendencias para cada me-
todologia 3.1. Otros detalles particulares, como comparaciones de resultados frente al tamano
de ventana de 6 segundos, se recogen en las tablas 3.2 y 3.3.

En este punto, se ha obtenido una optimizacién de la eficiencia de clasificacion con la varia-
cion del tamano de ventana, consiguiendo incluso una reduccién de dicho pardmetro. Sin embar-
go, la optimizacién contempla una mejora a nivel global del reconocimiento de las actividades
procesadas, sin considerar los reconocimientos particulares de cada actividad. Un parametro
como la eficiencia no permite discernir ni cuantificar la evolucién en el reconocimiento de una
actividad a partir de la variaciéon del tamano de ventana.

Para evaluar con mas precisién el impacto o efecto del tamano de ventana sobre cada ac-

tividad del dataset, se requiere la identificacién de una métrica que considere tanto los fallos
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cometidos al tratar de reconocerla como los fallos cometidos al tratar de predecirla. Una es-
tructura como la matriz de confusién de actividades recoge exactamente ambos requisitos. Sin
embargo, contrastar cada combinacion acierto-fallo en el reconocimiento entre cada par de ac-
tividades aumenta la complejidad del andlisis y resulta inabordable para el desarrollo de este
proyecto. Dos métricas concretas permiten resumir los fallos y los aciertos en el reconocimiento
de una actividad: la precision y la sensibilidad.

La precisién es una magnitud que se penaliza cuando existen falsos positivos. Cuanto mas
cercano sea su valor a 1, mayor serd la probabilidad de que cualquier otra actividad no sea
confundida con la realizacién de la actividad predicha. Por ejemplo, si la precision es igual a 1
para la actividad andar, quiere decir que cuando el clasificador detecte una actividad que no sea
andar, nunca se confundiré clasificindola como andar. Podra confundirse con otra actividad,
pero en ningin caso diria que se ha detectado la actividad andar. Conforme el valor de la
precisién disminuye y més cerca esta de 0, mayor probabilidad existird de que el clasificador la
asigne como clase predicha. En este sentido, se puede decir que la precision es interpretada como
una medida de la eficiencia con la que una clase especifica es reconocida por el clasificador.

Por su parte, la sensibilidad es una magnitud que se penaliza cuando existen falsos negativos.
Cuanto més cercano sea su valor a 1, mayor serd la probabilidad de que la actividad que se
pretende reconocer sea reconocida y no se reconozca como otra. Por ejemplo, si la sensibilidad es
igual a 1 para la actividad correr, quiere decir que cuando el clasificador reciba una caracteristica
que define a la actividad correr, no cometera fallo en el reconocimiento y siempre sera predicha
correctamente. Conforme el valor de la sensibilidad disminuye y mas cerca estd de 0, mayor
probabilidad existird de que el clasificador sea incapaz de reconocerla y la confunda con cualquier
otra. Se puede decir que la sensibilidad es interpretada como una medida de la capacidad
del clasificador para seleccionar instancias de una determinada actividad de un conjunto de
actividades.

Para considerar la influencia de ambos parametros, existe una métrica que se denomina
Fy — score (que procede de la medida F con 3 = 1), interpretada como la media ponderada de
los 2 pardmetros implicados: precisién (P) y sensitividad (o recall (R)):

PR p=1 . _ 2PR
B2P + R '""PYR

Fs= (8 +1) (3.1)

Esta métrica también ha sido empleada en trabajos que tratan el reconocimiento de la
actividad (Minnen et al. (79) (2006), Tapia et al. (80) (2007), Fan et al. (81) (2009), Sun et
al. (67) (2010) y Bouma et al. (82) (2012)). También ha sido empleada en otras disciplinas

cientificas que la consideran un buen pardmetro de medida para algoritmos de aprendizaje
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(Sokolova et al. (83) (2006)) o para clasificacién de correos en su variante con 3 = 3 (Dredze et
al. (84) (2006)).

Una vez que se dispone de una tunica métrica, se puede calcular I} — score para las 336
combinaciones planteadas anteriormente (28 ventanas x 4 clasificadores x 3 conjuntos de carac-
teristicas). Sin embargo, més alld de presentar 12 tablas correspondientes a cada metodologia
con los 28 tamanos de ventana y 33 actividades, se utilizan dichos datos para realizar una serie
de andlisis relacionados con el reconocimiento especifico de cada actividad incluida en este es-
tudio. Se han considerado 2 estudios particulares para comprobar la influencia del tamano de

ventana sobre cada actividad:

* Minimizacion del tamano de ventana: Permite observar qué F — score se alcanza segtiin
el tamafio de ventana seleccionado. El criterio impuesto supone la seleccion del tamafio de

ventana minimo que garantiza un F; — score determinado para el reconocimiento de la acti-

vidad.

* Penalizacién de F — score: Permite aplicar penalizaciones especificas al F 4, — Score
alcanzado con el fin de reducir el tamano de ventana para el reconocimiento de cada acti-
vidad. Este andlisis presenta 2 variantes gréficas: andlisis por actividad (agrupando las 12

metodologias) y andlisis por metodologia (agrupando las 33 actividades).

Para estos analisis, se han obtenido 2 tablas resumen que recogen los I} — scores maximos
de cada metodologia y actividad 3.4 y los tamanos de ventana asociados a los F 4, — score
anteriores 3.5. Estas tablas determinan univocamente cuél es el tamano de ventana maximo que
se debe aplicar para el reconocimiento especifico de una actividad con una metodologia selec-
cionada para conseguir su mayor eficiencia de reconocimiento posible. Esta observacién permite
descartar como tamanos de ventana validos (o recomendables para su aplicacién) aquellos que
superen el tamaiio de ventana obtenido en la elaboracion de la tabla 3.5, simplemente por el
mero hecho de que aumentar el tamano de ventana no permite reconocer la actividad con una
eficiencia mayor.

Por ultimo, se presenta un ultimo estudio que permite responder a la siguiente pregunta:
£ qué tamano de ventana se podria emplear en la etapa de segmentacion para penalizar lo minimo
posible el reconocimiento global de todas las actividades?

En la siguiente seccién se presentan toda la informacion anticipada en este epigrafe, con
diferentes tablas y diversas reprentaciones graficas. Ademds, se exponen las interpretaciones
derivadas de cada elemento presentado, indicando todos los detalles extraidos de su analisis y

discutiendo la validez de los resultados presentados.
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3.4. Resultados y discusion

En la seccién anterior se han presentado las diferentes representaciones consideradas para
abordar el estudio del efecto del tamano de ventana sobre el reconocimiento de la actividad.

La primera inquietud reside en comprobar qué eficiencia de clasificacién se obtiene tras la
aplicacién de un ventanado variable. La tabla 3.1 muestra las combinaciones existentes entre
algoritmos de clasificacion y conjuntos de caracteristicas para los tamanos de ventana indicados,

asi como la figura 3.1 refleja las tendencias de cada metodologia:
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Figura 3.1: Eficiencia de clasificacién (en%) de los 4 algoritmos de clasificacién frente a los 3
conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3) en funcién del tamario de ventana (en

segundos)

La lectura inmediata que se puede extraer es que queda de manifiesto la influencia del
tamano de ventana sobre la eficiencia de reconocimiento en clasificacion. La metodologia que
presenta los mejores resultados para cualquier tamano de ventana es el algoritmo de clasificacién
KNN a través de la extraccién de las caracteristicas media y desviacion estandar de la senal (de
manera abreviada, KNN2). Dicho resultado se ha resaltado en cursiva. En cuanto al tamano de
ventana que permite alcanzar la mayor eficiencia de clasificacién para cada metodologia, se ha

destacado en negrita.
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88.14 9091 90.99 | 83.35 89.63 91.31 | 72.94 84.12 8748 | 97.21 98.48 98.04
88.88  92.03 9227 | 8.14 91.89 9332 | 77.30 87.38 90.44 | 97.71 98.84 98.35
88.45 92.06 9241 | 86.68 92.89 93.83 | 7836 89.19 91.69 | 97.25 98.63 98.17
89.08 92.43 9247 | 86.80 92.81 93.77 | 79.72 89.48 91.81 | 97.55 98.59  98.08
88.66 92.25 92.51 | 86.84 92.92 93.77 | 80.09 89.99 9219 | 96.99 98.42  98.02
88.90 92.29 9242 | 86.60 9297 93.85 | 80.26 90.18 92.21 | 97.65 98.68 98.16
87.96 91.17 91.60 | 87.02 93.63 93.86 | 79.87 90.09 92.00 | 97.23  98.54  97.95
88.15 91.57 90.92 | 86.78 93.20 93.72 | 80.04 90.24 91.94 | 97.21  98.57 97.76
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87.20 90.41 90.57 | 87.31 93.10 9293 | 80.17 90.36 91.30 | 96.73  98.835  96.76
87.11 90.44 90.12 | 86.65 93.11 92.66 | 79.66 89.86 90.78 | 96.31 98.09  96.25
86.66  90.57 90.03 | 87.10 92,50 92.33 | 79.86 89.99 90.98 | 96.24 97.83  96.20
87.21 90.61 90.15 | 88.83 93.74 93.43 | 80.04 90.54 91.06 | 96.21 98.14  96.20
86.83 89.79 8991 | 87.36 93.46 9290 | 79.65 89.79 90.30 | 95.79  97.63  95.63
85.61 90.26 89.26 | 86.56 92.39 92.70 | 7893 89.63 90.38 | 95.51 97.18 94.99
86.15 90.04 89.62 | 86.60 92.70 92.46 | 80.17 90.01 90.87 | 95.10 97.22  95.57
85.55 90.57 90.00 | 88.20 93.31 92.86 | 79.79 90.10 90.40 | 9487 96.94  95.51
85.06 89.83 89.19 | 8.71 92.60 92.58 | 79.75 89.99 89.85 | 94.72 97.01  94.87
85.38 90.36 89.93 | 87.31 93.27 92.64 | 79.68 90.10 90.11 | 94.37  96.50 94.33
85.09 89.55 89.26 | 87.82 93.39 9250 | 79.58 89.76 90.10 | 93.59 96.41  94.72
84.50 89.32 89.11 | 87.62 93.13 9231 | 79.54 90.00 89.94 | 93.04 95.92 94.27
84.19 89.94 89.10 | 86.94 92.78 92.07 | 79.09 89.89 89.65 | 92.29 95.33  93.63
84.64 88.85 8891 | 87.81 93.30 92.65 | 79.11 89.80 89.73 | 92.00 95.26  93.90
84.28 89.13 8893 | 88.12 93.64 92.73 | 79.39 90.18 89.85 | 91.87 95.13  93.55

Tabla 3.1: Eficiencia de clasificacién (en %) de las 12 metodologias planteadas aplicando ventanado
variable en el rango 0-7 segundos. En cada fila se incluyen los resultados para un tamano de ventana
especifico. En cada columna se incluyen los resultados de los 4 algoritmos de clasificacion y los 3

conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3). En negrita, el mayor rendimiento posible

para cada metodologia. En cursiva, el mayor rendimiento obtenido para cada tamano de ventana
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La figura 3.1 permite observar con mayor claridad los resultados recogidos en la tabla 3.1. En
este caso, la optimizacion del rendimiento refleja tendencias divergentes entre las metodologias,
obteniendo tamanos de ventana de corta duracion en el caso de KNN en todas sus variantes y
de larga duracién en algunos casos de NB (cuando se aplica la media de la senal exclusivamente
o junto a su desviacién estdndar) o NCC, cuando se aplica el 2° conjunto de caracteristicas
seleccionado. El algoritmo DT muestra una tendencia similar a K NN, aunque con una diferencia
muy importante: la eficiencia de clasificacién disminuye para tamanos de ventana inferiores a
1.75-2 segundos, mientras que para KNN la eficiencia de clasificaciéon permanece practicamente
constante para tamanos de ventana de corta duracion a excepcién de su variante KNN3 que
desciende en més de un 2% para el tamano de ventana minimo.

Intuitivamente, la tendencia que cabria esperar conforme disminuye el tamafio de ventana
es una disminucién de la eficiencia. Cuanto menor es el nimero de muestras de la ventana para
definir una caracteristica, mas complicado resulta alcanzar una magnitud correcta. A priori,
cuanto mayor sea el nimero de muestras, mas facil serd la obtencién exacta de la magnitud que
define de dicha caracteristica. Estas suposiciones pierden su validez observando las diferentes
tendencias de las metodologias presentadas conforme varia el tamano de ventana. El modo de
funcionamiento de cada algoritmo estd marcado por sus caracteristicas e influye de manera
determinante en este resultado.

DT basa sus decisiones de clasificacién en tests sucesivos hasta adoptar una decision final.
Particularizado al reconocimiento de la actividad, y en concreto, a la interpretacién de las
caracteristicas extraidas en la etapa de extraccién de caracteristica del ARC, su comportamiento
ofrece indicios de que para tamanos de ventana excesivamente cortos no dispone de informacién
suficiente para no confundirse entre las propiedades que definen a las actividades testeadas. Y, al
contrario, una vez que dispone de informacion suficiente para el reconocimiento de la actividad,
el aumento del tamano de ventana perjudica por la adicién de informacién que corrige sus
estimaciones previas y confunde al clasificador. En nuestro estudio, se ha comprobado que,
independientemente del conjunto de caracteristicas seleccionadas, el tamano de ventana éptimo
para alcanzar la mayor eficiencia de clasificacion global para el dataset de actividades estudiado
se encuentra en torno a 1.5-1.75 segundos.

Como ya se explicé en la subseccién 2.5.2.5 del capitulo 2, NB es un clasificador bayesiano
ingenuo. La aceptaciéon de la hipdtesis de independencia entre las variables predictoras permite
que las caracteristicas que conforman los conjuntos de caracteristicas aplicadas en este estudio
sean independientes entre si. El razonamiento inmediato con la asuncién de esta simplificacién
permite explicar el comportamiento de las metodologias (NB considerando FS1, FS2 6 FS3).

Para tamanos de ventana de corta duracién (hasta 1-1.5 segundos), la eficiencia de clasificacién
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aumenta conforme se incrementa el tamano de ventana. A partir de ese tamafio, el clasificador
dispone de informacién suficiente para reconocer lo mejor posible cualquier actividad. Seguir
aumentando el tamafnio de ventana no aporta ningin beneficio y se observa una oscilacion
entre valores de rendimiento muy préximos. Esto quiere decir que no se alcanza un instante
de saturacion, sino que el valor éptimo de reconocimiento se puede encontrar en un tamano de
ventana cualquiera dentro del rango de oscilacién. Las tendencias ofrecidas por las 3 variantes
del algoritmo NB planteadas en este estudio presentan esta observacién. La diferencia entre
ellas radica Unicamente en obtener una mayor eficiencia de clasificacién para un mismo tamano
de ventana hasta el momento en el que comienzan las oscilaciones. Una vez que se sobrepasa
el tamafio de ventana que cambia las tendencias, la adicién de caracteristicas no garantiza el
aumento de la eficiencia, ya que las tendencias de NB con 2 y 5 caracteristicas son similares.

El algoritmo NCC presenta, en términos generales, los peores resultados en eficiencia entre
los paradigmas de clasificacion planteados. Sin embargo, conforme se agregan caracteristicas en
el reconocimiento, el rendimiento mejora considerablemente para un mismo tamafo de ventana.
De forma similar a NB, el algoritmo entra en una zona de oscilacién en la que se localiza la
eficiencia 6ptima de reconocimiento de cada variante considerada. Si bien para el reconocimien-
to con la utilizacién de la media de la senal apenas se alcanza el 80.26 % de eficiencia en 2
segundos, la introduccién de més caracteristicas supone un aumento hasta el 92.21 % con las 5
caracteristicas seleccionadas y el mismo tamano de ventana. Dado que este algoritmo se basa en
la comparativa de la muestra con el centroide mas cercano, cuanta més informacién disponga
el clasificador mayor sera la probabilidad de acercar el valor de la caracteristica al valor del
centroide. Aun asi, y como ya se ha indicado, encuentra un punto de inflexién al igual que NB,
puesto que la agregacién de més informacién (alargar la ventana méas de lo necesario) no supone
beneficio alguno en la tasa de reconocimiento del clasificador.

Por dltimo, se obtienen los mejores resultados para el algoritmo KNN. El comportamiento
de este clasificador dista por completo del resto de paradigmas planteados ain guardando algu-
na semejanza con DT en tendencias y tamanos de ventana de corta duracién. La reduccion del
tamano de ventana no supone un perjuicio en la eficiencia de clasificacién para KNN, sino que
ademds alcanza sus mejores registros. Con una ventana de 0.5 segundos de duracién emplean-
do uUnicamente la media de la senal, consigue el valor 6ptimo de reconocimiento alcanzando el
97.92 %. Para las otras 2 variantes con 2 y 5 caracteristicas, maximiza el reconocimiento en 1
segundo, con tasas de 98.84 % y 98.35 %, respectivamente. Una explicacién sobre las tendencias
obtenidas es la sensibilidad con la que KNN trata la granularidad de las actividades. Un reco-
nocimiento global éptimo para un dataset amplio con una ventana de duracion muy pequena

supone que el algoritmo se encuentra capacitado para extraer trazos de gestos, como si de una
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DT NB NCC KNN

Tamafio 6ptimo (s) 1.5 1.5 1.75 4.25 4.25 2.25 2 4.25 2 0.5 1 1

Variacién (%) | +3.99 +2.88 +3.25 | +1.01 +0.35 +1.36 | +0.69 +0.78 +2.12 | +4.33 +2.42 +43.64

Tabla 3.2: Obtencién de la variacién (en %) entre la aplicacién de un tamano de ventana de 6
segundos y el tamano 6ptimo que maximiza la eficiencia de clasificacion para cada metodologia
planteada. En cada columna se incluyen los resultados de los 4 algoritmos de clasificacion y los 3
conjuntos de caracteristicas seleccionados. En las filas se indica el tamano de ventana éptimo para
maximizar el rendimiento con cada metodologia planteada y el porcentaje de variacion existente con
un tamano de ventana de 6 segundos. El signo (4) indica que se obtiene una mejora con respecto

al tamano de ventana de 6 segundos

inferencia se tratase. El aumento del tamano de ventana inicamente introduce més informacién
para evaluar, contrastar y confundir las buenas decisiones que se pueden obtener con un tamano
de ventana mucho menor. Se trata de un resultado impactante y esperanzador, puesto que su
aplicacién supone tanto la reduccién del tamano de ventana (pudiendo tomar decisiones en un
menor tiempo, a mayor velocidad) como una optimizacién del reconocimiento de la actividad
(en este punto, una mejora en el reconocimiento global de las actividades recogidas en el data-
set) aplicando un repertorio de caracteristicas muy reducido (1 6 2 caracteristicas, ya que con
5 caracteristicas no se mejoran los resultados de la 2% variante considerada).

Si se comparan los diferentes algoritmos de clasificacién considerados, KNN se desmarca por
completo del resto de clasificadores hasta el punto de no existir igualdad para ningtin tamano de
ventana utilizado. Por el contrario, el resto de clasificadores se comportan de manera distinta
conforme varia el repertorio de caracteristicas empleadas. NCC supera a DT para tamanos
de ventana superiores a 2 segundos cuando se consideran 5 caracteristicas. Por otro lado, las
prestaciones de NB terminan siendo similares a KNN aplicando una ventana de larga duracién
(7 segundos), en gran medida debido a la penalizaciéon que sufre KNN conforme aumenta el
tamafno de ventana que por mérito en el reconocimiento del algoritmo NB, que practicamente
oscila en sus 3 variantes una vez alcanzado el punto de inflexién. En cualquier caso, entre los
3 clasificadores (DT, NB, NCC), el que ofrece mejores resultados para tamanos de ventana de
corta duracion (0.25-1 segundo) es el algoritmo de drbol de decisién.

A lo largo de esta explicacién, se ha apreciado que existen tamanos de ventana menores a 6
segundos que mejoran la eficiencia de clasificacion para todas las metodologias planteadas. La
tabla 3.2 muestra la mejora existente con respecto a la aplicacién en la etapa de segmentacién
de una ventana de 6 segundos.

A partir de la tabla 3.1 se puede comprobar el porcentaje de variacién existente entre la

ventana referencia y la ventana de tamano éptimo. En lineas generales, las mejoras obtenidas
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DT

NB

NCC

KNN

Tamafio minimo (s) | 0.25  0.75 0.5

3 2.25 1

1.5 1.75 1

0.25 0.25 0.25

Variacién (%) | +1.45 +1.36 +0.19

+0.12 +0.24 +0.82

+0.14 +0.23 +40.34

+4.15 +1.96 +1.37

Tabla 3.3: Obtencién de la variacién (en %) entre la aplicacién de un tamano de ventana de 6
segundos y el tamano de ventana minimo que supera la eficiencia del tamano de ventana de referencia
(6 segundos) para cada metodologia planteada. En cada columna se incluyen los resultados de los
4 algoritmos de clasificacién y los 3 conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3). En
las filas se indica el tamano de ventana minimo para superar la eficiencia de clasificacién conseguida
con 6 segundos y el porcentaje de variacién existente con un tamano de ventana de 6 segundos. El

signo (4) indica que se obtiene una mejora con respecto al tamano de ventana de 6 segundos

como consecuencia de la reduccién del tamano de ventana son considerables. Todas las metodo-
logias consiguen maximizar su rendimiento a costa de disminuir la duracién de la ventana, por
lo que a priori ambas decisiones son ventajosas. Los paradigmas NB o NCC apenas consiguen
aumentar la eficiencia de clasificacién (aunque con seleccién de 5 caracteristicas con NCC' se
supera el 2 %), mientras que los clasificadores DT y KNN llegan a alcanzar mejoras en torno al
4%. Los tamanos de ventana éptimos para cada metodologia son variados, especialmente con
ventanas de corta duraciéon para DT (1.5-1.75 segundos) y KNN (0.5-1 segundo), y tamanos
dispares para NB (2.25 6 4.25 segundos) o NCC (2 6 4.25 segundos).

Adicionalmente, dado que se ha tomado como referencia el tamano de ventana de 6 segundos,
se presenta otra tabla 3.3 en la que se indica cudl es el tamano de ventana minimo que permite
superar la eficiencia del tamano de ventana de referencia.

A la vista de los resultados, se puede apreciar que se puede conseguir una eficiencia de
clasificaciéon superior para un tamano de ventana muy inferior a 6 segundos. El caso éptimo
se refleja para el clasificador KNN puesto que, con este criterio, consigue dicha mejora con
el tamano de ventana de menor duraciéon considerado: 0.25 segundos. También consigue este
hecho el algoritmo de arbol de decisién utilizando solo la media de la senal, asi como para 2 y 5
caracteristicas lo consigue con 0.75 y 0.5 segundos, respectivamente. Aplicando los clasificadores
NB y NCC con las 5 caracteristicas se necesita un tamano de ventana de 1 segundo. El tamafio
de ventana de mayor duracion aparece para NB con la media de la senal, que requiere 3 segundos.
El resto de metodologias se encuentran en valores intermedios a los citados.

Una vez se ha obtenido una cuantificacion global sobre la eficiencia en el reconocimiento
del conjunto de actividades procesadas, el estudio se enfoca hacia el andlisis y observacién de
la influencia que produce el tamano de ventana sobre la identificacion de cada actividad. En la
seccién 3.2 se presenta la métrica Fi(F; — score) como una magnitud idénea para evaluar el

reconocimiento de cada actividad monitorizada en el conjunto del dataset presentado. En las
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tablas 3.4 y 3.5 se recogen los valores F} — score maximos y tamanos de ventana asociados a
dicho valor para cada metodologia y actividad.

De las tablas 3.4 y 3.5 se extraen una serie de apreciaciones que permiten entender, a
posteriori, los resultados graficos que son mostrados en las figuras 3.2 y 3.3.

La tabla 3.4 recoge el F] — score maximo que se puede alcanzar para una actividad aplicando
las diferentes metodologias consideradas en este estudio, sin aplicar restricciones en la duracién
del tamano de ventana. Posteriormente, la tabla 3.5 indica los tamanos de ventana asociados a
la obtenciéon de los F; — score maximos de la tabla 3.4. Esta representacion permite delimitar
en el proceso experimental bajo qué condiciones se puede conseguir el mejor reconocimiento
posible sobre cada actividad.

Analizando detenidamente las tablas, se observan muy buenos resultados (con F; = 1 o muy
cerca) y otros nada halagiienos (con F; ~ 0.5 o incluso peor). En términos generales, algunas
actividades que implican la realizacién de saltos presentan problemas de reconocimiento para
ciertas metodologias. El peor reconocimiento se consigue con saltar lateralmente aplicando el
algoritmo NCC' con la media de la senal, que apenas alcanza un Fi ,u4zime = 0.192 con un
tamano de ventana de 0.5 segundos. Sin embargo, la misma actividad se puede reconocer con
KNN y cualquier repertorio de caracteristicas garantizando un F; > 0.94. Incluso utilizando
Unicamente la media de la senal, se puede considerar el tamano minimo de ventana aqui pre-
sentado: 0.25 segundos. Se tratan de resultados totalmente divergentes entre si y que permiten
realzar las propiedades especificas de funcionamiento del clasificador KNN para detectar trazos
de actividades. Las actividades saltar hacia arriba y saltar adelante y atrds también presentan
Fy bajos para NCC con la media de la senal (0.510 y 0.554, respectivamente), y no consiguen
alcanzar la mejora experimentada para la actividad saltar lateralmente con KNN con la media
de la senal (0.805 y 0.857, respectivamente). Estas actividades alcanzan sus mejores reconoci-
mientos para KNN empleando adicionalmente la desviacion estandar de la senal, alcanzando
para la métrica Fy los valores 0.941 y 0.977, respectivamente. La otra diferencia entre ambos
clasificadores se centra en el tamano de ventana: una reduccién desde los 5 segundos hasta 2 y
0.25 segundos para cada caso.

Casos similares a la actividad saltar lateralmente se presentan para actividades en las que se
ejercitan ciertas extremidades: elevacion frontal de brazos, cruzar brazos frontalmente, rotacion
intensa de hombros, rotacion interna de brazos y rodillas al pecho alternativamente. Aplicando
el clasificador NCC' para reconocer estas actividades a partir tinicamente de la media de la
senal, los valores I} — score son 0.609, 0.661, 0.665, 0.406 y 0.457, respectivamente. La mejora
alcanzada con KNN aplicando sélo la media de la senal es importante (0.982, 0.989, 0.979, 0.970
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DT

NB

NCC

0.965

0.970

0.965

0.971

0.984

0.982

0.900

0.965

0.977

0.979

0.984

0.935

0.968

0.958

0.919

0.960

0.926

0.802

0.934

0.902

0.987

0.986

0.985

0.987

0.975

0.989

0.971

0.937

0.930

0.951

0.923

0.996

0.995

0.586

0.763

0.775

0.697

0.780

0.787

0.510

0.637

0.681

0.805

0.900

0.599

0.813

0.838

0.637

0.744

0.819

0.554

0.671

0.730

0.857

0.964

0.629

0.821

0.837

0.498

0.780

0.860

0.191

0.695

0.775

0.942

0.971

0.896

0.934

0.934

0.999

1

0.995

0.953

0.969

0.973

0.998

0.741

0.843

0.799

0.906

0.877

0.904

0.865

0.806

0.786

0.969

0.980

0.932

0.949

0.955

0.842

0.974

0.979

0.738

0.850

0.959

0.994

0.993

0.971

0.979

0.977

0.963

0.997

0.985

0.874

0.929

0.946

0.999

0.956

0.950

0.966

0.977

0.996

0.993

0.879

0.989

0.981

0.992

0.992

0.961

0.969

0.971

0.961

1

0.994

0.895

0.923

0.902

0.999

0.996

0.971

0.986

0.971

0.979

0.987

0.985

0.894

0.994

0.995

0.994

0.995

0.921

0.926

0.920

0.900

0.942

0.932

0.820

0.921

0.917

0.986

0.984

0.974

0.976

0.970

0.984

0.988

0.987

0.821

0.999

0.977

0.998

0.999

0.965

0.950

0.963

0.980

0.959

0.951

0.947

0.995

0.967

0.999

0.999

0.933

0.947

0.972

0.968

0.975

0.973

0.859

0.971

0.976

0.999

0.988

0.781

0.868

0.859

0.868

0.857

0.861

0.733

0.855

0.914

0.984

0.983

0.989

0.923

0.949

0.944

0.863

0.901

0.949

0.764

0.831

0.923

0.987

0.993

0.987

0.889

0.930

0.933

0.719

0.913

0.915

0.609

0.791

0.898

0.982

0.989

0.976

0.893

0.951

0.959

0.876

0.949

0.956

0.813

0.916

0.909

0.982

0.994

0.992

0.897

0.930

0.920

0.806

0.916

0.952

0.661

0.841

0.948

0.989

0.998

0.988

0.863

0.897

0.897

0.779

0.848

0.880

0.665

0.802

0.868

0.979

0.996

0.975

0.796

0.853

0.858

0.490

0.824

0.907

0.406

0.643

0.772

0.970

0.982

0.963

0.959

0.967

0.962

0.903

0.967

0.990

0.819

0.874

0.970

0.999

0.997

0.991

0.701

0.755

0.832

0.734

0.901

0.947

0.457

0.884

0.921

0.944

0.982

0.976

0.907

0.847

0.877

0.881

0.939

0.950

0.892

0.892

0.923

0.961

0.975

0.968

0.911

0.924

0.921

0.882

0.942

0.928

0.831

0.922

0.930

0.998

0.998

0.991

0.900

0.920

0.927

0.920

0.977

0.967

0.854

0.965

0.948

0.993

0.996

0.995

0.947

0.945

0.936

0.992

0.994

0.994

0.876

0.984

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

0.961

0.967

0.966

0.967

0.994

0.992

0.914

0.977

0.981

0.999

0.999

0.999

0.987

0.989

0.987

0.999

0.991

0.990

0.996

1

0.990

1

1

0.998

Tabla 3.4: F ;4. —score de las 12 metodologias planteadas para un tamano de ventana especificado

en la tabla 3.5. En cada fila se incluyen los resultados para una actividad especifica del dataset

estudiado. En cada columna se incluyen los resultados de los 4 algoritmos de clasificacién y los 3

conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3)
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DT NB NCC KNN

1 | 575 225 175|575 7 7 5 525 3 275 075 1.5
2 1425 3 1.75 1 6.25 5 1.5 1225 5 25 |1 05 7 3
3 3.7 3.7 3.7 6 7 1.5 |17 6 325 2 7

4 16.75 65 6.5 7 7 6.75 5 475 6.5 2 3 1.5
) 5 29.25 5 5.25 525 425|525 575 3.25|0.25 2 2
6 1025 525 5 3.75 5.5 225 | 0.5 225 5.5 |0.25 2 2
7 16.75 2 3 6 6 3 2.75 5.5 6 4.25 425 5.5
8 | 6.75 2 2 6 7  6.75 | 6.75 7  6.75 3 3 4
9 15 15 15 1 6.25 1.75|6.25 3.25 1.75|1.25 6.5 1
10 15 15 15 |47 6 5.9 6 6.5 15 |27 27 3
11 | 1.75 225 2 6 425 425|625 5.5 4.25| 3.7 425 3.75
12 1 3.25 325 2 475 55 25 | 4.5 4 075 | 4.5 4 0.5
13 1 ) 4.5 16.25 6.5 225 2 525 5 175 45 1.25
14 | 1.25 1.25 1.25 3 ) ) 3.25 5.7 3 1.25 325 3
15| 2.5 5.5 4 325 45 1.25| 35 6.25 6.25 4 45 6.5
16 | 1.25 1.25 1.5 7T 475 1 ) 7 3 3.5 7 7
17 1 1.5 2.25 6 675 225| 45 45 5.5 | 225 225 225
18 | 4.75 2 4 ) 7175 3 625 7 | 275 275 2.75
19 | 1.25 2.75 6.25 5 275 275 | 5.5 525 4.25 | 225 4.25 4.25
20 1 2.75 1 4.25 275 2.75 2 275 175|275 2775 0.75
21 1 275 3.25 | 475 25 225|575 3.75 225|225 325 2.5
22 | 1.5 475 325|425 225 2.25 1 1 2 0.25 1.25 1
23 1 275 15 | 2.5 3 1.5 | 225 525 275|175 525 1.5
241075 075 0.75 | 3.5 225 225|575 075 0.75 2 25 0.5
25 1 2.7 0.5 | 25  3.75 2 2.5 7 1751 25 3.7 2
26 | 0.25 1.75 3.5 | 6.75 6.25 5.25 2 525 5251025 325 1.25
27 1 5.75 525 5.75| 575 5.7 55 |47 4 4 0.25 2.25 1
28 | 1.5 2 2 4 ) 2 3.25 3.25 1.75 5 5 1.75
29 1 1.5 2251 1.5 6 6 6.5 2.75 275 | 0.5 3 2.5
301075 35 125|575 325 3 4 325 1.75| 25 325 4.25
311325 3.25 3.25| 0.5 1 0.75 1 1 0.75 1 0.25 0.25 0.5
32 | 1.5 2 1.25 4 4.5 4751 3.7 475 5751275 4 5.75
33 | 4.75 1 1 6.25 5.25 525|275 3.25 1 4 4.5 0.5

Tabla 3.5: Tamanos de ventana asociados a los Fj 4. — score de las 12 metodologias planteadas
en la tabla 3.4. En cada fila se incluyen los resultados para una actividad especifica del dataset
estudiado. En cada columna se incluyen los resultados de los 4 algoritmos de clasificacién y los 3
conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3)
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y 0.944), consiguiendo incluso reducciones del tamano de ventana hasta 0.25 segundos o en el
peor de los casos, hasta 2.75 segundos.

Estos andlisis ofrecen una perspectiva critica sobre la eleccién adecuada de los factores de
influencia y las consideraciones oportunas para el reconocimiento de la actividad. No se trata
de catalogar NCC como un algoritmo deficiente, sino que para el reconocimiento de ciertas
actividades no es el mas adecuado. Tampoco de etiquetar KNN como el mejor algoritmo posible
para el reconocimiento de la actividad, pero si quizds el mas sensible a los movimientos y el
que ofrece en este estudio los mejores resultados. El andlisis anterior refleja que incluso una
actividad dificil de reconocer con un algoritmo puede verse beneficiada por otro. Hasta este
punto, se han analizado los “peores casos” puesto que destacan en la tabla 3.4, pero también se
pueden resaltar otros mas positivos a priori.

Actividades como rotacion de rodillas o hacer bicicleta estdtica destacan por conseguir ma-
ximizar su reconocimiento para algunas metodologias, aunque una actividad destaca por encima
del resto de actividades del dataset: la actividad remar. Todos los clasificadores consiguen maxi-
mizar su reconocimiento empleando un tamano de ventana inferior a 6 segundos. El clasificador
DT necesita el mayor tamano de ventana (3.25 segundos) empleando cualquiera de los conjuntos
de caracteristicas seleccionados. En cuanto al resto de clasificadores, se obtienen tamanos de
ventana extremadamente cortos, requiriendo como maximo 1 segundo empleando el clasificador
NB con 2 caracteristicas y NCC' con sélo la media de la senal o acompanada de la desviacion
estandar. KNN consigue reconocer la actividad con el menor tamano de ventana planteado para
este estudio (0.25 segundos) con 1 y 2 caracteristicas, mientras que necesita 0.5 segundos para
maximizar su reconocimiento con 5 caracteristicas.

También se puede maximizar el reconocimiento de algunas actividades seleccionando ade-
cuadamente ciertas metodologias evaluadas en este proyecto. Por ejemplo, la actividad saltar
abriendo y cerrando piernas y brazos se puede reconocer perfectamente con cualquier metodo-
logia (el peor reconocimiento se obtiene con DT y 1 caracteristica, con un F; = 0.896), pero
maximiza su reconocimiento con NB y KNN con 1y 2 caracteristicas.

Las actividades en las que se trabaja especificamente el tronco pueden ser muy bien recono-
cidas segun el F1 maximo presentado. De las 10 actividades que conforman este grupo, el peor
reconocimiento de una actividad con el clasificador KNN tiene lugar con giro de extremidades
superiores e inferiores en oposicion utilizando sélo la media de la senal y alcanza un £} = 0.984.
Esta actividad presenta los peores resultados, obteniendo Fy = 0.733 para NCC' y F; = 0.781
para DT, ambos utilizando tnicamente la media de la senal.

En general, para todos los casos citados, la maximizacion del reconocimiento de la activi-

dad se consigue disminuyendo el tamano de ventana. Sin embargo, existen casos en los que se
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consigue para el tamafio de ventana de referencia (6 segundos) como saltar abriendo y cerrando
piernas y brazos (para NB) o que incluso requieren un tamano de ventana mayor como doblarse
lateralmente (6.25 segundos), girar el tronco con los brazos extendidos (6.5 segundos) o doblarse
lateralmente con un brazo arriba (7 segundos). A priori, y dado que el estudio se ha centrado
en comprobar el efecto del tamano de ventana sobre el reconocimiento de las actividades in-
tentando aplicarlo para la reduccién de dicho pardmetro, la optimizacién del rendimiento (y en
este caso maximizacién) para tamanos de ventana mayores a 6 segundos podria suponer una
contrariedad. Nada més lejos de la realidad, simplemente se indica que para reconocer con todas
las garantias dichas actividades es recomendable utilizar tamanos de ventana de larga duracién.
En general, la interpretacion inmediata que se debe hacer sobre una actividad para la que se
maximice su reconocimiento en un tamano de ventana especifico es que no se extrae beneficio
del aumento del tamano de ventana a partir del tamano de ventana 6ptimo. Si se optimiza (o
en el mejor de los casos, se maximiza) el reconocimiento para una actividad con un tamano
de ventana de una duracién muy corta (por ejemplo, inferior a 1 segundo), la interpretacién
inmediata que se debe hacer es que apenas existe margen de mejora en cuanto a su reconoci-
miento en menor tiempo. Por otro lado, si para una actividad se optimiza (o en el mejor de
los casos se maximiza) su reconocimento para un tamano de ventana de larga duracién (por
ejemplo, superior a 5 segundos), la implicacién directa que supone este resultado es que existe
un margen amplio de mejora en cuanto a observar si es posible su reconocimiento en menor
tiempo con ciertas garantias (un F; — score considerable).

Estos razonamientos permiten enfocar el estudio de cada actividad tomando los criterios
mencionados en la seccion 3.2: la minimizacién del tamano de ventana y la penalizacion
del F} — score.

En primer lugar, se presentan las figuras 3.2 y 3.3 que reflejan el tamano de ventana minimo
que se puede seleccionar para un valor F; — score determinado para cada actividad del dataset
y con una metodologia concreta.

Gran parte de la tabla 3.5 se refleja en cada una de las gréaficas debido a que la parte
superior de las barras coincide, en muchos casos, con el tamano de ventana del F ;4. — score.
Que no coincida exactamente se debe al disefio realizado para las representaciones expuestas.
Las graficas representan la magnitud F} — score en incrementos de 0.01 en el rango [0 1]. Dado
que el criterio seleccionado para la representacién es la seleccién del minimo tamano de ventana
que cumple la exigencia marcada por I} — score, en algunos casos existird un tamano de ventana
inferior al obtenido para el Iy ;4. —score de la tabla 3.5. Esta apreciacién podrd verse con mayor

claridad en las figuras asociadas al estudio de la penalizacién del F} — score.
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Figura 3.2: Tamano de ventana minimo necesario para un F1l-score determinado segin la metodo-
logia seleccionada (algoritmo de clasificacién-caracteristicas empleadas): a) DT-FS1 b) DT-FS2 ¢)
DT-FS3 d) NB-FS1 ) NB-FS2 f) NB-FS3
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Figura 3.3: Tamano de ventana minimo necesario para un F1l-score determinado segin la metodo-
logia seleccionada (algoritmo de clasificacién-caracteristicas empleadas): g) NCC-FS1 h) NCC-FS2
i) NCC-FS3 j) KNN-FS1 k) KNN-FS2 1) KNN-FS3
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En cuanto al analisis especifico de las figuras 3.2 y 3.3, se pueden extraer diferentes obser-
vaciones. Dependiendo de la metodologia empleada, se observa un dominio amplio del tamano
de ventana minimo expuesto para este proyecto: 0.25 segundos. Principalmente destaca el clasi-
ficador KNN en este aspecto, ya que se consigue alcanzar F; > 0.9 para todas las actividades,
a excepcion de ejercicios problematicos explicados anteriormente que suponen la realizacién de
saltos como saltar hacia arriba y saltar adelante y atrds, rondando F; < 0.85. También se pue-
den comprobar casos especiales comentados sobre la tabla 3.4. Por ejemplo, para el clasificador
KNN usando 2 caracteristicas para el reconocimiento de la actividad doblarse lateralmente con
un brazo arriba, maximiza [} para un tamano de ventana de 7 segundos. Efectivamente, ob-
servando la figura 3.3 (k) se comprueba dicho resultado, pero resulta que si se desea aplicar
un tamano de ventana inferior, inmediatamente se reduce drdsticamente el tamano de la ven-
tana hasta 0.25 segundos asumiendo un F; comprendido entre 0.99 y 1 sin alcanzar en ningin
momento la maximizacién.

Al igual que este resultado, se pueden apreciar casos similares para las 12 metodologias
expuestas. En la figura 3.2 (b) (que recoge el comportamiento del clasificador DT empleando 2
caracteristicas de la senal) se observa cémo la actividad remar se maximiza para 3.25 segundos
(va se vié en la tabla 3.4). Asumiendo una reduccién minima de Fj para el reconocimiento de
dicha actividad (nuevamente superior a 0.99), se consigue reducir el tamano de ventana hasta
0.25 segundos. Sobre el resto de clasificadores, se puede observar la evolucién de NB y NCC' a
partir de la introduccién de caracteristicas. Actividades como saltar hacia arriba, saltar adelante
y atrads, saltar lateralmente o rotacion moderada de hombros mejoran paulatinamente el reco-
nocimiento. En concreto, tomando las subfiguras (d), (e) y (f) de la figura 3.2 (correspondientes
a NB), la actividad rotacion moderada de hombros aumenta su reconocimiento si se observa el
incremento de la magnitud F; — score: Fy ~ 0.5 con un tamano de ventana de 3.5 segundos y
1 caracteristica, F1 ~ 0.82 con un tamano de ventana de 2.25 segundos y 2 caracteristicas, y
Fy ~ 0.91 con un tamano de ventana de 2.25 segundos y 5 caracteristicas. De la misma forma,
observando las subfiguras (g), (h) e (i) de la figura 3.3 (correspondientes a NCC'), la actividad
saltar lateralmente aumenta su reconocimiento si se observa la evolucion de F} — score: Fy ~
0.19 con un tamano de ventana de 0.5 segundos y 1 caracteristica, F1 ~ 0.69 con un tamano de
ventana de 2.25 segundos y 2 caracteristicas, y F1 ~ 0.77 con un tamano de ventana de 2.75 se-
gundos y b caracteristicas. En el primer caso, existe una optimizacion tanto del F} — score como
una reduccion del tamano de ventana; mientras que para el segundo caso, la actividad consigue
reconocerse un poco mejor a costa de incrementar el tamano de ventana. Estos resultados puede
observarse también entre las tablas 3.4 y 3.5. En términos generales, gran parte del abanico de

actividades que integran el dataset pueden reconocerse con diferentes clasificadores aplicando
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tamanos de ventana de corta duracién. Este hecho se puede comprobar por inspeccién visual
observando las tendencias crométicas presentadas en las graficas con tonos azules y verdes que
suponen la aplicacién de un tamano de ventana maximo de 1.5 segundos.

Una vez efectuado el estudio del tamanio de ventana minimo para alcanzar un Iy — score
determinado para cada actividad individualmente, se realiza un avance adicional en la com-
probacién del efecto del tamano de ventana sobre el reconocimiento de cada actividad. La
consideracién de penalizaciones sobre el F| — score permiten una reduccion del tamano de ven-
tana necesario y ofrece una perspectiva mas exacta sobre la influencia de este parametro. Dos
tipos de representaciones pueden realizarse dependiendo del interés particular en el analisis:
andlisis por metodologia (agrupando las 33 actividades) y andlisis por actividad (agrupando las
12 metodologias).

Las figuras 3.4, 3.5, 3.6 y 3.7 resumen las penalizaciones obtenidas en la aplicacién de cada
clasificador con los 3 conjuntos de caracteristicas. En ellas se pueden observar todas las activi-
dades del dataset y la reduccién que se produce en el tamano de ventana necesario conforme se
aplica la umbralizacion con el parametro F; —score. Se han considerado 3 tipos de penalizaciones

o umbrales:

* Penalizacion minima: Permite comprobar qué actividades pueden reconocerse fielmente
con una disminucién del pardmetro I — score de hasta 0.005. Concretamente, se consideran
penalizaciones de 0.001, 0.002 y 0.005. Existen casos en los que la aplicacién de un umbral
minimo modifica el tamano de ventana del F} — score maximo y supone una pérdida de

reconocimiento despreciable.

* Penalizacién moderada: Permite comprobar qué actividades pueden reconocerse fielmente
con una disminucién del parametro F; — score aplicando penalizaciones de 0.01, 0.02 y 0.05.
Existen casos en los que la aplicacion de este umbral supone la salida del mejor rango de

reconocimiento (F; > 0.85-0.9).

* Fuerte penalizacion: Permite comprobar qué actividades ofrecen un reconocimiento acep-
table tras soportar una disminucién del pardmetro F; — score de 0.1, 0.2 y 0.5. Se trata del
caso mas extremo y la Unica ventaja recae en la obtenciéon de un tamano de ventana de muy

corta duracion.
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Figura 3.4: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score sobre las meto-
dologias de DT: a) DT-FS1 b) DT-FS2 ¢) DT-FS3. En la fila superior se indican los F; — score

maximos alcanzados para cada metodologia
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Figura 3.5: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score sobre las meto-
dologias de NB: d) NB-FS1 e) NB-FS2 f) NB-FS3. En la fila superior se indican los F; — score
maximos alcanzados para cada metodologia
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Figura 3.6: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score sobre las metodo-
logias de NCC: g) NCC-FS1 h) NCC-FS2 i) NCC-FS3. En la fila superior se indican los Fy — score
maximos alcanzados para cada metodologia
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Figura 3.7: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F; — score sobre las metodo-
logias de KNN: j) KNN-FSI k) KNN-FS2 1) KNN-FS3. En la fila superior se indican los Fy — score
maximos alcanzados para cada metodologia

46



Las figuras presentadas para el analisis por metodologia destacan por la facilidad para
interpretar sin un estudio profundo la informaciéon mas relevante de cada clasificador y su
comportamiento frente al tamano de ventana. Cada figura, desde la 3.4 hasta 3.7, estd dedicada
a un clasificador concreto con los conjuntos de caracteristicas seleccionadas.

En la figura 3.4 se observan las penalizaciones aplicadas a F 4, — Score para el clasifi-
cador DT. Cuando solamente se utiliza la media de la senal, se pueden hacer 3 observaciones
principales. Las actividades en las que se trabaja especificamente el tronco y las extremidades
superiores pueden ser reconocidas con tamanos de ventana de corta duracién, destacando la
tendencia cromética de tonos verdosos (duracién de hasta 1.5 segundos) con F} 4, — score >
0.9 salvo excepciones. Por otro lado, la actividad saltar la cuerda presenta un Fi 4, = 0.741
con una ventana de 6.75 segundos, pero con una penalizaciéon sobre F; < 0.001, se consigue
reducir el tamano de ventana a 2 segundos. Mas drastico es el caso de la actividad remar,
cuyo reconocimiento ha sido maximizado para una ventana de 3.25 segundos y que con una
penalizacién mdxima de 0.005 sobre F7i 4., puede ser identificada con el tamano de ventana
minimo de este estudio. Aplicando la misma penalizacién se puede reducir el tamano de ven-
tana para el reconocimiento de la actividad hacer bicicleta estdtica desde 4.75 a 0.5 segundos
con un F} — score ~ 0.98. Por ultimo, se comprueba que 26 de las 33 actividades pueden ser
reconocidas con un tamano de ventana de hasta 0.75 segundos aplicando una penalizacion sobre
Fi mae < 0.05. Para 15 de las de 33 actividades se tendria un Fy — score > 0.88 tras la penali-
zacién indicada. Este resultado indica que, aplicando un tamano de ventana bastante bajo, se
obtendrian reconocimientos aceptables para casi la mitad de las actividades del dataset. En el
caso de utilizar 2 caracteristicas, hasta 16 actividades obtienen un F; ~ 0.9 tras la penaliza-
cion de 0.05, pudiendo utilizar un tamano de ventana de 0.75 segundos como maximo. Sobre la
consideracion de 5 caracteristicas, destaca el reconocimiento de la actividad saltar abriendo y
cerrando piernas y brazos que permite reducir el tamano de ventana de 3 a 0.5 segundos apli-
cando una penalizacién de 0.01 sobre F} 4, — score = 0.934. Otras actividades que destacan
por una reduccién considerable del tamano de ventana son elevacidn lateral de brazos (de 6.25 a
2.25 con una penalizacién minima de 0.002 sobre F1 ,,4, = 0.944 o incluso aplicando un umbral
de 0.02 que permite reducir el tamano hasta 1 segundo) y cruzar brazos frontalmente (de 3.25
a 0.5 segundos con una penalizacién de 0.01 sobre F 4, = 0.92)

Sobre los resultados reflejados por la figura 3.5 se extrae una percepcion inmediata: la
necesidad global de un tamano de ventana de larga duracién para identificar las actividades
del dataset con ciertas garantias de reconocimiento (segin las tendencia cromética de tonos
marrones y violetas, se requieren ventanas de 4.5 segundos al menos) con el clasificador NB. A

partir de la penalizacién y considerando tinicamente la media de la senal, entre las actividades
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que ofrecen un reconocimiento destacable se encuentran hacer bicicleta eliptica (para la que
se puede reducir la ventana de 4 a 0.5 segundos asumiendo una penalizacion de 0.05 para ser
reconocida con Fy ~ 0.92) y hacer bicicleta estdtica que permite reducir también la ventana
de 6.25 a 0.5 segundos para reconocerse con I} ~ 0.95. Si se emplean 2 caracteristicas para el
reconocimiento de las actividades, destaca principalmente la reduccién del tamaifio de ventana de
un grupo especifico de ejercicios: el tronco. En conjunto, se puede pasar de tamanos de ventana
del intervalo 5-7 segundos hasta 0.5-1 segundo aplicando una penalizacién de 0.05, obteniendo
F; > 0.91. También resalta la optimizacion de la actividad saltar abriendo y cerrando brazos y
piernas, para la que se consigue maximo reconocimiento con 6 segundos y que asumiendo una
penalizacion de 0.05 se puede reducir la ventana hasta 0.5 segundos. En cuanto a la consideracién
de 5 caracteristicas para el reconocimiento, destaca la mejora sobre el tamano de ventana de la
actividad alcanzar los talones flexionando las rodillas, debido a que se puede reducir de 5 a 1.5
segundos asumiendo la minima penalizacién con un F 4, = 0.932.

La figura 3.6 esta dedicada al clasificador NCC. Empleando dnicamente la media de la senal,
la aplicacién de penalizaciones sobre reconocimientos generalmente bajos se convierte en una
utopia. Sin embargo, este clasificador consigue reconocer muy bien las actividades del grupo
exclusivo de fitness, asi como correr o saltar abriendo y cerrando piernas y brazos. En concreto,
para esta ultima actividad se puede reducir el tamaiio de ventana de 6 a 1.5 segundos garantizan-
do un F; > 0.9. Con la introduccion de la desviacion estandar, 19 de las 33 actividades alcanzan
un Fy e — score > 0.9, aunque con requerimientos sobre el tamano de ventana estrictos en
su duracién: al menos 4.5 segundos salvo casos excepcionales. Ademads de la actividad remar,
sobre la que todas las metodologias obtienen resultados excepcionales, destaca la actividad girar
el tronco con los codos doblados, para la cual se puede reducir el tamano de ventana de 6.5 a
1.5 segundos asumiendo una penalizaciéon de 0.02 y garantizando un F; ~ 0.91. Un resultado
similar se obtiene para la actividad saltar abriendo y cerrando piernas y brazos, con una reduc-
cion de la ventana desde 5.5 hasta 0.5 segundos asumiendo una penalizacién maxima de 0.05
para establecer I} ~ 0.92. Las actividades de fitness, con el maximo reconocimiento posible,
se pueden reconocer asumiendo penalizaciones moderadas con tamanos de ventana minimos.
La consideracién de 5 caracteristicas para el reconocimiento permite incrementar el nimero de
actividades del dataset con F} 4, — score > 0.9 hasta 26. A diferencia de las 2 metodologias
anteriores, la zona de penalizaciones refleja tonos méas azulados y verdosos incluso para pena-
lizaciones moderadas, por lo que la interpretacion inmediata es que esta metodologia permite
reconocer un gran numero de actividades con tamanos de ventana reducidos. Por ejemplo, para
doblarse lateralmente se puede reducir el tamano de ventana de 6.25 a 1 segundo asumiendo

una penalizacién moderada de 0.05 y garantizando F; ~ 0.93. Otro caso de interés es talones
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a la espalda (alternativamente), para la que se puede reducir la ventana de 4 a 1 segundos
considerando una penalizacién de 0.02 para establecer I ~ 0.9.

Por tdltimo, la figura 3.7 recoge los resultados del clasificador KNN. En las representaciones
dedicadas a este clasificador se pueden observar detalles novedosos con respecto a los clasifi-
cadores anteriores. Para algunas actividades se obtiene una optimizacién de su reconocimiento
para el tamano minimo de ventana seleccionado para este estudio, lo que supone que la zona
de penalizaciones se encuentre despejada (en blanco). Considerando sélo la media de la senal,
este hecho se produce para 6 actividades: saltar adelante y atrds, saltar lateralmente, cruzar
brazos frontalmente, rodillas al pecho (alternativamente), talones a la espalda (alternativamen-
te) y remar. El Fy ;4. — score obtenido para cada una es 0.857, 0.942, 0.989, 0.944, 0.961 y
1, respectivamente. Para alcanzarse en 0.25 segundos, se tratan de resultados considerables ex-
ceptuando saltar adelante y atrds, aunque no se puede conseguir un resultado mejor dadas las
condiciones. Exceptuando dicha actividad y otro tipo de salto (saltar hacia arriba), el resto de
actividades del dataset alcanzan Fi 4, — score > 0.94. Asumiendo una penalizacién moderada
de hasta 0.02 sobre F} 4, — score, 26 de las 31 actividades consideradas anteriormente pueden
reducir el tamano de ventana hasta 0.25 segundos. Las otras 5 actividades (saltar abriendo y
cerrando piernas y brazos, saltar la cuerda, alcanzar los talones flexionando las rodillas, rota-
cion interna de brazos y doblar las rodillas agachdndose) consiguen reducir la ventana hasta 0.5
segundos considerando la misma penalizacion. Observando las representaciones dedicadas a 2 y
5 caracteristicas, parece que la primera sensacién observando las tendencias cromaéticas es que
el tamano de ventana requerido para la optimizacién de F1 ,,4, — score es inferior aplicando sélo
la media de la senal. Ciertamente, ocurre algo similar, con la salvedad de que el incremento del
tamano de ventana ha permitido maximizar para muchas actividades su reconocimiento. Para
2 caracteristicas, este hecho tiene lugar para 9 actividades (excluyendo la actividad remar). Por
otro lado, 2 actividades que implican movimientos de traslacién (trotar y correr) optimizan
su reconocimiento con un tamano de ventana de 7 segundos. Este hecho hace pensar en que
la repetitividad de la ejecucion permite afinar en la optimizacién del reconocimiento de dichas
actividades y que si el tamafnio de ventana fuera superior, quizds se podria maximizar con este
clasificador. Sin embargo, asumiendo una penalizaciéon minima de 0.01, ambas actividades ga-
rantizan un £} > 0.98. Partiendo de la base de que todas las actividades del dataset presentan
un Fy 4, — score > 0.94, con una penalizacién de 0.02 sobre dicho pardmetro se consigue re-
ducir el tamano de ventana hasta 0.25 segundos para 28 actividades. Con la introduccién de
3 caracteristicas adicionales, se producen efectos divergentes para las actividades observando

F| jmaa — score: algunas reducen dicho pardmetro a costa de reducir el tamaiio de ventana (como

49



trotar y correr) y otras incluso requieren aumentar el tamano de la ventana (como saltar abrien-
do y cerrando piernas y brazos o hacer bicicleta eliptica, que pasan de 4.5 y 4 segundos a 5.75
segundos ambas, respectivamente). De estas apreciaciones, junto a la observacién de la zona de
penalizacion, se extrae una conclusién: la introduccién de mas caracteristicas no proporciona
mayor robustez al clasificador KINN, si no que incluso supone confusion y requerimientos de
mayores tamafios de ventana para mantener el reconocimiento. Ciertamente, esta observacién
ya se intuia al comienzo de esta seccién con el analisis de la figura 3.1. La especificacién y el
analisis particular sobre cada actividad permite confirmar estas hipotesis.

Tras este extenso andlisis, en el que se han ofrecido varios detalles para la interpretacién
adecuada de las figuras 3.4, 3.5, 3.6 y 3.7, se procede a la observacién particularizada de cada
actividad. Este andlisis, denominado como andlisis por actividad (considerando como parametro
de interés la penalizacion del F} ;4. — score para la reduccién del tamafio de ventana), supone
la presentacion de 33 figuras individuales correspondientes a las 33 actividades consideradas
en este proyecto. Para ser mostradas, se han agrupado de 3 en 3, por lo que las figuras de
interés van desde 3.8 hasta 3.18. Mas alla de analizar pormenorizadamente cada actividad, se
han seleccionado algunas que presenten ciertas curiosidades y detalles importantes que ilustren

y permitan al lector su correcta interpretacion.
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Figura 3.8: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F} — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas). Las

actividades presentadas son, de arriba a abajo: andar, trotar y correr en orden descendente
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Figura 3.9: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F} — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas). Las
actividades presentadas son, de arriba a abajo: saltar hacia arriba, saltar adelante y atrds y saltar

lateralmente en orden descendente
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Figura 3.10: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F; — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas). Las
actividades presentadas son, de arriba a abajo: saltar abriendo y cerrando piernas y brazos, saltar

la cuerda y girar el tronco con los brazos extendidos en orden descendente
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Figura 3.11: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F; — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas). Las
actividades presentadas son, de arriba a abajo: girar el tronco con los codos doblados, doblar la

cintura hacia delante y rotacion de cintura en orden descendente
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Figura 3.12: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F; — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas). Las
actividades presentadas son, de arriba a abajo: alcanzar un pie con la mano contraria y la cintura
doblada, alcanzar los talones flexionando las rodillas y doblarse lateralmente en orden descendente
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Figura 3.13: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F; — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas). Las
actividades presentadas son, de arriba a abajo: doblarse lateralmente con un brazo arriba, doblar la
cintura hacia delante repetidamente y giro de extremidades superiores e inferiores en oposicion en

orden descendente
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Figura 3.14: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F; — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas). Las
actividades presentadas son, de arriba a abajo: elevacion lateral de brazos, elevacion frontal de brazos

y palmadas frontales en orden descendente
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Figura 3.15: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F; — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas).
Las actividades presentadas son, de arriba a abajo: cruzar brazos frontalmente, rotacion intensa de

hombros y rotacion moderada de hombros en orden descendente
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Figura 3.16: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F; — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas).
Las actividades presentadas son, de arriba a abajo: rotacion interna de brazos, rodillas al pecho

(alternativamente) y talones a la espalda (alternativamente) en orden descendente

59



ot

i max 0924 0.921

[V R
ot

Fi maz — 0.001

DUt~
ot

Fi maz — 0.002

IS

Z Fy maz — 0.005

Ut~y
31

—0.01

=
3
3
ot

DO UT~]
ot

—0.02

3
]

s

ot

—0.05

Minimun thresh
!

=
[ e |

3
g

s

F maz — 0.1

31

o &y
S o

I maz — 0.2

boty
St ot

ZOO O SN N0 LO0ILE i e e e T IS T

I maz — 0.5

|w)

VSl S oy 3 ool o8l 23 ool ool oad
S e O 0 Y P e e P P e ¥
Metodology
7
Fl,max 6.75
6.5
Fimaz — 0.001 52
515
Fl,maa: — 0.002 2225
=]
= Fi.maz — 0005 5‘152
72] .
& Fimas — 0.01 315
= 35
= Fl,maz —0.02 2.25
g Fi ez — 0.05 %25
Fl,maz —0.1 %g5
1.25
Fl,maa: —0.2 (1] 75
05
Fi ymaz — 0.5 0.25
Sl 092 o ae) od) add oq)l o) | oqd  oal ad)  odd
PR T A A e e e e oo et et
Metodology
7
B max 6.75
6.5
Fimaz — 0.001 0%
5.75
Fi maz — 0.002 5;35
]
= Fi.maz — 0005 e
z 425
% Fl,maa: —0.01 %gf’
2 Far — 0.02 325
g Fi maz — 0.05 3225
Fl,maz —0.1 %g5
F 0.2 12
1,max . 8;5
Fi gz — 0.5 0.25
ND

P P O S S 0P P F e P o F e ¥

Metodology

Figura 3.17: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F; — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas). Las
actividades presentadas son, de arriba a abajo: doblar las rodillas agachdndose, doblar las rodillas

hacia delante(alternativamente) y rotacion de rodillas en orden descendente
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Figura 3.18: Tamano minimo de ventana para diversas tolerancias de F} — score de una actividad
sobre las 12 metodologias planteadas. En filas, umbral minimo de F} — score exigido. En columnas,
metodologias aplicadas en este estudio (algoritmo de clasificacién - conjunto de caracteristicas).
Las actividades presentadas son, de arriba a abajo: remar, hacer bicicleta eliptica y hacer bicicleta

estatica en orden descendente
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La figura 3.8 recoge las actividades que implican movimientos de traslacién: andar, trotar
y correr. La actividad andar presenta buenos resultados en lo que respecta al reconocimiento
preciso de su puesta en practica. El conjunto de F} 4, — score > 0.96 (excepto para NCC
empleando la media de la senal exclusivamente) evidencia qué posibilidades actuales existen
sobre el reconocimiento de esta actividad bésica de la rutina diaria. Sin embargo, los tamanos
de ventana requeridos para alcanzar dichas tasas son considerables empleando cualquier me-
todologia de NB (6 6 7 segundos), a partir de la media de la senal para DT (6 segundos)
o utilizando hasta 2 caracteristicas para NCC (5-5.25 segundos). Para otras metodologias se
obtienen tamanos de ventana medios (3-4 segundos) o inferiores (0.75-2 segundos). Asumiendo
una penalizacién moderada, se consigue reducir conjuntamente el tamano de ventana para el
abanico de metodologias planteadas. En concreto, una penalizacion de 0.02 implica un tamafio
de ventana maximo de 2 segundos (en el caso de NCC que usa s6lo la media de la senal). Si
se asume una penalizacién de 0.05, dicha metodologia requiere un tamano de ventana de 1.25
segundos, pero el resto apenas necesitan 0.75 segundos. Por tanto, la actividad andar se puede
reconocer perfectamente con un F; > 0.91 aplicando un tamano de ventana méaximo de 0.75
segundos. En 2005, Huynh y Schiele (64) indicaban que la actividad andar se reconoce con
precisién para un tamano de ventana de 1 segundo a partir del clasificador NCC' utilizando los
coeficientes 2 y 3 de la Transformada de Fourier de la senal. Aplicando caracteristicas diferen-
tes se ha obtenido un resultado similar. Las otras actividades que requieren movimientos de
traslaciéon presentan caracteristicas similares. Destaca el reconocimiento de la actividad correr
puesto que cualquier metodologia presenta al menos Fi ;4. — score > 0.92. Sin embargo, este
ejercicio implica un tamano de ventana relativamente alto para la optimizacion de F} ;4. (7 se-
gundos aplicando 2 caracteristicas con NB o KNN, o 6 segundos con NCC'). Puede asumirse una
penalizaciéon moderada de 0.02 que permite reducir el ventanado colectivo de las metodologias
hasta 1.5 segundos, conservando una magnitud del parametro F; alta. Para la consideracion de
los diferentes conjuntos de caracteristicas sobre los clasificadores DT y KNN se pueden asumir
penalizaciones de 0.05 y 0.01 permitiendo disponer de un tamano de ventana de 0.75 segundos
como maximo (con F; > 0.92) y de 0.25 segundos (con F; > 0.98), respectivamente.

De la figura 3.9 hay que destacar la actividad saltar hacia arriba. Unicamente se pueden
considerar resultados aceptables para el reconocimiento de esta actividad los presentados por
el clasificador KNN cuando se aplican 2 y 5 caracteristicas. El resto de algoritmos, ademas de
requerir tamanos de ventana de larga duracién para optimizar el reconocimiento (6.25-7 para DT
y NB,y 4.75, 5y 6.25 para NCC'), presentan un Fy 4, — score € (0.51,0.78). Reducir el tamafio
de ventana es algo impensable. KNN con 2 caracteristicas permite alcanzar Fi 4, = 0.941 con

una ventana de 3 segundos. Quizas se podria tolerar una penalizacién de 0.05 para reducir
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el tamafio de ventana hasta 0.5 segundos si existiesen exigencias en la monitorizacion para el
reconocimiento éptimo en conjunto con otras actividades. La penalizacién mas asumible es 0.01
que reduce el tamafio de ventana hasta 1 segundo y se consigue un reconocimiento aceptable
con F; > 0.93. Sobre la actividad saltar lateralmente destacan 2 resultados contrarios: tanto DT
como KNN optimizan su reconocimiento empleando el minimo tamano de ventana considerado
para este estudio (0.25 segundos) solamente con la media de la sefial. Sin embargo, obtienen
F1 sz — score muy diferentes: 0.629 y 0.942, respectivamente.

En cuanto a la figura 3.10, la actividad saltar la cuerda presenta la peculiaridad de que a
pesar de alcanzar un F 4, — score = 0.741 para DT con la media de la senal en 6.75 segundos,
aplicando la minima penalizacién se reduce el tamano de ventana hasta 2 segundos. Al menos
se puede aumentar el nimero de monitorizaciones en un factor superior a 3 en el caso de
detectar dicha actividad. La actividad girar el tronco con los brazos extendidos presenta buenos
resultados en general. DT optimiza su F} 4, — score > 0.93 con 1.5 segundos y tolerando una
penalizacion de 0.02 se podria reducir el tamano de ventana a la mitad o incluso hasta el minimo
tamano de ventana considerado. KNN con 2 caracteristicas, que practicamente maximiza su
reconocimiento en 6.5 segundos, puede asumir una penalizacién minima de 0.005 que permite
reducir el tamano de ventana hasta 0.25 segundos, un resultado magnifico.

El comportamiento presentado por la actividad rotacion de cintura frente a las penalizacio-
nes resulta destacable (figura 3.11). Salvo excepciones (como DT, NCC o KNN empleando 5
caracteristicas), los tamanos de ventana requeridos por el resto de metodologias superan los 2.5
segundos y la tendencia son los 4-4.5 segundos. Dado que se consigue un Fi 4, — score > 0.96
en la mayoria de los casos, asumiendo una penalizaciéon de 0.05 se puede reducir el tamano de
ventana hasta 0.5 segundos para todos los clasificadores, excepto KNN, que con un umbral de
0.005 ya alcanza el tamafio minimo de ventana.

En la figura 3.12 se puede destacar el criterio de asumir la minima penalizacién en el reco-
nocimiento de las actividades. Para las 3 actividades expuestas (alcanzar un pie con la mano
contraria y la cintura doblada, alcanzar los talones flexionando las rodillas y doblarse lateral-
mente), se consigue apreciar su efecto inmediato en la reduccién del tamano de ventana sin
influir apenas en el pardmetro F} ,,4, — score. Para la primera actividad, el mejor caso ocurre
para KNN usando la media de la senal, que reduce el tamano de ventana desde 1.75 hasta 0.25
segundos. Para la segunda actividad, el resultado mas destacable se produce con NB emplean-
do las 5 caracteristicas, que reduce la ventana hasta 1.5 segundos partiendo de 5 segundos. La
dltima actividad reduce el tamano de ventana de 4 a 1 segundo a partir del clasificador KNN
y la media de la senal. El parametro F; — score para cada una de ellas, casi intacto, queda en

0.993, 0.931 y 0.997, respectivamente.
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La siguiente figura de este andlisis (3.13) destaca por presentar una actividad que para su
optimizacion requiere tamanos de ventana de larga duracion: doblarse lateralmente con un brazo
arriba. Esta actividad presenta hasta 4 metodologias con un tamano de ventana de 7 segundos
Y F1maz — score > 0.98. Una penalizacién de 0.05 los situa en un tamano de ventana maximo
de 1.25 en el peor de los casos (NB con la media de la senal) y de 0.25 segundos en el mejor
(KNN con 2y 5 caracteristicas).

Sobre la figura 3.15 destaca la distribuciéon de las zonas de penalizacién con tonos azules
y verdes principalmente. Este hecho implica que las actividades alcanzan tamanos de ventana
inferiores a 1.5 segundos asumiendo una serie de penalizaciones asumibles. Se trata de las activi-
dades cruzar brazos frontalmente, rotacion intensa de hombros y rotacion moderada de hombros.
A pesar de haber metodologias que no la consigan reconocer bien (como NCC' en alguna de las
variantes consideradas), lo cierto es que otros clasificadores las consiguen monitorizar con altas
tasas de rendimiento. Por ejemplo, cruzar brazos frontalmente se puede reconocer con KNN
junto a la media de la senal en 0.25 segundos y un Fi 4, — score = 0.989. Otras metodo-
logias pueden asumir penalizaciones de 0.02-0.05 para reducir el tamano de ventana hasta 1.25
segundos como maximo.

La actividad talones a la espalda (alternativamente) destaca en la figura 3.16. Clasificadores
como DT o NB, que necesitan tamanos de ventana superiores a 5.25 segundos, o NCC, que
requiere al menos 4 segundos, no alcanzan o igualan siquiera en F1 ,,4, — score a KNN con la
media de la senal, que presenta un F1 ,,4, — score = 0.961 considerando el minimo tamano de
ventana considerado en este proyecto.

De la figura 3.17 puede destacarse el buen reconocimiento de la actividad rotacion de rodillas,
que maximiza el pardametro F; para 4 metodologias. Los requirimientos en tamafno de ventana,
de 2.5 segundos al menos, pueden decrementarse asumiendo una penalizaciéon de 0.005 para 2
casos de KNN (1 y 2 caracteristicas), 0.01 para el ultimo caso de KNN y 0.05 para NCC' con 2
caracteristicas, que permite reducir la ventana hasta 0.25, 0.25 y 0.5 segundos, respectivamente.

Por ultimo, la figura 3.18 recoge las actividades especificas de fitness. Los resultados sobre la
actividad remar son los mejores de todas las actividades del dataset. Se maximiza su reconoci-
miento para las 12 metodologias con tamanos de ventana bajos (0.25-1 segundo), salvo para DT,
que en sus 3 variantes indica que necesita 3.25 segundos. Si se impusiera un tamano de ventana
de 0.25 segundos para todas las metodologias, supondria una penalizacién maxima de 0.02, lo
cual no impide que la actividad se reconozca con todas las garantias. Se consigue optimizar
tanto el F; — score (~ 0.98 tras la penalizacién) como el tamafno de ventana (reduccién hasta

0.25 segundos), por lo que su aplicacién funcional es inmejorable.
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Después de un analisis extenso y particularizado que permite comprobar el efecto del tamano
de ventana sobre las diferentes actividades del dataset, alguien se puede preguntar: ;qué tamano
de ventana se podria emplear en la segmentacién para penalizar lo minimo posible el recono-
cimiento global de todas las actividades? Si hubiera que seleccionar un tamano de ventana
especifico para la etapa de segmentacion, la mejor soluciéon es comprobar qué Fy — score se
obtiene como minimo para la actividad que peor se reconozca. La tabla 3.6 recoge dicho estudio
para las 12 metodologias planteadas en este proyecto y los 28 tamanos de ventana seleccionados
en el rango 0-7 segundos.

Como se puede comprobar, los clasificadores DT, NB y NCC presentan peores resultados
que KNN. El mejor resultado obtenido entre los 3 primeros clasificadores se consigue para el
clasificador NB considerando 5 caracteristicas con un F} — score garantizado para cualquier
actividad del dataset de 0.748 aplicando un tamano de ventana de 4.25 segundos. En cuanto al
clasificador KNN, el mejor resultado se consigue aplicando un tamano de ventana de 2 segundos
a partir de la media y la desviacién estandar de la senal, garantizando un F; — score > 0.941
para culaquier actividad del dataset. También presenta un buen resultado la variante de 5
caracteristicas, que reduce el tamano de ventana hasta 1.5 segundos garantizando un F'1; —
score > 0.900. Menos destacable parece el resultado de la metodologia que emplea la media de
la senal, ya que el F| — score > 0.799, aunque se obtiene un tamano de ventana de 0.5 segundos.

Como decision personal, si tuviera que elegir un algoritmo de clasificacién y un conjunto
de caracteristicas, la eleccion seria KNN utilizando la media y la desviaciéon estandar de la
senal. Puesto que ademas podria seleccionar el tamano de ventana para segmentar los datos
monitorizados, emplearia un tamano de ventana de 1 segundo puesto que me garantiza un
F1 — score > 0.933 para cualquier actividad y dicho valor estd muy proximo al valor 6ptimo

alcanzado para 2 segundos (0.941).
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0.25
0.5
0.75

1.25
1.5
1.75

2.25
2.5
2.75

3.25
3.5
3.75

4.25
4.5
4.75

5.25
5.5
5.75

6.25
6.5
6.75

DT NB NCC KNN
0.557 0.587 0.584 | 0.283 0.382 0.434 | 0.052 0.237 0.286 | 0.756 0.814 0.778
0.458 0.631 0.652 | 0.396 0.645 0.627 | 0.191 0.492 0.546 | 0.799 0.898 0.870
0.463 0.592 0.614 | 0.361 0.551 0.626 | 0.125 0.522 0.558 | 0.692 0.854 0.832
0.488 0.646 0.676 | 0.224 0.615 0.667 | 0.183 0.568 0.580 | 0.795 0.933 0.881
0.457 0.595 0.616 | 0.244 0582 0.642 | 0.153 0.543 0.577 | 0.694 0.882 0.853
0.500 0.626 0.677 | 0.309 0.633 0.697 | 0.148 0.564 0.599 | 0.801 0.920 0.900
0.489 0.613 0.650 | 0.354 0.604 0.673 | 0.140 0.575 0.587 | 0.721 0.881 0.872
0.380 0.630 0.692 | 0.173 0.619 0.692 | 0.143 0.578 0.586 | 0.805 0.941 0.899
0.434 0.554 0.595 | 0.299 0.606 0.649 | 0.149 0.571 0.579 | 0.735 0.911 0.845
0.491 0.639 0.653 | 0.279 0.625 0.701 | 0.138 0.585 0.598 | 0.720 0.905 0.857
0.414 0.623 0.620 | 0.280 0.595 0.635 | 0.162 0.547 0.574 | 0.696 0.896  0.809
0.485 0.655 0.601 | 0.418 0.651 0.680 | 0.148 0.563 0.576 | 0.657 0.941 0.862
0.389 0.638 0.607 | 0.322 0.654 0.679 | 0.149 0.588 0.619 | 0.700 0.903 0.837
0.372 0.579 0.643 | 0.237 0.632 0.704 | 0.130 0.602 0.550 | 0.591 0.892 0.802
0.383 0.623 0.633 | 0.300 0.561 0.527 | 0.160 0.535 0.517 | 0.505 0.835 0.699
0.389 0.605 0.611 | 0.141 0467 0.659 | 0.103 0.577 0.621 | 0.333 0.832 0.735
0.464 0.646 0.617 | 0414 0.712 0.748 | 0.144 0.549 0.598 | 0.256 0.853 0.594
0.393 0.662 0.589 | 0.402 0.698 0.717 | 0.123 0.558 0.580 | 0.135 0.817 0.610
0.398 0.677 0.555 | 0.182 0493 0.707 | 0.143 0.591 0.659 | 0.264 0.744 0.531
0.338 0.649 0.644 | 0.122 0422 0594 | 0.120 0.576 0.559 | 0.105 0.665 0.524
0.398 0.669 0.648 | 0.460 0.691 0.703 | 0.160 0.585 0.525 | 0.171 0.638 0.523
0.446 0.606 0.611 | 0.177 0450 0.440 | 0.115 0.516 0.481 | 0.110 0.532  0.437
0.381  0.651 0.694 | 0.064 0401 0551 | 0.139 0.593 0.585 | 0.146 0.564 0.518
0.396 0.672 0.640 | 0.405 0.625 0.665 | 0.088 0.552 0.527 | 0.076 0.492  0.607
0.420 0.605 0.606 | 0.301 0.650 0.671 | 0.144 0.555 0.536 | 0.114 0.458 0.624
0.227 0.681 0.657 | 0.295 0559 0.634 | 0.111 0.535 0.515 | 0.204 0.514 0.603
0.381  0.640 0.647 | 0417 0.699 0.709 | 0.173 0.532 0.523 | 0.141 0486 0.602
0.473 0.566 0.688 | 0.399 0.631 0.724 | 0.117 0.560 0.565 | 0.153 0.524  0.507

Tabla 3.6: I} —score minimo obtenido para cualquier actividad del dataset para las 12 metodologias

planteadas aplicando un tamano de ventana especifico. En cada fila se incluyen los resultados para un

tamano de ventana del rango de estudio (0-7 segundos). En cada columna se incluyen los resultados

de los 4 algoritmos de clasificacién y los 3 conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2,

FS3). En negrita, el F; — score minimo que permite seleccionar el menor tamafio de ventana posible

optimizando el F; — score. En cursiva, el F; —score minimo que permite seleccionar el menor tamano

de ventana posible considerando una penalizacién maxima ~ 0.05 al | — score optimizado
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3.5. Conclusiones

A lo largo de este capitulo se ha realizado un estudio sobre el efecto del tamano de ventana
en el reconocimiento de la actividad. Su influencia, presentada en el Estado del arte de este
proyecto 1.4, ha sido confirmada con la aplicacién, analisis y estudio sobre un amplio dataset
de actividades, obteniendo diferentes resultados bajo diversos criterios.

La eficiencia de clasificacién global de cada metodologia ofrece una idea sobre el tamafio
de ventana 6ptimo aplicable. Las diferentes tendencias y comportamientos de las metodologias
frente al tamano de ventana considerado invitan a un estudio personalizado del efecto de dicho
parametro sobre cada actividad particular. La busqueda de una métrica apropiada para abordar
el anélisis exhaustivo y pormenorizado de las actividades implicaba la consideracién de parame-
tros que recojan el impacto de los reconocimientos fallidos y acertados de los clasificadores
evaluados.

La utilizacién de la métrica F; — score es estricta en las condiciones buscadas y penaliza pro-
porcionalmente el correcto reconocimiento y la confusion frente a otras actividades. Un analisis
centrado en el efecto del tamano de ventana sobre cada actividad ha llevado a la aplicacién de
estudios diferentes segin el criterio establecido. Intentar observar qué tamano de ventana mini-
mo se podria aplicar estableciendo una exigencia en la magnitud F} ha supuesto la obtencién
de las figuras 3.2 y 3.3.

Los analisis por metodologia o por actividad se convierten en un punto de referencia para
comparar y evaluar las prestaciones que ofrece un clasificador especifico aplicando diferentes
conjuntos de caracteristicas seleccionados sobre actividades que, por lo general, forman parte
de la rutina diaria. Su aplicacién exclusiva en disciplinas como rehabilitaciéon, teleasistencia o
control deportivo que deseen monitorizar actividades tan comunes como andar, correr, hacer
bicicleta eliptica, hacer bicicleta estatica, remar, etc., trae consigo grandes ventajas en cuanto
a la reduccién del tiempo en la toma de decisién asumiendo una pérdida de reconocimiento
controlada.

Un reconocimiento practicamente 6ptimo de cualquier actividad considerada en este dataset
se puede conseguir con la aplicacion del clasificador KNN que permite la reduccion del tamano
de ventana hasta 0.25 segundos (salvo algunas actividades que impliquen saltos como saltar
hacia arriba o saltar adelante y atrds). Adicionalmente, se ha optimizado el reconocimiento
conjunto de las actividades garantizando un F} — score > 0.941 para cada actividad utilizando
la media y la desviacién estandar de la senal con el clasificador de los K-Vecinos mas cercanos.

Estos resultados se han convertido en todo un éxito a tener en cuenta en futuros trabajos y

que anima a realizar estudios adicionales en la continuacién de este proyecto.
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4

Capitulo I1V: Fusion multiventana

4.1. Introduccién

Tras la finalizacién del capitulo 3, en el que se ha abordado, analizado y comprobado la
influencia del tamano de ventana en el reconocimiento de actividades, la principal motivacién
de este proyecto ha quedado cubierta.

Sin embargo, teniendo en cuenta los resultados obtenidos y el margen de mejora posible en
relacion a la temética tratada en este proyecto, se ha considerado oportuno implementar alguna
estrategia que emplee todo el conocimiento adquirido en torno al tratamiento con diferentes
tamanos de ventana durante el reconocimiento de actividades.

La aplicacion de distintos tamanos de ventana en tiempo real a los datos adquiridos permite
disponer de diferentes decisiones durante el reconocimiento de actividades. Ha quedado de mani-
fiesto en el capitulo 2 que cada actividad alcanza un reconocimiento 6ptimo (y en algunos casos
maximo) para un tamano de ventana diferente, dependiente ademads del clasificador empleado
v las caracteristicas seleccionadas para su extraccion de las senales inerciales.

En este punto, se plantea un algoritmo de fusién multiventana que permita ofrecer una
decision mas robusta sobre la actividad reconocida durante la monitorizacién. La estrategia de
fusién ya ha sido considerada en trabajos anteriores sobre el ARC. Aplicando dicha estrategia
a nivel de clases (en nuestro caso, actividades), a nivel de fuentes (tal y como se presenta
ARC, sensores) y a nivel de clasificadores, este ano Banos et al. (71) ha definido una etapa
de clasificacion que se compone de 3 niveles que definen el clasificador Hierarchical- Weighted
Classification (HWC) a partir de los clasificadores de actividades entrenados (¢, ), los pesos
a nivel de actividad (Smn) v los pesos a nivel de sensores (), donde m hace referencia al
sensor considerado y n a la actividad clasificada (ver figura 4.1). Por otro lado, el motivo mas

importante para utilizar una estrategia de fusién reside en incrementar la eficiencia del sistema
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de reconocimiento. En 2007, Zappi et al. (85) demuestran que la fusién a nivel de clasificacién
reduce la complejidad en las primeras etapas de ARC, lo que supone un incremento en términos
de robustez y adaptabilidad para el sistema de reconocimiento.
Aplicado a nuestro estudio, se busca la B Class level | Source level | Fusion
implementacién de un algoritmo de fusion
de ventanas que permita a nivel de clasi- —
. s . Data source |,
ficacién aportar mayor robustez al sistema
ARC en la toma de decisién final sobre la
actividad reconocida en un tiempo de re-

—
. . ’ Data source
ferencia establecido. Ademaés, se adopta la

idea de pesado de la clasificacién obtenida

_—— e = ————

uoIsI99(

para cada tamano de ventana considerado.

La descripcién del algoritmo implemen-
tado se presenta en la seccién 4.2. Diferentes , -
M

detalles sobre el algoritmo aplicados al es-

T

tudio particularizado en este proyecto son
Figura 4.1: Estructura del clasificador HWC. Pro-

blema con N actividades y M sensores

descritos en la seccién 4.3. Posteriormente,
se presentan los resultados obtenidos, asi co-
mo las interpretaciones que se derivan de la aplicacién del algoritmo en la seccién 4.4. Final-
mente, el capitulo termina con la inclusién de las conclusiones a las que se ha llegado durante

la realizacién de este capitulo.

4.2. Descripcion del algoritmo

Tradicionalmente, en lo que se refiere al reconocimiento de actividades, el cauce de los
datos monitorizados ha seguido un curso lineal a través de las diferentes etapas del ARC. En
cada etapa, tal y como se expuso en 2.5.2, se seleccionan una serie de pardmetros que definen
univocamente el disenio del sistema ARC. La utilizacién de diferentes tamanos de ventana en
un mismo sistema de monitorizacion en tiempo real se contempla como una adaptacion del
cauce original, permitiendo la aplicaciéon de distintas segmentaciones a los datos procesados.
Las ventajas adquiridas son evidentes vistos los resultados alcanzados con el estudio realizado
en el capitulo 3, debido a que las actividades optimizan su reconocimiento para distintos tamafos
de ventana. La fusién multiventana consiste en la consideracion conjunta de decisiones tomadas
en la etapa de clasificacion debido a la aplicacién durante la etapa de segmentacién de diferentes

tamanos de ventana. De este modo, en lugar de aceptar como vélida la decisién tinica tomada por
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el clasificador al reconocer una actividad cada tamano de ventana, se trata de que el clasificador
disponga de mas decisiones en un tiempo de referencia para ofrecer una decisién final que tenga
en cuenta las decisiones parciales tomadas para cada tamano de ventana considerado.

El algoritmo de fusién multiventana depende de diversos factores:

* Tamanos de ventanas: Se seleccionan un conjunto de K ventanas de duracion inferior al
instante de decision. La adopcion y aplicacion de diferentes tamanos de ventana permite la
obtencién de diferentes decisiones previas al instante de decisién. Por simplicidad, se han

considerado tamanos de ventana multiplos del instante de decision.

* Instante de decision: Se trata del tiempo empleado tradicionalmente por el tamano de
ventana aplicado en ARC. Su determinacién para la aplicacién de la fusién es fundamental,
ya que se trata del instante temporal en que se aporta la decision final sobre la actividad
reconocida por las diferentes ventanas consideradas. Dicho instante temporal suele coincidir

con la longitud de la ventana de mayor tamano IN.

* Etiquetas de clasificacién: Cada tamano de ventana requiere una clasificaciéon individual,

por lo que el algoritmo considera las diferentes actividades reconocidas para los tamanos de

ventana seleccionados.

* Métrica de pesado: Se considera alguna métrica que pondere las clasificaciones parciales

realizadas a partir de la consideracion de los diferentes tamanos de ventana.

En la figura 4.2 se presenta un esquema ARC adaptado a las contribuciones del proyecto:

X \
\ \

\ \
CLASSIFICATION > FUSION

4 y
) -
"
DECISIONS | 7 * DECISION \
(K) e
— > //J
5~ ///"\\:\ - 7‘]} —

Multiply Index  Weighted Metric

Figura 4.2: Esquema ARC adaptado al multiventanado. Se realiza una adecuacion de la senal
adquirida para conseguir una particién correcta en la etapa de segmentacion de las K ventanas
seleccionadas (multiplos de la ventana de mayor tamano, de tamano N) y se multiplican indices de
control para cada tamafio de ventana seleccionado. Se ponderan las K decisiones con una métrica
seleccionada y se realiza la fusién de decisiones tras la etapa de clasificacion, obteniendo una decision

lnica que es aceptada como actividad reconocida
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Una vez presentados los factores determinantes del algoritmo, se realiza una descripcién

paso por paso sobre su funcionamiento:

Paso 1 Importacion de parametros: la métrica, los tamanos de ventana y las etiquetas de

Paso 2

Paso 3

Paso 4

Paso 5

actividades clasificadas

Creacién de un vector de decisiones finales: su tamano coincide con la ventana de

mayor tamano (tamano IN)

Creacion de un vector de indices de control para los tamanos de ventana

Calculo de la relacién existente entre el tamano de la ventana de mayor tamano y el

resto

Aplicacién del proceso de fusién

(a)

(b)

(d)
()
(f)

Creacion de un vector de decisiones parciales: su tamafio coincide con el total de

tamanos de ventana considerados

Seleccion de un tamano de ventana: este bucle se repite para todos los tamanos

de ventana considerados

* Evaluacién de datos del tamano de ventana seleccionado

* Elaboracién de una tabla de contabilidad de las actividades predichas

* Contabilidad de repeticiones de cada actividad

* Ponderacién de cada actividad: pesado a partir de la utilizacién de la métrica
* Adopcién de la decisién parcial de la actividad reconocida para el tamano de

ventana seleccionado (nivel 1 de decision)

* Actualizacién del indice de control asociado al tamano de ventana seleccionado

Creacion de una tabla de ponderacion de las clases predichas para la fusion: su
tamano coincide con el nimero de actividades consideradas en el estudio y el

numero de ventanas seleccionadas
Ponderacion de cada clase predicha: pesado a partir de la utilizacion de la métrica
Contabilidad de repeticiones de cada clase predicha

Adopcién de la decision final de la actividad reconocida (nivel 2 de decision)

Paso 6 Repeticién del Paso 5 hasta un total de N veces

Paso 7 Obtencién completa del vector de decisiones finales: fin de la fusion

72



Una vez presentado un esquema ARC adaptado al estudio particularizado de este proyec-
to, los pardmetros del algoritmo y los pasos seguidos para su implementacién, se concreta su

aplicacién y estudio en la seccion 4.3.

4.3. Descripcién del estudio. Analisis

Tal y como se ha puede ver en la descripcién del algoritmo, detallada paso por paso, se
adoptan decisiones de fusion a 2 niveles. En primer lugar, la decision a nivel 1 implica que cada
tipo de ventana seleccionada acuerda por ponderacién qué actividad se ha reconocido tras un
tiempo denominado instante de decisiéon. Este instante temporal coincide, por lo general, con
la longitud de la ventana de mayor tamano, pero se ha desarrollado un estudio en este apartado
que supone una excepcion de esta regla. En lo que respecta a la métrica empleada para la
ponderacién, se ha optado por la utilizacién de la métrica F; — score. Ya se han comentado las
ventajas de su aplicacion en el capitulo 3 seccion 3.3, y se ha considerado una métrica adecuada
para este estudio.

Se han considerado 2 estudios para testear el algoritmo de fusién planteado:

* Fusién a 2 niveles: Se aplica el algoritmo de fusién considerando 5 tamafios de ventana
(0.25, 0.75, 1.5, 3 y 6 segundos) y se comprueba la eficiencia de clasificacién al aplicar dife-
rentes combinaciones. En total, 19 combinaciones han sido probadas en este estudio de las
31 combinaciones posibles: 10 combinaciones incluyen el tamafio de ventana de 6 segundos,
otras 5 incluyen hasta 3 segundos como la longitud de la mayor ventana, 2 combinaciones con
1.5 segundos como la ventana de mayor tamano y 2 combinaciones mas para la aplicacion

individualizada del ventanado a 0.25 y 0.75 segundos.

* Fusién a 1 nivel: Se aplica una variante del algoritmo de fusién, adoptando 6 segundos como
instante de decisién final y aplicando tinicamente un tamafio de ventana para la obtencién
de la decisién en fusién. Para este estudio se han anadido el resto de tamanos de ventana
considerados a lo largo de este proyecto que son multiplos del tamano de ventana de referencia
(6 segundos). En concreto, se agregan los tamanos de ventana 0.5, 1 y 2 segundos. En total,

se obtienen 8 resultados en este estudio.

Cada estudio requiere de unas condiciones particulares. Ambos andlisis han precisado la
adecuacion de los datos inerciales monitorizados para un correcto reconocimiento en la etapa
de clasificacion. La seleccion de tamanos de ventana multiplos de 6 segundos ha sido una de-
cisién que, mas alld de la simplicidad y comodidad que permite para la puesta en practica del

algoritmo de fusion, se encuentra respaldada por los resultados obtenidos en trabajos previos
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(Bao e Intille (1) (2004) y Ravi et al. (63) (2005)). Sin embargo, la principal razén radica en la
eliminacién de fallos de reconocimiento por procesamiento inadecuado del particionamiento de
datos. La adecuacién de los datos permite un reconocimiento exacto de la informacion disponi-
ble y evita problemas en la etapa de extraccién de caracteristicas por la disposicién de ventanas
incompletas.

En cuanto al abanico de ventanas seleccionadas para los estudios, diferentes criterios han
marcado la eleccién. Por un lado, se ha decidido tener en cuenta el tamafio de ventana minimo
aplicado en este proyecto (0.25 segundos) por la obtencién de buenos resultados en el capitu-
lo 3 sobre el reconocimiento de gran parte de las actividades monitorizadas. La ventana de
0.75 segundos se convierte en una ventana intermedia entre los resultados optimizados para
actividades en 0.5 y 1 segundo, cuyos tamanos han sido testeados y considerados validos para
el reconocimiento de actividades cotidianas como andar o trotar en otros trabajos (Huynh y
Schiele (64) (2005) y Maurer et al. (3) (2006)) y que forman parte del dataset estudiado en
este proyecto. La seleccién de los tamanios de ventana de 1.5 y 3 segundos intentan recoger el
efecto del tamano de ventana de diferentes rangos de monitorizacién como soluciones interme-
dias hasta la aplicacién del tamano de referencia: 6 segundos. Por otra parte, la aplicacién de
combinaciones que prescinden del uso de la ventana de 6 segundos permite observar la eficiencia
de clasificacién en un menor tiempo y el efecto de la incorporacién de la fusion de decisiones.

El segundo estudio considera todos los miltiplos del tamano de ventana de 6 segundos
aplicados experimentalmente, con el fin de ampliar y facilitar la interpretacion posterior de los
resultados. La principal motivacién para su puesta en practica radica en los resultados sobre
la eficiencia de clasificacién obtenidos en la variacién del tamano de ventana. La fusion de
diferentes decisiones previas a 6 segundos muestra, dependiendo de la eficiencia de clasificacién
obtenida para cada tamano de ventana aplicado, qué potencial ofrece su aplicacion para la
mejora del reconocimiento final. Con la aplicacién de una ventana de 0.25 segundos se dispone
de 24 decisiones individuales para la decisién final en 6 segundos. La fusién de 24 decisiones
en las que la eficiencia de clasificacién presenta un porcentaje considerablemente alto (por
ejemplo, superior al 85% con el clasificador DT o del 96 % con KNN) invita al optimismo
sobre la obtencién de un incremento en la eficiencia del reconocimiento. Por el contrario, la
aplicacién de 24 decisiones con eficiencias de clasificacion discretas o bajas como se obtiene para
el clasificador NCC' (55 % utilizando sélo la media de la senal) suponen una incégnita, asi como
un reto y una motivacion que invita a su aplicacién. De la misma forma ocurre con otros tamanos
de ventana como 0.75 segundos (del que se disponen 8 decisiones), 1.5 segundos (4 decisiones) y

3 segundos (2 decisiones). La aplicacién de la ventana de 6 segundos implica la obtencién de 1
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decision en el instante de referencia, de manera que sus resultados ya se encuentran disponibles
previo al inicio del estudio.

La figura 4.3 muestra un ejemplo del funcionamiento de los algoritmos de fusién a 1 nivel y
2 niveles. A su vez, se contrasta la decisién final con la que se obtendria para el mayor tamano
de ventana (en el ejemplo, W5) y que podria corresponder, tal y como se viene desarrollando

durante en este proyecto, al tamano de ventana de 6 segundos.

16 A =144 5B =3.75 3C=24

1
!
o _3mszes 4B=32 _ _ _1C=08 _ _ |
w2,/ ¢ A B B A B B A | B
I — — e e e e e e e e e e — — — — .
i 2A=18 2B=17 |
1 I
ws' | A B | A | B A
| 2A=16 ;
W4 | A A — I
| 1B =06 i
e ———
Fl-score Wi w2 W3 Wi W5 A=09+00+08=26
A 0.9 0.95 0.9 0.8 0.75 B=08+06=14
B 0.75 0.8 0.85 0.7 0.6 DECISION FINAL
C 0.8 0.8 0.85 0.9 0.7 W5 B
— — — FUSION DE NIVEL 1 F2 <= A
--------- FUSION DE NIVEL 2

Figura 4.3: Ejemplo de funcionamiento del algoritmo de fusiéon a 1 nivel y 2 niveles. Se muestran
las decisiones parciales adoptadas por K = 5 ventanas en la parte superior para las actividades
reconocidas A, B y C. En la parte inferior se muestra una tabla de F; — score correspondiente al
reconocimiento de cada actividad para un tamafio de ventana especifico W1-W5. La decisién final
de la fusién a 2 niveles muestra la clasificacién de la actividad como A, mientras que el ventanado
tradicional reconoceria la actividad como B. Este ejemplo estd adaptado para la utilizacion de
fusién completa expuesta en este proyecto: fusion simultanea de las ventanas de 0.25, 0.75, 1.5, 3 y

6 segundos

En la seccién 4.4 se presentan tanto tablas como figuras que recogen el efecto de la fusién
de ventanas en la eficiencia de clasificacién. Todos los resultados y los detalles observados de
estos andlisis son discutidos con un enfoque critico sobre la potencial aplicacién de la fusion

multiventana.
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4.4. Resultados y discusién

Una vez testeado el algoritmo de fusién bajo los 2 estudios considerados (19 combinaciones
de los 5 tamanos de ventana seleccionados para el primer estudio y 8 resultados para los 8
tamanos de ventana escogidos para el segundo estudio), se presenta la tabla 4.1 que muestra
las combinaciones de ventanas seleccionadas para el testeo del algoritmo de fusién a 2 niveles.
Las tablas 4.2 y 4.3 recogen los resultados de la aplicacién del algoritmo de fusion a 2 niveles
tomando como mayor tamafio de ventana 6 y 3 segundos, respectivamente. Adicionalmente, se
muestra la tabla 4.4 que recoge los resultados de la aplicacién del algoritmo de fusion a 2 niveles
para otras combinaciones con tamanos de ventana inferiores a 3 segundos. Por otra parte, la
tabla 4.6 resume los resultados obtenidos tras la consideracién de algoritmo de fusién en su
version de 1 nivel, aplicando tnicamente un tamano de ventana durante un tiempo total de 6
segundos para dar la decisién final. Para su comparacion, se muestra la tabla 4.5 que recoge los
resultados obtenidos en el capitulo 3 inicamente para los tamanos de ventana implicados en el

estudio de fusién a 1 nivel.

Con 6 segundos Con 3 segundos Otras
Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 Cl0|Cl1 C12 Cl13 Cl4 Cil5|Cl6 C17 C18 C19
X X X X
X X X X X X X X X
X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X

Tabla 4.1: Tabla de combinaciones de ventanas aplicadas para el testeo del algoritmo de fusion

multiventana a 2 niveles

Ademsds de las combinaciones correspondientes a la obtencién de una decision final en 3 y 6
segundos, la tabla 4.1 incluye otras correspondientes a la toma de decisién final en 1.5 segundos
(2 combinaciones), y 0.75 y 0.25 segundos (1 combinacién para cada una). Especial interés se
ha prestado a la obtencién de resultados referentes a la toma de decision final en 6 segundos
con el fin de comparar los resultados de fusién (combinaciones C2-C10) con los obtenidos sin
aplicar fusién (combinacién C1), puesto que es un tiempo considerado como suficiente para
reconocer cualquier actividad de un conjunto amplio de actividades (Bao e Intille (1) (2004) y
Ravi et al. (63) (2005)). La combinacién C10 aplica los 5 tamanos de ventana seleccionados y
se le ha denominado en este proyecto como fusion completa. De manera complementaria, se han
considerado combinaciones que presenten la decisiéon final en un tiempo menor para comprobar

el efecto de fusion (combinaciones C11-C19). Sobre la distribucién y selecciéon de combinaciones,
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se ha decidido mostrar la evolucién de la eficiencia de clasificacion colocando las combinaciones
en orden binario creciente, asi como los tamafios de ventana implicados en orden descendente

(por ejemplo, C3 es equivalente a 00101, o lo que es lo mismo, combinar las decisiones adoptadas

para los tamanos de ventana de 1.5 y 6 segundos con la decisién final en 6 segundos).

DT NB NCC KNN
Cl | 85.09 89.54 89.25 | 87.82 93.38 92,50 | 79.57 89.75 90.09 | 93.59 96.41 94.71
C2 | 8747 91.11 89.80 | 89.81 95.05 95.82 | 82.18 91.40 94.66 | 95.64 98.09  98.24
C3 | 90.83 94.14 93.73 | 89.97 95.16 9591 | 82.44 91.51 94.44 | 95.81 98.02  98.25
C4 | 92.63 9583 96.00 | 90.06 95.38 95.98 | 8242 91.43 94.53 | 96.35 98.39  98.59
C5 | 9231 9531 94.22 | 89.71 95.03 95.60 | 81.01 90.99 94.30 | 96.03 98.22  98.46
C6 | 93.16 96.03 96.62 | 90.38 95.31 96.16 | 82.24 91.37 9443 | 96.42 98.57  98.60
C7 | 94.74 97.36  97.58 | 89.73 95.16 95.96 | 82.11 91.29 9448 | 96.68 98.57  98.73
C8 | 94.80 97.32 97.66 | 90.22 95.22 95.94 | 82.27 91.52 94.52 | 96.58 98.47  98.68
C9 | 93.77 94.61 92.86 | 88.84 95.00 95.61 | 80.43 90.80 93.40 | 97.35 98.59  98.26
C10 | 96.74 98.25 98.63 | 90.28 95.22 95.98 | 82.01 91.43 9450 | 97.21 98.70 98.77

Tabla 4.2: Eficiencia de clasificacién (en %) de las 12 metodologias planteadas aplicando el algoritmo
de fusiéon multiventana a 2 niveles con reconocimiento cada 6 segundos. Las ventanas seleccionadas
son multiplos de la ventana de mayor tamano (6 segundos). En cada fila se incluyen los resultados
de la aplicaciéon de una combinacion especifica de la tabla 4.1. En cada columna se incluyen los
resultados de los 4 algoritmos de clasificacién y los 3 conjuntos de caracteristicas seleccionados
(FS1, FS2, FS3). En negrita, el mayor rendimiento posible para cada metodologfa. En cursiva, la

metodologia con el mayor rendimiento para cada combinacion aplicada

Observando la tabla 4.2 y la figura 4.4 se pueden extraer diversos resultados relevantes.
Por un lado, el clasificador DT se ve claramente beneficiado de la aplicacién del algoritmo de
fusién implementado en este proyecto. Las 3 metodologias ven incrementada su eficiencia de
clasificacion en el reconocimiento de la actividad sustancialmente conforme se agregan ventanas
diferentes para tomar la decisién final en 6 segundos. Hay que tener en cuenta que las combi-
naciones no se presentan en orden creciente de nimero de ventanas empleadas para la fusién.
La eficiencia incrementa desde una tasa del 85.09 % (que ya se obtuvo en el estudio realizado
en el capitulo 3 aplicando una segmentacién con ventanas de 6 segundos) hasta un 96.74 %
empleando fusion completa en el mismo tramo temporal y utilizando tinicamente la media de
la senal. Lo mismo ocurre para las variantes que emplean 2 y 5 caracteristicas, consiguiendo
la optimizacién de la eficiencia a partir de la aplicacién de fusion completa que aumenta el
porcentaje de reconocimiento global del clasificador hasta 98.25 % y 98.63 %, respectivamente.

En cuanto a los clasificadores NB y NCC, se observa una tendencia diferente a DT. En
general, se observa una mejora con respecto a la segmentacién de los datos en ventanas de 6

segundos para todos los casos, aumentando la eficiencia entre un 2-4.5%. Sin embargo, lo més
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destacable es que todas las metodologias de ambos algoritmos, a pesar de experimentar una
mejora global, no presentan una combinaciéon de ventanas que destaque frente al resto. Las
diferencias existentes en el abanico de combinaciones C2-C10 son minimas, ya que apenas se
alcanza una variacién entre ellas de 0.5 % aunque los resultados senalados en negrita sean con-
siderados como 6ptimos entre las combinaciones seleccionadas para este proyecto. Por tanto, se
puede concluir que la adiciéon de ventanas no garantiza un incremento progresivo de la eficiencia
cuando se emplean estos clasificadores, por lo que en el caso de aplicar fusion multiventana, se
podria optar por la aplicacién del menor niimero de ventanas posible que aumente la eficiencia
de clasificacién del ventanado tradicional y evitar una sobrecarga innecesaria en tiempo real en

el procesamiento de los datos monitorizados.
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Figura 4.4: Eficiencia de clasificacién (en%) de los 4 algoritmos de clasificacién frente a los 3
conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3) en funcién de las combinaciones C1-C10
escogidas para el testeo del algoritmo de fusién a 2 niveles. Todas las combinaciones utilizan el

tamano de ventana de 6 segundos (ver tabla 4.1)

Por tltimo, el algoritmo KNN también ve incrementadas sus prestaciones a pesar del poco
margen de mejora existente por su buen funcionamiento como clasificador de actividades. Apli-
cando indistintamente los 3 conjuntos de caracteristicas se obtienen eficiencias de clasificacién
superiores al 97 % (considerando la media de la senal) y al 98.7 % (para 2 y 5 caracteristicas), lo
que supone mejoras del 2-4 % aproximadamente. Quizas lo més resenable sea el posicionamiento

de la metodologia con 5 caracteristicas como 6ptima a partir de la aplicacién del algoritmo de
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fusion multiventana. En el capitulo 3 se comprueba la superioridad de KNN con 2 caracteristicas
frente al resto de metodologias planteadas. Sin embargo, la fusién de ventanas permite que la
variante de 5 caracteristicas la supere ligeramente. No obstante, las diferencias porcentuales son
minimas (inferiores al 0.3 % en cualquier caso), de modo que la implementacién del clasificador
KNN utilizando la media y la desviacion estandar de la senal inercial como caracteristicas para
el reconocimiento de la actividad se sigue postulando como la mejor opcién posible entre los
casos considerados ya que presenta resultados similares y aplica un repertorio de caracteristi-
cas mas reducido, lo que supone un menor coste computacional en la etapa de extracciéon de
caracteristicas del sistema ARC.

Si se comparan estos resultados con el tamano de ventana éptimo obtenido en el capitulo
3, se podria decir que la fusién no introduce ventajas significativas. Los porcentajes alcanzados
con KNN ya se obtuvieron con la aplicacién de tamanos de ventana reducidos (0.5-1 segundo).
No obstante, se tratan de andlisis y condiciones diferentes dada la respuesta del clasificador
KNN frente a tamafios de ventana cortos. Este hecho se reafirma con el andlisis de la tabla 4.3

y la figura 4.5.

DT NB NCC KNN
Cl1 | 87.88 91.56 90.88 | 87.93 9345 9346 | 80.21 90.18 91.83 | 97.33  98.77 97.65
Cl12 | 89.38 9241 92.60 | 89.87 95.14 96.29 | 82.38 91.46 94.79 | 9720 9894 99.30
C13 | 9192 9433 9450 | 89.22 95.28 95.96 | 80.84 91.49 94.46 | 97.78 99.21  99.30
C14 | 94.18 96.89 97.21 | 89.88 95.29 96.30 | 82.05 91.41 94.74 | 98.36 99.48 99.53
C15 | 93.87 94.75 94.62 | 88.31 95.06 96.00 | 81.12 90.98 94.03 | 98.50 99.00 99.30

Tabla 4.3: Eficiencia de clasificacién (en %) de las 12 metodologias planteadas aplicando el algoritmo
de fusion multiventana a 2 niveles con reconocimiento cada 3 segundos. Las ventanas seleccionadas
son multiplos de la ventana de mayor tamano (3 segundos). En cada fila se incluyen los resultados
de la aplicacion de una combinacion especifica de la tabla 4.1. En cada columna se incluyen los
resultados de los 4 algoritmos de clasificacién y los 3 conjuntos de caracteristicas seleccionados
(FS1, FS2, FS3). En negrita, el mayor rendimiento posible para cada metodologia. En cursiva, la

metodologia con el mayor rendimiento para cada combinacién aplicada

El algoritmo KNN continia aumentando la eficiencia de clasificacién considerando un ins-
tante temporal de decisién inferior a 6 segundos. En este caso, la aplicacién de la fusién junto
a la toma de decisién final en 3 segundos permite incrementar en més de un 1% los resulta-
dos comentados anteriormente para cada metodologia, lo que implica para las variantes de 2 y
5 caracteristicas alcanzar practicamente la maximizacién de la eficiencia de clasificacién en el
reconocimiento de todas las actividades del dataset.

Por el contrario, el algoritmo DT inicamente no experimenta mejora con respecto a la fusién

con decisién en 6 segundos, si no que empeora el reconocimiento global. Los resultados éptimos,
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obtenidos para la combinacién C14 (es decir, seleccionando las ventanas de 0.75, 1.5 y 3 segundos
para la fusién) distan de los obtenidos para fusion completa en 6 segundos en torno al 1.5-2 %
(con eficiencias en el rango del 94-97 % aproximadamente). Sin embargo, los clasificadores NB
y NCC se muestran independientes de este factor, ya que los resultados para el conjunto global
de combinaciones seleccionadas para este estudio (C11-C15) presentan similitudes porcentuales

a las obtenidas para la fusién con decisién en 6 segundos.
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Figura 4.5: Eficiencia de clasificacién (en%) de los 4 algoritmos de clasificacién frente a los 3
conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3) en funcién de las combinaciones C11-C15

escogidas para el testeo del algoritmo de fusién a 2 niveles. Todas las combinaciones utilizan el

tamano de ventana de 3 segundos (ver tabla 4.1)

Una ultima prueba se puede ver en la tabla 4.4 en la que se consideran otras combinaciones
adicionales con decisiones finales en tiempos inferiores a 3 segundos. No obstante, 3 combina-
ciones proceden del estudio realizado en el capitulo 3 (C16, C18 y C19), dado que solamente se
aplica un tamano de ventana especifico (1.5, 0.75 y 0.25 segundos, respectivamente) (ver tabla
4.1)

A la vista de los resultados, queda de manifiesto que continuar reduciendo el instante de
decision para los algoritmos DT, NB y NCC no aporta mejoras en la eficiencia de clasificacién,
si no que ademads supone una reducciéon de dicho pardametro. Por el contrario, el clasificador

KNN no se observa especialmente afectado por este factor y conserva los porcentajes obtenidos
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DT NB NCC KNN
C16 | 89.08 92.42 92.46 | 86.79 9281 93.77 | 79.72 89.48 91.80 | 97.55 98.58  98.08
C17 | 88.40 9213 91.89 | 87.24 93.44 94.84 | 78.43 89.70 92.50 | 97.93 99.48 99.37
C18 | 88.13 9090 9099 | 83.34 89.62 91.31 | 72.93 84.12 87.47 | 9720 98.48 98.04
C19 | 86.53 86.77 86.67 | 74.26 74.78 7852 | 55.34 66.25 70.73 | 97.73  98.36  96.09

Tabla 4.4: Eficiencia de clasificacién (en %) de las 12 metodologias planteadas aplicando el algoritmo
de fusién multiventana a 2 niveles con reconocimiento en tiempos reducidos. Se aplican ventanas
de 1.5, 0.75 y 0.25 segundos para estas combinaciones. En cada fila se incluyen los resultados de la
aplicacién de una combinacién especifica de la tabla 4.1. En cada columna se incluyen los resultados
de los 4 algoritmos de clasificacién y los 3 conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3).
En negrita, el mayor rendimiento posible para cada metodologia. En cursiva, la metodologia con el

mayor rendimiento para cada combinacién aplicada

tras la reduccién del instante de decision a 3 segundos. La combinacion C17 alcanza la misma
eficiencia de clasificacion que la combinacién C14 considerando 2 caracteristicas Es decir, que
eliminando el tamano de ventana de 3 segundos, se consigue igualar la decisién en la mitad de
tiempo (1.5 segundos) manteniendo un porcentaje de reconocimiento de 99.48 %.

Un estudio adicional ha sido considerado en este proyecto. La fusion de diferentes tamanos
de ventana que aporten sus reconocimientos a la decisién final dotan de mayor robustez a la
decision del clasificador. No obstante, es posible plantear un analisis de la influencia de la apli-
cacién de una fusién con un tamafio de ventana Unico en un instante de decisién impuesto
(por ejemplo, y por las referencias y experimentaciones anteriores, 6 segundos). El buen reco-
nocimiento individual de un tamano de ventana especifico parece propicio para la obtencién
de mejoras a través de su fusion, mientras que la situacion en la que los reconocimientos con
tamanos de ventana concretos ofrecen porcentajes bajos se afronta como una incognita. En este
estudio se aplican los diferentes multiplos de 6 segundos considerados en este proyecto (0.25, 0.5,
0.75, 1, 1.5, 2 y 3 segundos). La tabla 4.6 recoge todos los resultados que conciernen al testeo
del algoritmo de fusién en su version de 1 nivel, y que pueden ser comparados con los obtenidos
en el capitulo 3 a partir de la tabla 4.5 seleccionando tnicamente los tamafios de ventana que
se han aplicado para la fusién. Adicionalmente, se presenta la figura 4.6 que permite observar
las tendencias seguidas por las diferentes metodologias considerando el algoritmo de fusion a 1
nivel.

FEl planteamiento previo, con el que se indica el resultado esperado de la aplicacién del
algoritmo de fusién a 1 nivel, se reflejan en los resultados obtenidos y se puede interpretar
comparando las tablas 4.5 y 4.6. Los clasificadores DT y KNN consiguen aumentar la eficiencia
de clasificacién progresivamente conforme se reduce el tamaifio de ventana especifico para la

fusién y obtencién de decisién en 6 segundos. Sin embargo, las tendencias presentadas por los

81



0.25
0.5
0.75

1.5

0.25
0.5
0.75

1.5

Sin fusién

DT NB NCC KNN

86.54 86.77 86.68 | 74.26 74.79 7853 | 55.35 66.25 70.73 | 97.74  98.37  96.09

86.81 89.51 89.45 | 79.56 85.83 87.75 | 68.10 79.65 83.48 | 97.92 9870 97.95

88.14 90.91 90.99 | 83.35 89.63 91.31 | 7294 84.12 87.48 | 97.21 9848 98.04

88.88  92.03 9227 | 85.14 91.89 9332 | 77.30 87.38 90.44 | 97.71 98.84 98.35

89.08 92.43 92.47 | 86.80 92.81 93.77 | 79.72 89.48 91.81 | 97.55 98.59  98.08

88.90 9229 9242 | 86.60 92.97 93.85 | 80.26 90.18 92.21 | 97.65 98.68 98.16

87.89 91.56 90.88 | 87.94 93.46 93.46 | 80.22 90.19 91.83 | 97.33  98.77 97.65

85.09 89.55 89.26 | 87.82 93.39 92,50 | 79.58 89.76 90.10 | 93.59  96.41  94.72

Tabla 4.5: Eficiencia de clasificacién (en %) de las 12 metodologias planteadas sin aplicar fusién.
Las ventanas seleccionadas son miltiplos del tamano de ventana de referencia (6 segundos). En cada
fila se incluyen los resultados de la aplicaciéon de un tamano de ventana especifico en la etapa de
segmentacién. En cada columna se incluyen los resultados de los 4 algoritmos de clasificacién y los 3
conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3). En negrita, el mayor rendimiento posible
para cada metodologia. En cursiva, la metodologia con el mayor rendimiento para cada tamano de

ventana aplicado

Con fusién

DT NB NCC KNN

99.94 99.91 99.93 | 91.95 93.61 96.72 | 73.42 8343 88.44 | 100.0 100.0 100.0

98.98 99.86 99.85 | 9343 97.23 9851 | 83.06 91.66 95.62 | 100.0 100.0 100.0

98.23 99.73 99.80 | 9444 98.12 98.72 | 8.31 93.75 97.08 | 99.94  99.99  99.99

98.14 99.62 99.70 | 94.79 98.24 98.63 | 88.47 95.62 97.64 | 99.93 99.99  99.99

97.00 9891 99.07 | 9420 9791 98.20 | 89.05 95.51 97.51 | 99.70  99.96  99.98

95.59 9793 97.84 | 93.06 98.01 98.29 | 87.55 95.09 97.05 | 99.52 99.88  99.92

91.24 9414 93.27 | 9210 96.75 96.63 | 85.68 93.74 96.06 | 97.91  98.86  99.24

85.09 89.55 89.26 | 87.82 93.39 9250 | 79.58 89.76 90.10 | 93.59 96.41  94.72

Tabla 4.6: Eficiencia de clasificacién (en %) de las 12 metodologias planteadas aplicando el algoritmo
de fusiéon multiventana a 1 nivel. Las ventanas seleccionadas son muiltiplos del tamano de ventana
de referencia (6 segundos). En cada fila se incluyen los resultados de la aplicacién de un tamafo de
ventana especifico en la fusién. En cada columna se incluyen los resultados de los 4 algoritmos de
clasificacién y los 3 conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3). En negrita, el mayor
rendimiento posible para cada metodologia. En cursiva, la metodologia con el mayor rendimiento

para cada tamano de ventana aplicado
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Figura 4.6: Eficiencia de clasificacién (en%) de los 4 algoritmos de clasificacién frente a los 3
conjuntos de caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, F'S3) en funcién de 8 ventanas seleccionadas

para el testeo del algoritmo de fusién a 1 nivel.

clasificadores NB y NCC son similares entre si, pero diferentes a los otros 2 clasificadores.
La lectura que se puede hacer es la siguiente. Observando la tabla 4.5 se comprueba que el
clasificador DT presenta eficiencias de clasificacién superiores al 86.5 % para cualquier tamano
de ventana seleccionado inferior a 6 segundos. Cuanto menor es el tamano de ventana de la etapa
de segmentacién, mayor es el nimero de ventanas implicadas en la decision adoptada finalmente
en 6 segundos. Por ejemplo, la fusién de decisiones para ventanas de 0.25 segundos con una
eficiencia de 86.54 % por ventana utilizando inicamente la media de la senial implica la fusién de
24 decisiones con un porcentaje de acierto del 86.54 %. La intuicién marca que, probablemente,
cuando haya que ofrecer un resultado tras 6 segundos de la ejecucién de una actividad, el
reconocimiento sea correcto y el porcentaje asociado muy cercano a la maximizacion, como
asi ocurre: se obtiene una eficiencia de clasificaciéon de 99.94 %. De igual forma, si se opta por
utilizar una segmentacion en ventanas de 0.5 segundos, se obtienen 12 decisiones en 6 segundos
con un porcentaje del 86.81 %, lo que lleva a que su aplicacién en fusién permita obtener una
eficiencia de clasificacién del 98.98 %. Conforme disminuyen las decisiones parciales (menos
ventanas de decisién en el tiempo de referencia de 6 segundos), menos acertada es la decisiéon de

la fusion a pesar de reconocer las actividades con porcentajes altos. Si se observa la tabla 4.5,

83



para 1.5 segundos se obtuvo la optimizacion para la metodologia que considera la media de la
senal. No obstante, dado que tinicamente se aplican 4 ventanas con un porcentaje del 89.08 %
en 6 segundos, la decision de fusién es menos robusta que la aplicaciéon de 24 ventanas de 0.25
segundos con un porcentaje del 86.54 % en el tiempo de referencia. Este andlisis es igualmente
valido tanto para las variantes restantes de DT como las metodologias del clasificador KNN,
que consigue maximizar el reconocimiento para los tamanos de ventana minimos seleccionados
para este proyecto. Por ejemplo, la consideraciéon de 24 ventanas de 0.25 segundos con un
reconocimiento del 97.74 % se traduce en una decisién de fusién del 100 %. Y es que las eficiencias
de clasificacion para los tamanos de ventana seleccionados alcanzan porcentajes superiores al
97.3 % sin aplicar fusién, lo que ya permite ser optimistas en cuanto a la mejora de la eficiencia
de clasificacién con la aplicacién del algoritmo de fusién.

En lo que respecta a la implementacion e integracion del algoritmo en las decisiones adopta-
das en un sistema ARC empleando DT o KNN, probablemente habria que hacer un balance de
prioridades para la seleccién de un tamano de ventana especifico u otro. La versién del algoritmo
de fusién con decisién en 1 nivel permite mantener fijado el tamano de ventana durante el re-
conocimiento de actividades. Vistos los porcentajes obtenidos para la eficiencia de clasificacién
y con el fin de evitar sobrecargas de procesamiento y ventanado en la etapa de segmentacion,
mayor nimero de extracciones de caracteristicas en la etapa de extraccién y mayor toma de
decisiones en la etapa de clasificacién, lo adecuado es penalizar minimamente la eficiencia de
clasificacion a costa de reducir el nimero de ventanas implicadas. El algoritmo DT supera el
99 % de eficiencia aplicando el tamafio de ventana minimo seleccionado para el estudio (0.25 se-
gundos) considerando s6lo la media de la senal, pero con 2 caracteristicas se supera con ventanas
de 1 segundo y con 5 caracteristicas a partir de la aplicacién de segmentaciones de 1.5 segundos.
Se trata de hacer un balance entre lo que se puede asumir como parametro penalizable y lo que
se debe exigir en cuanto a prestaciones para obtener un resultado a la altura de las expectativas
esperadas en lo qu respecta al mejor reconocimiento posible de cualquier actividad.

Los clasificadores NB y NCC presentan tendencias distintas a las comentadas anteriormente.
El algoritmo bayesiano reduce sus prestaciones considerablemente para tamanos de ventana
bajos, con una eficiencia en torno al 74 % para segmentacién en ventanas de 0.25 segundos
aplicando uUnicamente la media de la senial. Atun asi, la fusion de 24 decisiones en 6 segundos
consigue aumentar la eficiencia hasta el 91.95%, lo que supone una mejora superior al 17 %.
Conforme se aumenta el tamano de ventana, consigue aumentar la eficiencia de clasificacion
(aunque no linealmente como ya se extrajo de los anélisis realizados en el capitulo 3 seccién
3.4). Por tanto, aunque por un lado se aumente la eficiencia de clasificacién individual de las

ventanas aplicadas en la fusiéon, menor es el nimero de ventanas disponibles para la fusién en
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6 segundos, por lo que los resultados de fusién obtenidos para el clasificador NB consiguen una
optimizacion de la eficiencia en la aplicacién de un tamano de ventana intermedio. En el caso de
utilizar la media de la senal exclusivamente, la fusién de 6 ventanas de 1 segundo con eficiencias
del 85.14 % permiten un resultado de fusién del 94.79 %, lo que supone una mejora de casi el
10 %. El resto de variantes consideradas para el clasificador NB presentan tendencias similares,
consiguiendo la optimizacién para 2 y 5 caracteristicas con la aplicaciéon de ventanas de 1y 0.5
segundos, respectivamente.

El clasificador NCC, que alcanza un 55.35% de eficiencia aplicando una ventana de 0.25
segundos considerando la media de la senal, aumenta sus prestaciones hasta 73.42 % aplicando
la fusién de 24 decisiones en 6 segundos, lo que supone una mejora superior al 18 %. La eficiencia
optima de esta metodologia se alcanza para la fusién con ventanas de 1.5 segundos, alcanzan-
do una eficiencia de 89.05%. Las variantes de 2 y 5 caracteristicas optimizan la eficiencia de
clasificacion con la fusién de ventanas de 1 segundo, que permite obtener un porcentaje de re-
conocimiento del 95.62 % y 97.64 %. Con el anélisis de la influencia del tamano de ventana y la
introduccion del algoritmo de fusion, las prestaciones del clasificador del centroide més cercano
han aumentado considerablemente.

Con respecto a la principal referencia para la segmentacién de un conjunto amplio de acti-
vidades (6 segundos), las mejoras alcanzadas con la aplicacién de la fusién son considerables.
La tabla 4.7 compara las eficiencias de reconocimiento global del ventanado tradicional con la

aplicacién del algoritmo de fusién multiventana en sus 2 versiones.

DT NB NCC KNN
85.09 89.55 89.26 | 87.82 93.39 92,50 | 79.58 89.76 90.10 | 93.59  96.41  94.72
99.94 99.91 99.93 | 94.79 98.24 98.72 | 89.05 95.62 97.64 | 100.0 100.0 100.0
96.74 98.25 98.63 | 90.38 9538 9598 | 8244 91.52 94.66 | 97.35  98.70  98.77

Tabla 4.7: Comparacién en términos de eficiencia de clasificacién (en %) de los mejores resultados
alcanzados para las 12 metodologias planteadas entre la aplicacién de ventanado tradicional (T), la
aplicacion del algoritmo de fusién a 1 nivel (F1) y la aplicacién del algoritmo de fusién a 2 niveles (F2)
con decision final cada 6 segundos. En cada fila se incluyen los mejores resultados de cada opcién.
En cada columna se incluyen los resultados de los 4 algoritmos de clasificacién y los 3 conjuntos de
caracteristicas seleccionados (FS1, FS2, FS3). En negrita, el mayor rendimiento posible para cada

metodologia. En cursiva, la metodologia con el mayor rendimiento para cada opcién considerada

El clasificador que emplea el algoritmo de arbol de decisién consigue aumentar su eficiencia de
clasificacion hasta practicamente la maximizacién de dicho pardametro seleccionando cualquiera
de los conjuntos de caracteristicas aplicados en este proyecto, algo que si ocurre con el clasificador

de los K-Vecinos, que obtiene porcentajes del 100 % aplicando el algoritmo de fusién a 1 nivel. Las
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mejoras experimentadas por los clasificadores bayesiano y centroide mas cercano son también
notables, con mejoras acotadas en un rango aproximado entre el 5% y 9.5 % segtin la metodologia
seleccionada. El peor resultado se obtiene para el clasificador NCC empleando tnicamente la
media de la senal y atin asf se alcanza una eficiencia de reconocimiento global superior al 89 %.

A continuacion, tras los analisis realizados en esta seccién, se presentan las principales con-

clusiones extraidas del estudio y testeo del algoritmo de fusién multiventana.

4.5. Conclusiones

La implementacion y aplicacion del algoritmo de fusién multiventana ha introducido me-
joras significativas en lo que respecta al aumento de la eficiencia de clasificacién para las 12
metodologias planteadas en este proyecto. Dependiendo de las caracteristicas intrinsecas que
definen el funcionamiento de cada clasificador, el aumento de prestaciones de los clasificadores
ha seguido diferentes evoluciones con la introduccion de la fusién en el sistema ARC.

Teniendo siempre presente el punto de partida de este proyecto, en el que existian estudios
especificos que demuestran el reconocimiento de ciertas actividades para tamanos de ventana
diferentes (Mantyjarvi et al. (60) (2001), Kern et al. (61) (2003), Huynh y Schiele (64) (2005),
Maurer et al. (3) (2006) y Ward et al. (65) (2006)) y otros trabajos con un tratamiento amplio
de actividades que indican que un tamano de ventana de 6 segundos es suficiente para un buen
reconocimiento del conjunto de actividades seleccionadas (Bao e Intille (1) (2004) y Ravi et al.
(63) (2005)), o que incluso indican un tamano de ventana mayor (Krause et al. (62) (2003)), la
mejora obtenida con la introduccién del algoritmo de fusién en este capitulo 4 ha quedado de
manifiesto.

Las diferentes posibilidades existentes permiten un diseno y una configuracién a medida
para el reconocimiento de actividades, lo que supone alcanzar un compromiso entre la seleccién
de los diferentes parametros de influencia en un sistema ARC.

La introduccién del concepto de fusién permite obtener una mayor robustez final en el
reconocimiento global del clasificador a costa de requerir mas recursos de procesamiento. La
gran ventaja del algoritmo de fusién multiventana reside en el aprovechamiento de los datos
procesados para ser segmentados en tiempo real sin necesidad de otros parametros externos
para la toma de decisiones.

Su implementacién y consideracion en futuros trabajos del sistema ARC se postula como

fundamental para mejorar el reconocimiento de actividades tradicional.
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Capitulo V: Conclusiones generales

y trabajo futuro

5.1. Introduccion

En este ultimo capitulo, se resumen las principales conclusiones presentadas a lo largo del
proyecto. Ademas se incluyen algunas ideas sobre la aplicabilidad del efecto del tamano de
ventana y la viabilidad de su potencial implementacién. Por iltimo, se presentan las principales
ventajas e inconvenientes del algoritmo de fusion presentado, asi como posibles mejoras que

motiven su desarollo en futuros trabajos sobre el reconocimiento de la actividad.

5.2. Conclusiones

A lo largo de este proyecto se ha realizado un tratamiento amplio de la temdtica que con-
cierne al reconocimiento de la actividad. Un primer andlisis sobre las tendecias actuales en el
reconocimiento de actividades (concept drift, self-calibration, adaptation, windowing etc.) ha
permitido tomar conciencia sobre los principales factores de influencia que se encuentran en
investigacién y por resolver adecuadamente para un mejor reconocimiento de la actividad hu-
mana. En concreto, se ha encontrado una motivacion especial en abordar el efecto del windowing
en un sistema ARC y se ha convertido en el eje principal sobre el que ha girado este proyecto.

En primer lugar se ha realizado un estudio previo sobre los trabajos anteriores que han
tratado este tema. Varios autores han demostrado la influencia del tamano de ventana en el
reconocimiento particular de una o varias actividades, mostrando resultados dispares sobre
la optimizacién del tamano de ventana para alcanzar el mejor reconocimiento posible de las
actividades tratadas. Otros han indicado que, en busqueda de reconocer un amplio abanico de

actividades, lo idéneo es considerar una segmentacién de los datos monitorizados en ventanas de
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larga duracién, por ejemplo, 6 segundos. Sin embargo, las condiciones experimentales de cada
trabajo no permiten ofrecer una idea generalizada sobre el reconocimiento de actividades por
diferentes decisiones: estudio de actividades muy especificas (en muchos casos, 4-5 actividades),
monitorizacién de pocos sujetos (en algunos casos, Unicamente el investigador), utilizacién de
un numero reducido de sensores (en ciertas ocasiones, 1-2 sensores), etc. Por tanto, ya se observa
que existe cierto vacio en lo que respecta a ofrecer un estudio amplio en el que se consideran
muchas actividades, un niimero de sujetos considerable y la monitorizacién a partir de varios
sensores localizados. Disponer de un dataset con el que se han recogido datos biomecénicos a
partir de 33 actividades, 17 sujetos y un total de 9 sensores ha ofrecido la oportunidad de realizar
un analisis experimental que permite rellenar en parte ese vacio, asi como ofrecer una visién
mas general sobre el efecto del tamafio de ventana al tratar de reconocer un abanico amplio de
actividades. Por supuesto, a la vez que se indica que se trata de un estudio que permite dar una
idea global sobre la consideracién de este factor, también se sabe que no deja de ser un estudio
especifico en el que se tratan 33 actividades muy concretas. Sin embargo, cualquier estudio
estd constituido por una serie de datos y no deja de ser especifico, por lo que simplemente se
intenta ofrecer un estudio lo méas robusto y concluyente posible que permita disponer de unas
conclusiones més generales.

Con estas premisas, la prioridad del estudio llevado a cabo en este proyecto se centra en
averiguar qué efecto tiene la variacion del tamatio de ventana sobre la eficiencia global del clasifi-
cador aplicado. A partir de 4 clasificadores y 3 conjuntos de caracteristicas muy contrastados en
el panorama cientifico en el tratamiento de esta tematica y otras diferentes, se ha podido com-
probar que no solamente influye, sino que por lo general se consigue optimizar la eficiencia del
clasificador para tamanos de ventana inferiores a 6 segundos. Dependiendo del funcionamiento
especifico de cada algoritmo de clasificacién, el tamano de ventana 6ptimo alcanza diferentes
cotas. Desde un tamano de ventana éptimo de 0.5 segundos, obtenido a partir del testeo del
clasificador KNN empleando unicamente la media de la senal y que ofrece una eficiencia de cla-
sificacién de casi el 98 %, hasta un tamano de ventana éptimo de 4.25 segundos para diferentes
metodologias de los clasificadores bayesiano y centroide mas cercano, con eficiencias de clasifi-
cacién superiores al 88.8%. En este sentido, la importancia del estudio cobra mayor relevancia
al comprobar que reduciendo el tamano de ventana se conseguia adicionalmente optimizar la
eficiencia de clasificacion.

Dado que, por estudios previos se conoce que la influencia sobre cada actividad en particular
influye de manera diferente, el siguiente objetivo supone comprobar qué tamano de ventana
permite obtener una eficiencia éptima de cada actividad considerada en este proyecto. De las

simulaciones experimentales se han extraido diferentes parametros sobre el reconocimiento de
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actividades. Entre ellos, el pardmetro que ofrece una idea general sobre el reconocimiento de
actividades es la matriz de confusién que permite observar el reconocimiento particular de
cada actividad frente al resto. Sin embargo, no se dispone de una métrica directa que permita
evaluar tanto los fallos en el reconocimiento (al ser confundida con otras) como los aciertos de
reconocimiento. Tras una busqueda sobre métricas que tengan en cuenta estas consideraciones se
ha encontrado la métrica F; — score, que utiliza la precisién y la sensitividad para elaborar una
media ponderada que ofrece una magnitud del reconocimiento particular de cada actividad. La
métrica I} — score ha permitido realizar diferentes estudios y analisis sobre el efecto del tamano
de ventana en el reconocimiento particular de cada actividad.

En general, todas las actividades se pueden reconocer con altas garantias (minimizando el
error que se comete al intentar reconocerlas) ateniéndose a la medida que ofrece F} — score
y seleccionando adecuadamente la metodologia que ofrezca mejores resultados. El peor reco-
nocimiento se ha obtenido para la actividad saltar hacia arriba con un valor de Fy — score
maximo de 0.941 aplicando un tamano de ventana 6ptimo de 3 segundos y el clasificador KNN
junto a la media y la desviacion estandar de la sefial. Esto quiere decir que esta actividad no
se va a reconocer mejor permitiendo un mayor tiempo de monitorizacién antes de segmentar
(un tamano de ventana mayor), asi que habria que pensar si otros conjuntos de caracteristicas
y el uso de otro clasificador pudiese mejorar su reconocimiento en estas condiciones. El resto de
actividades presentan un F} — score > 0.975 como reconocimiento 6ptimo para alguna de las
metodologias de KNN, lo que indica que cualquier actividad puede ser reconocida con alta pro-
babilidad de éxito en tiempo real pudiendo tomar cualquier decisiéon al respecto. No obstante,
algunas actividades requieren tamafos de ventana de larga duracién para alcanzar estos valores
de optimizacién (6-7 segundos). Debido a este hecho, se han obtenido representaciones en las
que se puede observar qué tamano de ventana es necesario para reconocer una actividad segin
las exigencias marcadas por el propio investigador o por las restricciones que vengan impuestas
en el sistema ARC. Sin duda, se trata de alcanzar un compromiso entre diferentes pardmetros
(tamano de ventana, eficiencia de clasificacién, recursos computacionales, tiempo de respuesta,
etc.) hasta alcanzar un disefio que responda a las expectativas creadas para un reconocimiento
lo méas 6ptimo posible de cada actividad. En este sentido, se trata de alcanzar un grado de
exigencia sobre la monitorizacién explicita de cualquier actividad.

En el caso de que se desee aplicar alguna implementacién concreta que permita minimizar
la penalizacion en el reconocimiento global de todas las actividades consideradas en el dataset,
se ha presentado la tabla 3.6 en el capitulo 3 que permite seleccionar a titulo personal un
tamano de ventana especifico para una metodologia concreta. El clasificador KNN, utilizando

un tamano de ventana de 2 segundos y las caracteristicas de la media y la desviacién estandar
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de la senal, se ha postulado como la mejor opcién entre las metodologias estudiadas ya que
es el clasificador que menos penaliza el reconocimiento global de las actividades con un F; —
score > 0.941 garantizado para reconocer cualquier actividad. Si por el contrario se desea
reconocer una actividad especifica, se ha presentado en la secciéon 3.4 un estudio amplio para
cada actividad incluida en el dataset donde se indican las mejores implementaciones posibles
entre las metodologias y tamatios de ventana seleccionados para este proyecto.

Posteriormente, vistos los resultados alcanzados en el capitulo 3, surge un interés sobre si
es posible conseguir aumentar la eficiencia del reconocimiento de actividades aplicando algin
algoritmo que utilice los conocimientos adquiridos sobre el efecto del tamano de ventana en el
sistema ARC' y que introduzca mayor robustez en la decisién final. Un algoritmo de fusién mul-
tiventana ha sido implementado y testeado aplicando 2 versiones diferentes: tomando decisiones
a 1 nivel de fusién y a 2 niveles de fusion. De esta forma, el peor resultado se ha obtenido para
el clasificador NB que utiliza tnicamente la media de la senal, con una eficiencia de 89.05% y
fusién multiventana de 1 nivel aplicando 4 ventanas de 1.5 segundos para ofrecer la decision en
6 segundos. Clasificadores como DT préacticamente alcanzan la maximizacion del performance o
KNN, que maximiza el reconocimiento considerando 24 decisiones de 0.25 segundos y ofrecer la
decisién en 6 segundos. En lo que respecta a la versiéon de 2 niveles, la aplicacién del algoritmo
de fusién también incrementa la eficiencia de clasificacion considerablemente aplicando fusion
completa para 6 de las 12 metodologias estudiadas con tasas que superan en cualquier caso el
96 %.

La mejora final obtenida tanto en términos de reduccién del tamano de ventana como de
optimizacion de la eficiencia de clasificacién ha quedado patente y los resultados obtenidos se

espera que sean de gran ayuda para el planteamiento de futuros trabajos.

5.3. Aplicabilidad y viabilidad

Ha quedado de manifiesto que cualquier actividad se puede reconocer con altas garantias
de éxito considerando tamanos de ventana inferiores a 6 segundos. Un sondeo continuo en
situaciones en las que se desean monitorizar actividades muy concretas permite reducir el tiempo
de decisién considerablemente.

Aplicado a la teleasistencia, se podria controlar si una persona mayor estd andando o no
y si drasticamente se interrumpe dicho ejercicio (por ejemplo, debido a una caida), ya que se
puede controlar eficientemente si el sistema ARC se ha implementado con el clasificador KNN
utilizando la media y la desviacion estandar de la sefial inercial con un tamano de ventana

minimo de 0.25 segundos y un F} — score = 0.984. Probablemente, imponer 0.25 segundos

90



suponga una atencién desmesurada para cubrir la monitorizacién de esta actividad y se pueda
asumir un ventanado de mayor duracion, que requiera un sondeo menos agresivo. Entonces, se
podria optar por un clasificador DT utilizando tnicamente la media de la sefial y una ventana
de 1.75 segundos, que permite reconocerla con un Fj — score = 0.945. De esta forma, se reduce
el repertorio de caracteristicas, lo que supone un menor coste computacional del sistema ARC
y se toman decisiones con un margen de tiempo mayor.

Aplicado al control deportivo, puede ser interesante monitorizar actividades como correr,
trotar o remar. A lo largo de este proyecto se ha comprobado que la actividad remar se consigue
reconocer aplicando tamanos de ventana muy reducidos para cualquier metodologia estudiada
(la figura superior en 3.18). De esta forma, un equipo de remo podria querer monitorizar la
realizacién de dicho ejercicio para optimizar sus movimientos, asi como su entrenador podria
conocer el estado de ejecucién de la actividad para correccién de errores. Cualquier actividad
deportiva puede encontrar similitudes en el patrén de ejecucion de sus acciones en gran parte
de las actividades tratadas en este proyecto. Ciclismo (a partir de la actividad hacer bicicleta
estdtica), la ejecucion del estilo mariposa en natacion (a partir de las actividades rotacion intensa
de hombros y rotacion moderada de hombros junto a alguna otra actividad que monitorice las
piernas), halterofilia (a partir de la actividad elevacion frontal de brazos), esqui de fondo (a
partir de la mezcla de la actividad hacer bicicleta eliptica y andar), etc.

Aplicado a la rehabilitacién fisica, monitorizar el movimiento especifico de cualquier ex-
tremidad que estd danada o ha sido operada. El dataset que se ha tratado en este proyecto
presenta multitud de actividades que estan dedicadas exclusivamente a la ejercitaciéon de una
parte especifica del cuerpo (rodillas, brazos, codos, piernas, cintura, etc.)

Sobre la viabilidad de implementacion del algoritmo de fusién en el sistema A RC, no seria un
problema ya que supondria la adicién de una etapa mas. Incluso sin la utilizacién del algoritmo
de fusidén, se obtienen muy buenos resultados reconociendo cualquier actividad considerada, por
lo que se trataria de ajustar especificamente el tamanio de ventana éptimo para la monitorizacién
de alguna actividad en concreto. Sobre la viabilidad de aplicacién sobre personas, hay que pensar
en la idea presentada por Amft et al. (68) en 2009: se espera la llegada de una nueva generacién
de sensores diminutos que podran ser integrados en la ropa o cualquier objeto que nos acompana

en nuestra vida diaria (cartera, teléfono mévil, reloj de pulsera, gafas, etc.).
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5.4. Ventajas e inconvenientes

La principal ventaja adquirida con el efecto del tamano de ventana es conseguir optimizar
el reconocimiento de cada actividad en tiempos de segmentacién de datos muy pequenos. En
muchos casos, se pueden adoptar decisiones con altas garantias de reconocimiento en tiempos
tan reducidos como 0.25 segundos, un tiempo en el que practicamente se ha podido llevar a
cabo la realizaciéon de un gesto. En cuanto a la aplicacién del algoritmo de fusién, permite una
mejora de la eficiencia de clasificacion con respecto al ventanado tradicional, lo cual es motivo
suficiente para pensar en su potencial aplicacion.

El principal inconveniente reside en la introduccién de mayor coste computacional con la
implementacién del algoritmo de fusién y la segmentaciéon de los datos monitorizados en va-
rios tamanos simultaneamente, mas si cabe en los casos en los que se consiguen optimizaciones
considerando 5 caracteristicas en la etapa de extraccién. Aun asi, se obtienen buenos resulta-
dos aplicando 1 y 2 caracteristicas exclusivamente (como se ha demostrado para KNN con 2

caracteristicas y una ventana de 1 segundo) sin necesidad de aplicar el algoritmo de fusién.

5.5. Posibles mejoras y trabajo futuro

El estudio realizado en este proyecto presenta resultados importantes en aspectos como la
optimizacién del tamanio de ventana para cada actividad (capitulo 3) o la aplicacién de un
algoritmo de fusién que mejora la eficiencia de clasificacién (capitulo 4), pero también presenta
ciertas limitaciones en lo que respecta a la toma de decisiones en tiempo real.

Pensando en trabajos futuros, los resultados presentados en este proyecto son un punto de
partida para la obtencion de un sistema adaptativo que modifique en tiempo real el tamano de
ventana en el reconocimiento de actividades. Puesto que se pueden identificar perfectamente
actividades con porcentajes préximos al reconocimiento perfecto, se puede implementar una
etapa de realimentacién que modele un ventanado adaptativo en tiempo real y conmute el
segmentado de datos a otro tamano de ventana.

La utilizaciéon de métricas como el I} — score ofrecen una alta confiabilidad en términos
de reconocimiento ponderando lo preciso que es el clasificador reconociendo cada actividad y
la confusion que puede aparecer con otras actividades. Sin embargo, se podrian evaluar otro
tipo de métricas que consideren otros pardmetros obtenidos de la clasificacién de actividades
(especificidad, valor predictivo negativo, matriz de confusién, etc.) o incluso los mismos que
se han considerado en este proyecto (precision y sensitividad). Sokolova et al. (83) utiliza la

especificidad y la sensitividad para obtener otros pardmetros a partir de éstos como el indice
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de Youden, Likelihood test (algo asi como prueba de probabilidad) o Discriminant Power (algo
asi como capacidad de discriminacion).

En lo que respecta a otras consideraciones en torno a la etapa de segmentacion, se podria
pensar en la introduccién del solapamiento de ventanas. Se ha demostrado que un solapamiento
del 50 % ha sido todo un éxito en trabajos previos como los presentados por De Vaul y Dunn
(86) en 2001 o Van Laerhoven y Cakmakeci (87) en el ano 2000. Este factor permite incremen-
tar la eficiencia de clasificacion a costa de introducir un procesamiento adicional de los datos
monitorizados.

En cuanto a los datos de monitorizacién empleados, se han empleado los datos inerciales por
simplificar el estudio y que pueda ser abordable el tratamiento y el andlisis para el desarrollo
de este proyecto. Sin embargo, Bafios et al. (71) presentan un dataset con diferentes datos ad-
quiridos por giréscopos o magnetometros, entre otros, que pueden ser agregados y considerados
en cualquier estudio de reconocimiento de actividades para comprobar su influencia. Proba-
blemente, existan mejores combinaciones de datos monitorizados que permitan incrementar el
reconocimiento de actividades en conjuncién con una seleccion 6ptima de los sensores que apor-
tan informacion determinante sobre la identificacién de cada actividad en particular. Lo mismo
ocurre si se consideran los otros 2 escenarios de monitorizacién recogidos en el dataset: calibra-
dos vy mutuos. De sus andlisis se pueden extraer conclusiones adicionales a las presentadas en
este proyecto.

De la misma forma, en el capitulo 4 se consideran 19 de las 31 combinaciones posibles
para los 5 tamanos de ventana seleccionados para el testeo del algoritmo de fusion a 2 niveles.
Para este proyecto se han descartado las 12 combinaciones que faltan debido a las exigencias
computacionales que requiere temporalmente al incluir la ventana de 0.25 segundos. Adn asi,
para este proyecto se han seleccionado las 3 combinaciones mas interesantes que emplean este
tamano de ventana: la fusién completa (C10) y otras dos combinaciones en las que se emplea
conjuntamente con el tamano de ventana que coincide con el instante de decisién (C9 para 6
segundos y C15 para 3 segundos)(ver tabla 4.1). Nuestra idea es completar las simulaciones que
faltan en proximas fechas para disponer de una opinién e interpretacién mas objetiva de los
resultados que se alcanzan en dicho capitulo, ademas de que dichos resultados estén disponibles
para la realizacion de futuros andlisis y trabajos que se desarrollen sobre esta tematica.

Lo que queda claro es que la tematica que engloba al reconocimiento de actividades tiene
aun mucho recorrido por delante, un amplio campo de investigacién para optimizar cualquier
etapa del sistema ARC' y lo que se espera es que este proyecto aporte su granito de arena en la

consecucion de futuros trabajos.
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