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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado se centra en el problema del Reconocimiento de Actividades
Humanas o HAR empleando Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo, que se encuentran
dentro de la Inteligencia Artificial y a su vez, del Aprendizaje Automaditico.

En nuestro caso concreto, los datos se han obtenido a través de Sensores Inerciales o IMU: s,
los cuales registran cuaterniones, indicando la orientacién de la parte del cuerpo donde estan
situados. Con estas grabaciones, se ha llevado a cabo el procesado de los datos y la formacién
una base de datos con estas grabaciones procesadas. Partiendo de esta base de datos, y empleando
redes convolucionales, hemos conseguido llevar a cabo el reconocimiento de actividades humanas.
El resultado es la identificacion de 13 actividades tanto de tren superior como de tren inferior
con gran precision.

Palabras Clave

Reconocimiento de Actividades Humanas, Sensores Inerciales, Base de Datos, Aprendizaje
Profundo, Redes Neuronales Convolucionales.
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Abstract

This project is focused on the Human Activity Recognition or HAR problem using Deep
Neural Networks, enclosed in Deep Learning and so they are in Machine Learning.

In our case, data was obtained with Inertial Sensor Units or IMUs, which register quaternions,
indicating the orientation of the body part they are placed on. These recordings were processed
and used to build a database. Using this database and Convolutional Neural Networks, We were
successful to achieve the targeted activity recognition. The result was the precise recognition of
13 different activities from both the upper and lower part of the body.

Keywords

Human Activity Recognition, Inertial Sensor Units, Database, Deep Learning, Convolutional
Neural Networks.
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo pretende servir como una descripcidn del marco de trabajo y desarrollo de este
documento, asi como sus objetivos, métodos y resultados obtenidos a lo largo de la realizacion
del mismo.

El presente Trabajo de Fin de Grado se ha llevado a cabo bajo la tutorizacion del Dr. D.
Mario Martinez Zarzuela, perteneciente al Grupo de Telemdtica e Imagen (GTI) dentro de
la Escuela Técnica Superior de Ingenieros de Telecomunicacion (ETSIT) de la Universidad
de Valladolid (UVa). Las lineas de investigacion principales que sigue Mario se centran en el
uso de sensorica, tanto infrarroja como sensores inerciales (IMU, Inertial Measurement Unit)
empleando sistemas de Aprendizaje Automatico (ML) o de Aprendizaje Profundo (DL). Los
objetivos finales de sus investigaciones pueden ser evaluar la rehabilitacion de pacientes con
enfermedades que implican dificultad de movimiento, mejorar la calidad de estas rehabilitaciones
en entornos no clinicos y mas cdmodos para los pacientes, valoracion de la ergonomia en puestos
de trabajo, etc. También se ha contado con la co-tutorizaciéon de la Dra. D.* Cristina Sim6n
Martinez, fisioterapeuta especializada en rehabilitacion basada en entrenamientos cognitivos y
nuevas técnicas, neurorehabilitacion, biomecédnica motora y medicina personalizada en el Haute
Ecole Spécialisée de Suisse Occidentale HES SO Valais, de la Universidad de Ciencias Aplicadas
y Artes de Suiza Oeste. La Dra. Cristina ha aportado su ayuda y sus conocimientos en lo relativo
a los aspectos de biomecénica, y conocimientos de rehabilitaciéon que empleamos en el trabajo.

Este proyecto se comenzé en febrero de 2021 y se ha llevado a cabo mediante contactos
frecuentes con los tutores a través de correo electronico, reuniones telemaéticas y para el desarrollo
préctico del apartado 3.2.4 se emplearon reuniones presenciales a lo largo de una semana para
hacer las capturas pertinentes con el fin de la creacion de la base de datos propia empleada en
este trabajo junto a varios estudiantes, los cuales estaban desarrollando sus respectivos trabajos
de fin de estudios.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Contexto y Motivacion

La ultima tendencia, justificada con la facil accesibilidad a nuevas tecnologias por el aba-
ratamiento del hardware, es la digitalizacion. La digitalizacion es el empleo de herramientas
de medida y control para mecanizar o automatizar acciones, procesos o cualquier actividad o
simplemente objetivizarlos que, hasta ahora se habian llevado a cabo de manera manual o con
intervencion directa humana. Puede tener diferentes objetivos, como mejorar la comodidad,
optimizacién de tiempos o facilitar tareas con el fin de ahorrar esfuerzos, tiempo y dinero. En
definitiva, es una de las aplicaciones directas de los axiomas de la tecnologia y la ingenieria.

En la dltima década, los sistemas de aprendizaje automatico y, en concreto, de aprendizaje
profundo, han sufrido un desarrollo considerable. Todo ello ha sido provocado por tres agentes:

= Hardware de procesamiento mas potente: como unidades de procesamiento gréfico
(Graphic Processing Units, GPUs) o unidades de procesamiento tensorial (Tensorial Pro-
cessing Units, TPUs) y desarrollo de lenguajes de programacién, como Python o R, asi
como librerias especificas para el procesado de grandes cantidades de datos.

= Desarrollo del Big Data: creacion de bancos, repositorios y bases de datos especificas para
problemas de deep learning. Aumento de la capacidad de recogida de datos y generacion
de informacion ttil. Los avances en este campo han sido beneficiados por el desarrollo de
los sistemas del Internet de las Cosas o IoT.

= Avances en el desarrollo de técnicas de Deep Learning: En la aceptacion comercial de
nuevas tecnologias se siguen diferentes fases, recogidas en lo que se conoce como ciclo
de sobreexplotacion, que es un término creado por la empresa Gartner (Figura 1). Este
ciclo es una representacion grafica de la madurez, adopcion en el mercado y aplicacién
comercial efectiva [1]. El estado actual del Deep Learning se sitia en el comienzo de la
estabilizacion de la curva, esta zona se conoce como rampa de consolidacion, y es el estado
de la tecnologia en cuestion previo a la zona llamada meseta de productividad.

El desarrollo conjunto de estos 3 items ha desencadenado que vuelva el interés en este campo
de investigacion para el disefio de sistemas de aprendizaje profundo empleados en tareas en las
que la programacion clésica no alcanza o se queda corta y mejorar de manera considerable todas
las métricas que se han conseguido empleando técnicas de aprendizaje automético clasico.

También en la tltima década, el problema del reconocimiento de actividades (Human Activity
Recognition) o HAR ha cobrado especial atencion. Esto se debe a la numerosa cantidad de
aplicaciones que han comenzado a surgir por el proceso de digitalizaciéon en numerosos y
diversos campos. Otro motivo para ello es la mejora en la precisiéon y en la eficiencia de los
sistemas empleados en la materia para reconocer acciones ejecutadas por los usuarios o pacientes.

La clave de trabajar el HAR es que los movimientos del cuerpo humano, en la realizacién de
cualquier actividad se generan patrones. Estos patrones son facilmente medibles con sistemas
como sensores o cdmaras y, por lo tanto, son clasificables por algoritmos de Machine Learning.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION
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Figura 1: Ciclo de sobreexplotacion

En la actualidad, el reconocimiento de actividades humanas tiene como principales objetivos
las aplicaciones en entornos médicos, como evaluaciones o rehabilitaciones de pacientes, pre-
ventivas en sujetos sanos; en entornos deportivos para una mejora técnica y su evaluacién; o en
factorias para el control de la ergonomia. El entorno médico es uno de los campos de aplicacion
mds relevantes, pero estd aumentando la demanda de este tipo de sistemas en entornos no clinicos
[2]. Estamos en pleno auge de los smartphones, los cuales cuentan con multitud de sensores.
Varios de estos sensores ya se emplean actualmente para llevar a cabo HAR, pero a un nivel
menos preciso y exhaustivo como requieren las aplicaciones médicas actuales. También, en un
futuro préximo, gracias a la mejora de estos sensores, podremos disponer de métricas sobre
nuestra actividad corporal sin necesidad de preocuparnos por el proceso de medicion.

Comunmente, los sistemas HAR constan de las siguientes etapas:

1. Medicion: Es el proceso de obtencion de datos sobre las actividades desarrolladas por los
sujetos que posteriormente se utilizaran para la identificacién de las propias actividades.
Dependiendo del sistema de captacion de esta informacion, se pueden obtener , video,
profundidades (video con sensores RGBD), imagenes, aceleraciones, posiciones, etc.

2. Segmentacion de los datos: Este paso se centra en llevar a cabo una primera limpieza de
los datos, separando las grabaciones de manera que se puedan identificar las actividades que
se desean clasificar individualmente. También es necesario que se realice una eliminacién
de artefactos y/o ruido para dejar la informacion util que vayamos a poder usar.

3. Extraccion de caracteristicas: Esta fase del proceso puede ser opcional en funcién del
posterior método de clasificacion que empleemos. Las caracteristicas son mediciones o
célculos aplicados a las grabaciones previamente tratadas. Estas caracteristicas pueden ser
de diferentes tipos atendiendo a la manera en la que los calculemos:

= Caracteristicas temporales: Son las calculadas a partir de una secuencia temporal.

= Caracteristicas frecuenciales: Son las calculadas a partir de una estimacion del
espectro de la sefal. Estas estimaciones pueden calcularse mediante la FFT (Fast

3



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Fourier Transform), la STFT (Short-Time Fourier Transform), la CWT (Continuous
Wavelet Transform)... en funcién de las caracteristicas de la sefial en el dominio
temporal.

Algunas de estas caracteristicas pueden ser el valor medio, la varianza de los datos,
correlacion cruzada con otras senales, la frecuencia mediana, la frecuencia media, la
frecuencia a la que se da el mdximo de la energia de la sefal, el ancho de banda que ocupa
tanto porcentaje del espectro, entre muchos otros.

4. Clasificacion: La clasificacion es la parte mds critica del proceso. Actualmente es uno de
los campos de investigacion en auge, ya que se emplean algoritmos y técnicas de Machine
Learning y Deep Learning, las cuales estdn recibiendo mucha atencion por los resultados
tan prometedores que se estdn consiguiendo en las publicaciones més recientes [2]. Esta
fase consiste en la identificacion automaética de los datos capturados tras un proceso de
entrenamiento de las redes o sistemas que empleemos. Para este entrenamiento se requiere
una gran potencia computacional, ya que para obtener buenos resultados es necesario
emplear grandes cantidades de informacién y muchas iteraciones en los entrenamientos
[3].

5. Post-procesado: Esta fase del proceso depende de como se desee mostrar la informacién
sobre el resultado de la clasificacidn que se ha obtenido. Puede que se requiera representar
la informacion a través de un display o que se trabaje con un software en tiempo real que
muestra la informacién de manera mas grafica, etc.

En lo relativo a la medicion dentro del proceso de HAR, hay dos grandes tipos de maneras de
abordarla:

= Sistemas basados en imagen, empleando sensores fotoeléctronicos.

= Sistemas basados en sensodrica vestible.

Los sistemas que emplean imagenes, recogen datos de sensores como cdmaras, videocamaras,
sensores RGBD, laseres, etc. Estos sistemas tienen la gran ventaja de que el usuario no requiere
llevar puesto ningin complemento, sensor o accesorio para la captacion de los datos, pero
vulneran la privacidad de los usuarios y estos sistemas se ven muy afectados por las condiciones
ambientales de la captacion, como la luz, ruido de radiofrecuencia, posicion inadecuada del
dispositivo de captacion o del sujeto del que adquirir los datos, entre otros.

En la otra cara de la moneda se encuentran los sistemas que emplean sensores vestibles.
Estos sensores son capaces de captar aceleraciones triaxiales, velocidades angulares, presiones
o incluso de recogida de sefiales biomédicas como el electromiograma (EMG), que mide la
respuesta eléctrica de los musculos. La ventaja que tienen es que la calidad de los registros
(por lo general) no depende de las condiciones ambientales mencionadas en el apartado anterior
y las mediciones son muy precisas. También, la transmision de los datos puede hacerse tanto
de manera aldmbrica, lo cual limita la movilidad y comodidad de la captura de los datos; o
inalambrica, la cual supone una mayor comodidad, aunque se pueden sufrir las consecuencias
de las interferencias de radiofrecuencia con otros sistemas o protocolos de comunicacion que

4



CAPITULO 1. INTRODUCCION

compartan la misma banda de frecuencia. La desventaja de estos sistemas es que pueden generar
una mayor incomodidad al usuario, ya que es necesario que éste porte los sensores para llevar a
cabo la captacion,

Como en muchas situaciones, estos sistemas de captacion no son excluyentes, y permiten la
utilizacion simultdnea de varios, asi podemos emplear los sistemas de vision como ayuda para
los sistemas vestibles y asi conseguir mejorar el desempeifio de la clasificacion.

En nuestro caso, emplearemos un tipo de sensores vestible llamados sensores inerciales
(Inertial Measurement Units, IMUs), ya que, segun las ideas expuestas, son las que nos aportan
mads ventajas en el escenario que deseamos trabajar. Este escenario es el andlisis de HAR en
sujetos sanos por las proyecciones de futuro de este campo investigacién hacia un mercado no
médico o clinico. Por ello, emplearemos sensores o unidades de medida inercial (IMUs) que han
sido desarrollados por el doctorando del grupo de investigacion GTI D. Javier Gonzalez Alonso
[4, 5] bajo el nombre de TwynSens.

Sensores TwynSens

Estos IMUs emplean sensores BNOOSO de Bosch. Las mediciones que obtenemos de €l en su
salida son orientaciones absolutas, velocidades angulares, aceleraciones angulares y aceleraciones
lineales a una tasa de hasta 100Hz, medidas sobre el campo magnético a una tasa de 20Hz y
la gravedad y la temperatura a una tasa de 1Hz. De todas estas salidas, s6lo capturaremos
las orientaciones absolutas en forma de cuaterniones. Los sensores emplean un protocolo de
comunicaciones inaldimbrico, mediante Bluetooth, por lo que usa la banda de los 2.4GHz, lo cual
puede suponer una ventaja dependiendo de la ocupacion del espectro radioeléctrico por otras
tecnologias.

Inicialmente, estos sensores estaban pensados para la valoracion ergonémica y la evaluacion
clinica, pero los fines con los que los utilizaremos no son un motivo para descartar su uso. Las
mediciones y pruebas llevadas a cabo en [5] demuestran la validez y fiabilidad de las mediciones
llevadas a cabo con estos sensores.

1.2. Hipotesis y Objetivos

La hipoétesis de este proyecto es, que partiendo de grabaciones capturadas con sensores
inerciales desarrollados en [5], podemos llevar a cabo el reconocimiento de las actividades
desarrolladas por unos sujetos empleando redes de aprendizaje automatico y de aprendizaje
profundo disefiadas por nosotros mismos.

Para alcanzar los objetivos expuestos, este trabajo ha seguido las siguientes fases:

= Crear una base de datos de actividades de la vida cotidiana llevadas a cabo por sujetos

5
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sanos, no padecientes de ninguna patologia en formato de cuaterniones provenientes de
IMUs.

= Procesar de los datos capturados para obtener mediciones angulares utiles.

= Llevar a cabo una comparativa entre nuestro método de adquisicién de datos con un
sistema de captacion basado en video y comprobar la veracidad y fiabilidad de las métricas
angulares empleadas.

= Llevar a cabo diferentes pruebas iniciales disefiando diferentes redes neuronales para
clasificacion de actividades de tronco superior y tronco inferior.

Por aclarar lo expuesto, el objetivo final de este proyecto es crear un sistema como el que se
muestra de manera grafica en la figura 2.

PREPROCESAMIENTO

IMUs

Inputs

RED
CLASIFICADORA

Base de Datos

Figura 2: Diagrama del sistema propuesto

1.3. Fases y Métodos

Para el desarrollo del trabajo, se han seguido el siguiente orden de actividades:

1. Adquisicion de conocimientos sobre Machine Learning: Para este trabajo, se partia
del conocimiento nulo sobre inteligencia artificial. Por ello, lo primero que se hizo fue
completar el curso de Machine Learning impartido por Andrew Ng a través de la plataforma
Coursera [3] para una introduccién bastante extendida sobre conceptos bdsicos y técnicas
de Machine Learning clésico.

2. Adquisicion de conocimientos sobre Deep Learning: Para expandir los conocimientos
en la rama mds especifica que incumbia al trabajo de una manera préctica, se realizo el
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curso Fundamentals of Deep Learning for Computer Vision de NVIDIA Deep Learning
Institute [6]. Finalmente, se emple6 el libro [7] para acercarse a la situacion en la que se
iba a desarrollar y entrar en materia sobre las posibles soluciones que se pueden aplicar
con Deep Learning.

. Adquisicion de conocimientos sobre Python: Para este trabajo se partié del conocimien-

to nulo sobre Python, la tnica experiencia con la programacion anterior al trabajo ha sido
en las asignaturas cursadas a lo largo de la carrera, empleando C, HTML, CSS, JavaScript,
Java y MatLab. Para poder entrar en contacto con el lenguaje de programacién Python se
leyé el libro [8].

Recoleccion de informacion sobre IMUs: Lectura de documentos técnicos sobre Xsens
DOT [9], y asistencia al Webinar: Xsens DOT Developer Conference: Automated Manual
Tasks Risk Assessment, a benefit or a distraction? [10] donde empresas internacionales
exponen diferentes necesidades, productos y servicios que desarrollan con los sensores
inerciales Xsens DOT. De esta manera podemos ver las aplicaciones mas novedosas
que se estan dando a estos dispositivos. La recoleccién de datos para la posteriormente
mencionada y explicada base de datos se emplearon sensores no comerciales similares a
los Xsens DOT desarrollados por el doctorando D. Javier Gonzélez Alonso [4, 5]

Conformacion de la base de datos propia: Esta fase se desarrollard con mayor profundi-
dad en el apartado 3.1.

Preprocesamiento de los datos: Esta fase se explica en el apartado 3.1.5 y consiste en
el tratamiento que ha de dérsele a los datos crudos de las grabaciones para poder extraer
informacion util de ellos.

Investigacion e implementacion de algoritmos para obtencion de angulos a partir
de los cuaterniones registrados: Se emplearon angulos de Euler y desplazamientos
angulares. La explicacion sobre esta fase se explica en los apartados 3.2.3,3.2.4 y 3.2.5.

Realizacion de una revision del Estado del Arte en HAR, DL e IMUs: Para saber cual
es la situacion actual en la investigacion de HAR, es necesario hacer una revision de la
literatura publicada en los dltimos afios que traten temas o hagan experimentos relacionados
con los que se pretenden desarrollar en este TFG.

Realizacion de la comparativa con sistema de captura de datos mediante video: Para
el desarrollo de este apartado, tuvimos que llevar a cabo una reunién con D. Diego
Pérez de la Fuente, autor de [11], un trabajo de investigaciOn sobre comparativas entre
diferentes sistemas de captura de datos basados en imagen y video con el fin de conseguir
el reconocimiento de actividades. El objetivo de la reunién fue poner ideas en comin
sobre la estructura, qué contenidos incluir y los puntos importantes que mencionar en la
comparacion.

Aprendizaje sobre el framework de redes neuronales: Se llevaron a cabo diferentes
reuniones con D. Gonzalo Pardo Villalibre, autor y desarrollador del framework de entre-
namiento de redes neuronales orientadas a HAR. Estas reuniones tuvieron como objetivo
explicaciones de las diferentes partes del sistema de entrenamiento que ha desarrollado
[12] y resolucién de dudas.

Disefio y entrenamiento de las redes neuronales: Tras llevar a cabo la adquisicién de
conocimientos sobre qué tipo de sistemas y algoritmos de Machine Learning y Deep
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Learning forman parte del Estado del Arte, es hora de implementarlos y realizar pruebas
con diferentes arquitecturas para comprobar si podemos obtener buenos resultados.

1.4. Hardware y Software Empleados

En este apartado del primer capitulo nos encargaremos de concretar y enumerar todos los
elementos, tanto de hardware como de software, utilizados a lo largo de todo el desarrollo de
este proyecto.

Los elementos de hardware empleados en el desarrollo de este TFG han sido los siguientes:

= Ordenador alojado en la ETSIT de la UVa, formado por los siguientes componentes:

CPU: Intel Box Core 19 Processor 19-9900KF 3,60Ghz 16M 1,00
GPU: VGA Gigabyte GeForce® RTX 2080TI 11GB turbo oc
Placa Base: Gigabyte GA-Z390-MASTER

RAM: 2xCrucial Ballistix Sport 16GB/3000 BLS16G4D30BESB

= Sensores inerciales XSENS DOT: Empleados en diferentes pruebas previas a la grabacién
de la base de datos de movimientos [10].

= Sensores inerciales TwynSens: Empleados en pruebas previas y para la grabacion de la
base de datos. Hn sido desarrollados en el grupo de investigaciéon GTI de la ETSIT de la
Universidad de Valladolid por el doctorando D. Javier Gonzélez Alonso [4, 5].

Los elementos de software empleados en el desarrollo de este TFG han sido los siguientes:

= Python: Este ha sido el lenguaje de programacion empleado para el tratamiento de los
ficheros de datos generados por los sensores inerciales de la base de datos, asi como para
generar las graficas y métricas empleadas en la comparativa.

= Google Collab: Es la plataforma empleada para la ejecucién de los scripts (llamados
cuadernos) desarrollados en Python mediante la asignacion de una méquina remota bajo el
soporte de Google.

= Unity: Es el motor de juegos empleado para las aplicaciones que graban y reproducen los
ficheros de cuaterniones grabados mediante los IMUs.

= Docker: Es un proyecto de c6digo abierto basado en el desarrollo de aplicaciones sobre
contenedores, de tal manera que se independice dichas aplicaciones y la infraestructura en
la que corren. En nuestro caso, se emplea en el framework utilizado para los entrenamientos
de las redes clasificadoras [12].
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= Tensorflow: Es una biblioteca de c6digo abierto empleada para facilitar la programacién
de programas que resuelven tareas de aprendizaje automético. En nuestro caso, se emplea
en el framework utilizado para los entrenamientos de las redes clasificadoras [12].

= Keras: Es una libreria empleada en la programacién de redes neuronales, osea, para
Machine y Deep Learning. Se ha empleado esta libreria para la programacién de las
diferentes arquitecturas de las redes neuronales utilizadas en la clasificacion.

= Overleaf: Es un editor de LaTeX basado en la nube. Permite la creacidn, edicion e
interpretacion de proyectos escritos en LaTeX en linea. Esta plataforma se ha empleado
para la redaccion completa de la memoria.

1.5. Organizacion de la Memoria

Ahora se hard una descripcion de la distribucion de los contenidos desarrollados a lo largo de
la presente memoria.

En el capitulo 2 se ha desarrollado una revision del Estado del Arte en los temas de Recono-
cimiento de Actividades Humanas, sistemas de Deep Learning y Sensores Inerciales, haciendo
un pequeio resumen sobre las técnicas mds novedosas que se estdn empleando de manera exitosa
en diferentes 4mbitos o con diferentes objetivos a los nuestros y con diferentes tipos de datos, asi
como los campos de aplicacion del HAR que estdn surgiendo o se encuentran en desarrollo.

En el capitulo 3 se explica todo el proceso de adquisicion de la base de datos propia y
pretratamiento de los datos; el cdlculo de pardmetros cinematicos, como los dngulos de las partes
del cuerpo o de las articulaciones; conceptos bésicos sobre inteligencia artificial, Aprendizaje
Automatico y Deep Learning y las propuestas de redes neuronales empleadas para la clasificacion.

En el capitulo 4 se muestran las similitudes y diferencias entre los resultados obtenidos a
nivel de métricas angulares con los sistemas empleados para la grabacion de sujetos: sensores
inerciales y camaras de video. Se explica el proceso de obtencion de los parametros que se
comparan y los resultado obtenidos de esa comparacion.

En el capitulo 5 exponemos los experimentos llevados a cabo con las redes neuronales y
datos recogidos, ventajas y desventajas que observamos en cada situacion y los resultados que se
obtienen en cada experimento.

Finalmente, en el capitulo 6 hacemos una recapitulacion de todas las ideas y conclusiones
a las que hemos llegado con la realizacién de las pruebas y experimentos y se proponen varias
lineas de investigacion dentro del tema tratado en el trabajo.



Capitulo 2

Revision del Estado del Arte

En este capitulo del trabajo se presentardn las técnicas méds novedosas empleadas en estudios,
articulos e investigaciones de los ultimos afios. Se trataran los principales campos de investigacion
en HAR, partiendo desde un punto de vista mds general, hacia algo mds especifico. En concreto,
comenzaremos hablando de los usos mds novedosos atribuidos a los IMUs y el reconocimiento
de actividades y, finalmente, hablaremos sobre los estudios que realicen experimentos similares
a los llevados a cabo en este TFG, que es llevar a cabo HAR empleando sensores inerciales y
Machine Learning y Deep Learning en la clasificacion.

2.1. Estudios sobre la Adquisicion de Movimientos con IMUs

En materia de adquisicién de movimientos, los sensores mas empleados son los acelerémetros,
y los IMUs en menor medida, complementdndose en numerosas ocasiones. Esto puede hacernos
ver que para la captacion de actividades, sobre todo en entornos libres, no clinicos como es nuestro
caso, tienen una superioridad importante por la comodidad y versatilidad [13]. En los estudios
maés recientes, la cantidad de sensores empleados en diversos experimentos mayoritariamente
es uno, pero hay numerosos casos con dos y tres sensores. Vemos, de nuevo, que los sistemas
propuestos del Estado del Arte que se estdn desarrollando optan por solventar la desventaja més
grande de los IMUs, que es la necesidad de llevarlos puestos, por ello se busca reducir al maximo
el nimero de sensores necesarios para los fines especificos deseados, a pesar de que el precio de
este tipo de sensores haya descendido en los ultimos tiempos.

Las partes del cuerpo mds empleadas en la colocacién de los sensores son: mayoritariamente
la mufieca [14], debido a la comodidad de tener el sensor en forma de pulsera y a que los patrones
de movimiento que se generan con los brazos aparentan ser mas representativos de las actividades
a realizar; también la cadera, la cintura y el pecho.

En definitiva, vemos que la utilizacién de los IMUs, y otros sensores similares va estrecha-
mente relacionada al desarrollo e investigacion en el campo del HAR. Es por este motivo que se
han impulsado también la cantidad de experimentos y publicaciones relativas a estos sensores y
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con las previsiones de futuro que tiene el HAR indican que no va a cambiar la situacion.

2.2. Estudios sobre HAR

Como se ha mencionado anteriormente, la captacion de datos es el paso inicial en el proceso
del reconocimiento de actividades. Es por eso que en la mayoria de los casos, los experimentos
expuestos en publicaciones llevan de la mano el uso de IMUs. El campo de investigacion del
HAR ha impulsado el desarrollo y mejora en IMUSs, ya que actualmente se estin demandando
soluciones a problemas HAR en campos de aplicacion donde hasta hace incluso cinco afos no se
consideraba como una meta alcanzable.

Estos campos pueden ser, el de la rehabilitacién de pacientes. Mds concretamente en sujetos
que sufren enfermedades neuroldgicas [15], obesidad [16], mediciones del indice de masa
corporal [17] o desajustes cognitivos [15] entre otros.

Otro de los campos que més estd demandando esta tecnologia es la del andlisis deportivo.
Donde se emplea el HAR tanto en la evaluacion de lesiones como en la mejora en cuanto a la
tecnificacion de los deportistas en un 4&mbito concreto. Algunos articulos muestran andlisis sobre
el golf [18], 1a natacién [19] o incluso deportes de raqueta [20].

2.3. Estudios sobre HAR Empleando IMUs

Para llevar a cabo HAR, como hemos visto segtin la gran cantidad de literatura generada, una
de las formas mds extendidas de llevar a cabo la fase de captacion es realizarla empleando IMUs.
A la hora de llevar a cabo la clasificacion, hay diferentes tipos de algoritmos y técnicas que son
de uso muy extendido con diversas caracteristicas. En los siguientes apartados se expondran los
resultado més relevantes obtenidos.

Estudios Previos Empleando Machine Learning Clasico

Las técnicas de Machine Learning clésico, todavia siguen formando parte del Estado del Arte
en lo relativo a clasificaciéon. Como es de esperar, para HAR no podria ser diferente. Este tipo
de técnicas se emplea en el reconocimiento de patrones mediante la exposicion del sistema a
ejemplos o datos. Segun [21], es posible conseguir el reconocimiento de actividades recogiendo
medidas de 7 sujetos con IMUs y placas de presion llevando a cabo acciones de la vida cotidiana
como sentarse, andar o subir las escaleras. Para la fase de clasificacion, se emplearon las técnicas
K-Nearest-Neighbours (KNN), Support-Vector-Machine (SVM) y Decision-Tree (DT). Como
método para la evaluacién de la efectividad de los clasificadores empleados, se usé la precision,
la sensibilidad y el valor predictivo positivo, con unos valores respectivos de 89.64 %, 94.76 %
y 94.41 % para KNN, 87.50 %, 92.61 % y 97.04 % para SVM y 91.79 %, 96.26 % y 95.19 %
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para DT. Otro articulo que emplea técnicas de ML es [22], que utiliza los algoritmos de SVM,
DT y Random Forest (RFo). Se emplea la base de datos PAMAP2, la cual cuenta con una
elevada dimensionalidad y con diferentes fuentes de datos, como acelerémetros, giroscopios o
magnetometros. Llevando a cabo la clasificacion de los datos de entrada se consiguen precisiones
de hasta el 99.03 % para RF, 97.5 % para DT y 97.9 % para SVM. La informacién empleada para
estos resultados es el conjunto de los tres tipos de sensores de la base de datos.

Estudios Previos Empleando Deep Learning

Las técnicas de Deep Learning clasico suelen mejorar a los resultados que se obtienen con
Machine Learning en problemas que requieran un procesado mas complejo y se suelen emplear
cuando se tiene disponible una mayor cantidad de muestras o ejemplos para entrenamiento y
test, ya que si no, no producen buenos resultados. Durante los tltimos aiios, la tendencia ha sido
emplear Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y
RNN con Long Short-Time Memory (RNN-LSTM).

Existe bastante literatura publicada estos ultimos afios sobre técnicas de DL para HAR.
En [23], se emplea una arquitectura RNN con celdas LSTM y alimentado a la red con la
densidad espectral de potencia (Power Spectral Density o PSD) de los inputs. Esta arquitectura
la nombraron como PSDRNN. Los inputs son aceleraciones triaxiales capturadas con sensores
inerciales, y su PSD es calculada mediante la Transformada Corta de Fourier o STFT. En el
articulo, se obtienen precisiones de hasta el 96.52 %. Otra investigacion, recogida en [24], emplea
una base de datos (WISDM) con informacion de 36 sujetos recogida mediante el acelerometro de
un dispositivo mévil, lo cual la hace bastante extensa, y otra de contenido similar (PUC-Rio).
Empleando una arquitectura DRNN a lo largo de 200 épocas, consigue una precision del 97 %,
superando con creces modelos de redes CNN propuestas en publicaciones de 2018. Finalmente,
cabe destacar [25], el cual emplea diferentes arquitecturas de CNN consiguiendo identificar
ciertas tareas de la base de datos (LARa) de manera muy satisfactoria con mas del 90 % de
precision, aunque otras no superan el 50 % en ambas arquitecturas.

Existen numerosos articulos que comparan la efectividad en HAR empleando IMUs y Deep
Learning con técnicas de Machine Learning cldsico. En todos los casos, se puede observar cémo
las técnicas de DL obtienen mejores métricas, aunque la diferencia sea pequeia, respecto a las de
ML. Un claro ejemplo es [26], donde se compara el desempefio de las arquitecturas SVM, CNN
y LSTM, entre otras. Las bases de datos empleadas son dos: UCI HAR, que contiene datos sobre
acelerémetros y giroscopio de sensores que vestian 30 sujetos mientras realizaban actividades
cotidianas y Pamap?2, que contiene a mayores informacién sobre un magnetoémetro, temperatura,
pulso sobre 9 sujetos. Los valores de las diagonales obtenidos en las matrices de confusion
para el primer dataset son similares y los mds superiores para la CNN y la SVM, entre 88 % y
el 100 %. Para el segundo dataset el comportamiento de la SVM empeora, mientras que el de
la LSTM mejora considerablemente. La CNN mantiene su buen comportamiento, mostrando
la mayor precision en ambos datasets. Esta vez empleando un sensores de profundidad, [27]
propone una arquitectura que unifica una red 3D-CNN y SVM llegando a tasas de precision
del 97 %. Por ultimo, en [28], utilizando los datos del acelerémetro de un dispositivo mévil,
propone una arquitectura de RNN-LSTM ligera y la compara con diferentes algoritmos de ML
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clasico (como Andlisis de Componentes Principales, Modelo Oculto de Marokv, Random Forest,
Regresion Logistica (LR)) y DL (como LSTM, y CNN) propuestos por diferentes articulos del
Estado del Arte, con precisiones del 95.78 %. Los algoritmos de DL consiguieron resultados de
precision ligeramente inferiores, pero ain asi se encuentran por encima de todos los sistemas de
ML clasico. A pesar de que en el articulo [25], mencionado en el parrafo anterior, no se obtengan
de manera general buenos resultados, en los dltimos articulos expuestos, se ha demostrado que
las redes CNN son una técnica de DL competitiva con las que muestran métricas de calidad més
altas.

2.4. Conclusion

Con todo lo revisado en los apartados anteriores, vemos que el método de captura de datos
que puede resultar mds ventajoso para HAR son los sensores inerciales, debido a la libertad que
suponen en entornos libres o no-clinicos. El hecho de tener que llevarlos durante el seguimiento
no desvirtda esta opcion por encima de otras como las captura de video o las placas de presion. Por
otra parte, el algoritmo de clasificacidon que se emplee, esté claro que depende de la situacién y del
problema en concreto, pero también estd claro que en datasets con poca cantidad de informacién
o una dimensionalidad relativamente baja, los modelos de Deep Learning se encontrardn con
una insuficiencia de datos para poder desarrollar todo su potencial. En este caso, la mejor opcidn
puede ser emplear los algoritmos KNN o SVM. En caso contrario, es decir, contando con un
dataset suficientemente grande y una capacidad de procesamiento considerable, conviene emplear
técnicas de Deep Learning, y las mejores candidatas serian una CNN o una RNN-LSTM. En
nuestro caso, no contamos con una gran cantidad de ejemplos para los entrenamientos y test, pero
emplearemos técnicas de aumentacion de datos o data agumentation, explicadas en el capitulo 5
para conseguir muchas mds muestras de los sujetos de la base de datos.
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Capitulo 3

Materiales y Métodos

3.1. Adquisicion de Base de Datos Propia

3.1.1. Motivacion para la Grabacion de la Base de Datos

Para este proyecto, se decidié no emplear ninguna base de datos publica. El motivo de
esta decision es que en el grupo de investigacion al que pertenece el Dr. D. Mario Martinez
Zarzuela ya se han desarrollado diferentes proyectos [29, 30, 12] empleando bases de datos de
movimientos publicas [31, 32]. Por ello, junto con varios contribuyentes a diferentes proyectos
dentro de este grupo de investigacion, se llevd a cabo la grabacion de nuestra propia base de
datos. Ademas, los movimientos que constituyen la base de datos (Tabla 1) son actividades que
se desarrollan en la vida cotidiana y su eleccién fue recomendada por la Dra. Cristina Simén
Martinez.

Junto con las grabaciones de los IMUs, también se grabaron videos de los ejercicios para
llevar a cabo un trabajo similar al presente para conseguir HAR empleando video [11], del cual
se hard una comparativa de los datos obtenidos en ambas grabaciones a lo largo del capitulo 4

Antes de comenzar con la grabacion de los sujetos, hicimos diferentes pruebas y grabaciones
con los sensores inerciales Xsens DOT y los creados por D. Javier Gonzélez Alonso, llamados
TwynSens [4, 5]. La idea inicial era hacer las grabaciones empleando ambos tipos de sensores de
manera que captaran informacion similar, situdndolos en posiciones corporales parecidas y poder
comparar lo obtenido entre ellos. Finalmente, por problemas de conectividad de los sensores
comerciales Xsens DOT, decidimos descartar su uso y emplear unicamente los TwynSens para la
confeccion de la base de datos.
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3.1.2. Hardware y Software Empleados

Los TwynSens son IMUs que capturan informacion sobre la orientacion de la parte del cuerpo
donde estdn situados en forma de cuaterniones (apartado 3.2.1). Para la grabacion de estos datos
se empled una aplicacion desarrollada en Unity por el grupo de investigacion GTI de la ETS
de Ingenieros de Telecomunicacién de la Universidad de Valladolid . Esta aplicacién permite
visualizar en tiempo real los movimientos y demds informacién que capturan los sensores,
asi como grabarlo y mostrar los dngulos de las diferentes partes del cuerpo y extremidades.
Para la comprobacion de las grabaciones, también desarrollaron una aplicacion en Unity que
sirve de reproductor de las grabaciones registradas con los IMUs en la primera aplicacién aqui
mencionada.

3.1.3. Protocolo de Grabacion

Antes de comenzar con las grabaciones, se presento toda la documentacion requerida por el
Comité de ética de la investigacion con medicamentos del drea de salud Valladolid este. También
se obtuvieron las autorizaciones pertinentes de todos los sujetos que se ofrecieron para participar
en las grabaciones.

Caracteristicas de los participantes

A continuacidn, describiremos las caracteristicas principales sobre los sujetos participantes
en la grabacion, reclutados mediante los contactos con las personas que forman parte del proyecto
de grabacidn de la base de datos. La edad media de los sujetos estaba en los 21 afios. Se realizaron
un total de 40 registros, de los cuales 10 personas (25 %) eran mujeres y 30 personas (75 %)
eran hombres. El desarrollo del proceso de captura se llevo a cabo en la ETS de Ingenieros de
Telecomunicacion de la Universidad de Valladolid.

Entre todas las personas involucradas en la grabacion de los ejercicios para la conformacion
de la base de datos, tanto con video como con IMUs, se establecié un protocolo que recoge
todas las acciones que se debieron llevar a cabo antes de la llegada de los sujetos, durante las
grabaciones y después de las pruebas. El protocolo consiste en:

Antes de la llegada de los sujetos:

= Comprobar la carga de los sensores, aplicar el heading reset y tenerlos listos para grabar.
= Comprobar de los formularios de consentimiento.

» Lanzar el programa de grabacion de los sensores, el sistema de video, y colocar la cdmara
en sus marcas.

= Asegurarse de que las marcas estén bien situadas y en buen estado.

= Comprobar los materiales necesarios para la realizacion de los ejercicios: una silla, una
mesa, un bote/botella, ladrillos de construccién de juguete, una pelota y una hoja de papel.
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A la llegada de los sujetos:

= Explicar la pruebas: grabacion de movimientos con sensores y cdmara. Se mostrard un
ejemplo en caso de duda.

= Grabar 10 movimientos: 4 pruebas de pierna, 6 pruebas unimanuales y 3 pruebas bimanua-
les, tanto en el plano sagital como en uno oblicuo a 45° aproximadamente.

= Entregar el guidn de las pruebas y consentimiento de los sujetos a la grabacion tanto de los
movimientos como del video.

= Rellenar una entrada en el registro de grabaciones con los datos demogréficos principales
del sujeto que llevo a cabo los ejercicios.

= Vestir al sujeto con los sensores. Se empleardn sensores de tipo TwynSens. La posicion
de los sensores TwynSens es con la entrada microUSB mirando hacia arriba tanto en tren
superior como inferior con la cara externa transparente del sensor (o cara superior) hacia
afuera del segmento corporal.

= Posteriormente llevar a cabo los 10 ejercicios que se especifican a continuacion. En cada
ejecucion se comprobd la validez de las grabaciones tanto en el formato de cuaterniones
como en video.

Durante la grabacién:

= Tanto la grabacién de sensores como de video comienzan exactamente en el tercer golpe
de sincronizacién realizado de manera manual, mientras que el ejercicio lo hace tras el
cuarto.

» El encargado del video (D. Diego Pérez de la Fuente) llevo el tracking de las pruebas en
todo momento, de tal manera que sélo se dardn como validas las pruebas en las que no se
detecte tracking, desvanecimientos de la bounding box, o que el sujeto salga del plano de
grabacion.

= El encargado de los sensores (D. Javier Gonzélez Alonso) debe realizar un heading reset
siempre antes de colocar los sensores en cada sujeto y cerciorarse de la correcta colocacion
de los sensores. Los sensores deben ser encendidos en paralelo, alineados con una linea
recta como referencia (p.ej. el borde de la mesa) y con el puerto de carga microUSB
mirando hacia la pantalla donde est4 el avatar. Esto es crucial ya que en estos sensores es
el momento de encendido el que se toma como Heading Reset. Para el Reset por Software
del sistema Unity3D, deberemos colocar el sujeto del mismo modo que vemos al avatar
en su estado inicial, con las palmas de las manos apoyadas sobre sus muslos y las piernas
levemente separadas. Asi, durante el Reset, el sujeto mirara al frente, donde esta situada la
camara, pero siguiendo las lineas del suelo

= La colocacion del sujeto, de la silla y de la mesa debe seguir las marcas pertinentes.

= Se debe informar al sujeto de:

* Los pasos deben ser 1o mas uniformes posibles.
* La forma de caminar debe ser lo mas natural posible.
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La posicion de inicio de todas las pruebas debe ser la misma en funcién de la prueba.
Los cambios de direccidn, giros 0 movimientos mas bruscos deberdn suavizarse y
hacerse de una manera mds cuidadosa para evitar que no haya inconsistencias en las
grabaciones.

Los movimientos bimanuales deben partir y finalizar de la posicidn inicial.

Los ejercicios a realizar son los descritos en los siguientes puntos (Tabla 1):

= Ejercicios de pierna:

AO01.

A02.

A03.

A04.

Caminar hacia delante: En el plano sagital, el sujeto caminara de frente 3 veces ida
y vuelta entre las dos marcas del suelo pertinentes.

Caminar hacia atras: En el plano sagital, el sujeto caminara hacia atrds 3 veces ida
y vuelta entre las dos mismas marcas en el suelo de la prueba anterior. Esta actividad
consta de 3 repeticiones, contando tanto ida como vuelta.

Caminar sobre una recta: A 20° del plano sagital, el sujeto caminard 3 veces ida 'y
vuelta sobre una recta marcada en el suelo. Se tiene que tener especial cuidado en los
cambios de sentido.

Levantarse de la silla: En plano a 45°. Se requiere la silla. El sujeto se levantard y se
volverd a sentar en una silla 5 veces intentando ralentizar el movimiento ligeramente
y con los brazos al frente.

= Ejercicios bimanuales:

A05 y A06.

A07 y AOS.

A09.

A10.

AllyAl2.

Al3.

Mover objeto de posicion: En plano a 45°. Se requiere la silla, la mesa y la botella.
Este ejercicio se hard una vez con cada mano. El sujeto llevard la botella de una
marca a otra encima de la mesa y la devolvera a su posicion inicial 5 veces.

Mover objeto a la boca: En plano a 45°. Se requiere la silla, la mesa y la botella.
Este ejercicio se hard una vez con cada mano. El sujeto llevaré la botella desde la
marca de la mesa hasta su boca y devolverla a la posicion inicial 5 veces. No se
deberd mover o inclinar la cabeza o la espalda.

Hacer una torre con piezas de construccion: En un plano a 45°. Se requiere la silla,
la mesa y las piezas de construccidn. El sujeto cogerd una pieza alternativamente con
cada mano y las superpondrd haciendo una torre. Después deshard la torre con la
mano contraria a la que puso la dltima pieza. La torre puede agarrarse al quitar las
piezas.

Lanzar el balén: En un plano a 45°. Se requiere el balon. Este ejercicio se hara de
pie. El sujeto lanzar4 el balén con ambas manos a una altura un poco superior a la de
su cabeza 10 veces. Se procurard empezar y acabar en la misma posicion y no hacer
movimientos bruscos.

Alcanzar un objeto alto: En plano a 45°. Se requiere un bote colgado del techo.
Este ejercicio se hard una vez con cada mano. El sujeto levantard la mano y alcanzara
el bote 5 veces.

Romper un papel: En plano a 45°. Se requiere una hoja de papel. Partiendo de la
posicion de reposo, con la hoja en una mano. El sujeto cogerd la hoja de papel con

17



CAPITULO 3. MATERIALES Y METODOS

ID EJERCICIO Tipo PLANO # REPETICIONES
A0l AndarFrenteY Vuelta Pierna Sagital 3
A02 AndarHaciaAtrasY Vuelta Pierna Sagital 3
A03 AndarSobreLinea Pierna Oblicuo a 20° 3
A04 Sentadillas Pierna Oblicuo a 45° 5
AO05 MoverVasoDerecha Unimanual Oblicuo a 45° 5
A06 MoverVasolzquierda Unimanual Oblicuo a 45° 5
AQ7 BeberVasoDerecha Unimanual Oblicuo a 45° 5
A08 BeberVasolzquierda Unimanual Oblicuo a 45° 5
A09 MontarLEGO Bimanual Oblicuo a 45° 1
Al10 BalonAlAire Bimanual Oblicuo a 45° 10
All  CogerBotellaAltaDerecha  Unimanual Oblicuo a 45° 5
Al12 CogerBotellaAltalzquierda Unimanual Oblicuo a 45° 5
Al3 RomperPapelBola Bimanual Oblicuo a 45° 1

Tabla 1: Ejercicios conformantes de la base de datos

Tras las grabaciones:

El encargado de los sensores quitara los mismo, al sujeto.

ambas manos, la sostendra con los brazos levantados formando 90° con el tronco y la
romperé a la mitad dos veces. Después, hard una bola con el papel y la lanzard con
su mano habil. Hacia el frente, es decir a 45°.

Se anotara en la seccidn de comentarios los sucesos anormales o situaciones a recalcar de
la realizacién de las pruebas.

Se deberd asegurar que todos los videos se encuentran en el directorio correspondiente con

el etiquetado id.#actividad.mp4 y los archivos de coordenadas id.#actividad.json.

los sensores seguira el siguiente modelo:

* RAWTwynSensFECHA_HORA.RESET.txt (para el reset, s6lo graba en el momento
de pulsar el reset, por lo que un mismo archivo de reset serd compartido por varias
grabaciones RAW)

* RAWTwynSensFECHA_HORA .txt (grabacion RAW correspondiente al dia FECHA
(MM-DD) a las HORA (hh-mm-ss))

* TwynSensFECHA_HORA.txt (grabacion procesada correspondiente al dia FECHA
(MM-DD) a las HORA (hh-mm-ss))

En el caso de las grabaciones procesadas se generard también un archivo “Reset” pero este

podra ser ignorado por no aportar informacion util.
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3.1.4. Colocacion de los Sensores

En esta seccidn se concreta la posicion de cada sensor durante todas las grabaciones de los
ejercicios de la base de datos. Esta colocacion se tuvo en cuenta antes de las pruebas llevadas a
cabo. También, cabe aclarar que tanto para los ejercicios de tren superior como de tren inferior se
empled la cantidad de 5 sensores colocados alternativamente para grabar cada tren por separado.
Es decir, para los ejercicios de tren inferior, de AO1 a A04, se colocaron los sensores HIPS, RUL,
RLL, LUL y LLL. Para los ejercicios de tren superior, de A05 a A13, se colocaron los sensores
BACK, RUA, RLA, LUA y LLA. En la figura 3 podemos ver puntos de tres colores diferentes,
cuyo significado es el siguiente:

= Verde: Corresponde con los sensores que registran los ejercicios de brazo. Todos se sitian
en el tren superior.

= Azul: Corresponde con los sensores que usamos en los ejercicios de pierna. Todos ellos
estan colocados en el tren inferior.

= Rojo: Estos puntos no se han empleado para la grabacion de los ejercicios, pero aparecen
debido a que existia la posibilidad de haber grabado algunos movimientos con sensores
colocados en estos puntos del cuerpo.

Cada par de sensores de las extremidades debe colocarse verticalmente alineado y asegurarse de
la correcta sujecion de los mismo al cuerpo del sujeto.

Figura 3: Disposicion de los sensores TwynSens

En la tabla 2 podemos ver el significado de las siglas de los nombres de los sensores.
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SIGLA  PARTE DEL CUERPO SIGLA PARTE DEL CUERPO
BACK Espacio interescapular | HIPS Caderas
LUA Brazo izquierdo RUA Brazo derecho
LLA Antebrazo izquierdo RLA Antebrazo derecho
LUL Muslo izquierdo RUL Muslo derecho
LLL Pantorrilla izquierda RLL Pantorrilla derecha
LF Pie izquierdo RF Pie derecho

Tabla 2: Sensores y partes del cuerpo

3.1.5. Preprocesado de las Grabaciones

En este apartado, se expondra el tratamiento al que se han sometido las grabaciones antes de
formar parte de la base de datos. En el apartado 3.2.2 se define cémo son los ejes de referencia
que se utilizan para las grabaciones. Para el entendimiento de este apartado no es necesaria su
lectura, pero puede ser de ayuda.

Como se especifica en el protocolo de grabacion (apartado 3.1.3), al encender los sensores
se lleva a cabo un heading reset. Esto quiere decir que los sensores fijan la referencia para las
rotaciones que van registrar, es decir, los origenes de los ejes [z, y, z|. Este es un punto critico,
ya que requiere que todos los sensores se enciendan con la misma orientacidn, si no, las medidas
que tomaran no representarian los movimientos reales que se han adquirido.

Tras este paso y antes de comenzar con los ejercicios, se debe tomar un reset con brazos y
piernas estirados (Figura 4), espalda recta y mirando al frente. Es algo similar a una calibracién,
siempre con la misma orientacion, hacia x positivas (Figura 5). Con este reset se registran las
rotaciones de los sensores en un instante tinicamente. Este reset también es un punto critico. Tras

Figura 4: Posicién de Reset

la grabacidn, se obtienen ficheros con las rotaciones de los sensores respecto a su posicién del
heading reset. Esto no es lo que nos interesa, ya que no son representaciones de lo que el sujeto
ha hecho realmente. Para conseguir las representaciones reales de los movimientos, es necesario
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SUJETO EJERCICIOS NO DISPONIBLES

S01 -
S02 -
S03 A05-A13
S05 -
S29 -
S30 -
S31 -
S32 -
S33 -
S34 -
S35 -
S36 A07
S37 -
S38 Al3
S39 A01-A04
S40 A01-A04

Tabla 3: Contenido Base de Datos definitiva

“restar” la rotacion que se ha guardado en el reset. Esta transformacion se ha aplicado a todas
las grabaciones y son los ficheros que conforman la base de datos. La operacién en cuestion se
corresponde a la ecuacidn:

qfinal = Yoriginal QT’eset~inU() (1)

Donde ¢yrigina €8 cada cuaternion captado con los sensores, g,.sc:-inv() es el cuaternion del reset
que representa la rotacion inversa y gy;nq €s €l cuaternion que representa la rotacion real desde
la posicion de reset.

3.1.6. Conformacion de la Version Final de la Base de Datos

Tras la reproduccion de las grabaciones en la aplicacion desarrollada en Unity que se
menciona en 3.1.2 para comprobar su correccion y correspondencia con los ejercicios realizados,
se procedid a hacer un filtrado de aquellos que no mostraban corresponderse con lo que deberia
haberse grabado. Después de inspeccionar los ficheros que mostraban algtin tipo de fallo, se vio
que en todos ellos alguno de los sensores no transmitié datos durante la grabacién de alguno de
los ejercicios. La tabla 3 recoge la informacion de los contenidos de la version final de la base de
datos.

En la base de datos existe un fichero con extension .csv por cada ejercicio e intento de
realizacién. La taxonomia seguida a la hora de nombrar los ficheros ha sido la siguiente: SXX-
AXX-TXX.csv. Los tres primeros digitos se corresponden con la identificacion del sujeto, los
tres siguientes se corresponden con la identificacion del ejercicio y los tres ultimos digitos del
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nombre se corresponden con el identificador del intento.

3.2. Calculo de Parametros Cinematicos

3.2.1. Introduccion a los Cuaterniones

Los cuaterniones son una herramienta algebraica creada por Sir William Rowan Hamilton a
principios de la década de 1840. Esta herramienta es una extension a un espacio tridimensional
de los ndmeros complejos, es decir, un nimero complejo con tres componentes en su parte
imaginaria. Por lo cual, un cuaternién estd formado por cuatro componentes, un escalar o parte
real y un vector tridimensional o parte imaginaria, que se define con las componentes unitarias
imaginarias 2, J, k y las relaciones entre estas unidades imaginarias son [33]:

ij=k=—ji
Gk =1=—kj
. 2)
ki =)= —ik

Los cuaterniones son una forma compacta y robusta de representar giros o rotaciones en el
espacio tridimensional, ya que podriamos expresar una rotacion como el paso de una posicion,
marcada con un vector, a otro. Esto requeriria seis componentes para representar la misma
informacién que con las cuatro de un cuaternién. También se puede representar un giro como
una matriz de rotacion, la cual tiene dimension 3x3, lo que harian 9 componentes necesarias para
la especificacion de la rotacion [33, 34, 35, 36].

Los cuaterniones pueden representarse de diferentes formas:

q:= [w,7] weRTER
q = [wv [ZE,y,Z“ w,T,Y,2 € R 3
q:[w7x7y7z] w7x7y7Z€§R ()

q:w+xi+yj+z/% w,x,y,z € RN

También podemos representar puntos y vectores en espacios tridimensionales como cuater-
niones, siendo la parte real de los mismo nula y las componentes [z, y, z] las correspondientes al
punto o vector a representar:

P=[P,P,P.] — q=][0,P]=]0,P,P, P.] PeR
U=[vg,vy,0v,] — ¢q=][0,0] =[0,vs,0vy,0,] 7e R

“4)
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Las operaciones definidas para los cuaterniones son la suma:

@1+ @ = [wy, V1] + [wo, U]

5
K+qg=K+w, ] =K+ w, KeR ©)

Y el producto:

192 = [wr, V1 |[wa, Va] = [U7 X U3 + w103 + wet1, wywy — V7 - V3 ©)
K- -q=K-|w,17] Ke®

Para terminar de describir los conceptos bdsicos de los cuaterniones definiremos sus opera-
ciones basicas restantes:

Norma o valor absoluto:

q=w,z,v, 7

(7)
[ |= Vu?+a? g2+ 22

Normalizacion: Es la definicion de un cuaternién asociado al original con una norma
unitaria. Un cuaternién no normalizado representa la misma rotacién que su normalizacion.
Los cuaterniones unitarios pueden representarse como una esfera 4D, que geométricamente se
traduce en una manera muy simple de representacion de las rotaciones en un espacio 3D.

q
(== ®)
[ q|
Conjugado:

q=[w,z,vy,2

qx = [wa -, Y, _Z]

)
Inverso: Esta no es la representacion de la rotacion inversa al cuaternién original, pero es
el cuaternion que cumple con la definicién de elemento inverso de la operacién producto. El

cuaternién que representa la rotacién inversa se calcula mediante la transformacion a matriz de
rotacion.

q=w,z,vy, 7
L (10)
| q |?

q
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3.2.2. Sistemas de Referencia Coordenados

A continuacion se definirdn los ejes coordenados que se generan al llevar a cabo el encendido
de los sensores. En la figura 5 podemos ver un esquema de la Sala Lorenzo Torres Quevedo de la
ETS de Ingenieros de Telecomunicacion de la UVa, donde se realizaron las grabaciones para la
base de datos. En la figura se muestran los ejes de referencia que se definen de igual manera para
todos los sensores empleados.

De esta manera, quedarian definidos: los giros en z serian giros verticales, en el plano XY,
los giros en z serian los llevados a cabo en el plano Y Z o plano sagital, y los giros en y son
los realizados en el plano X Z. Y el convenio de signos empleado seria el de la mano derecha
(Figura 6).

Figura 5: Sistema de referencia Twynsens
Z y4
‘A

” »
X X

Figura 6: Convenio de signos: Reglas de la mano izquierda y derecha respectivamente

3.2.3. Definicién de los Angulos de Euler: Angulos de Tait-Bryan

El Teorema de la Rotacion de Euler propone que un cuerpo rigido tridimensional, al realizar
una rotacion, hay al menos un eje del cuerpo que permanece fijo (Figura 7). Gracias a este
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teorema, se demostré en 1775 que cualquier rotacion tridimensional de un cuerpo sélido podia
describirse con 3 componentes y el orden en el que aplicarlas [33].

Figura 7: Teorema de rotacién de Euler

Estas 3 componentes angulares describen la orientacion de un sistema moévil respecto a un
sistema de coordenadas fijo. Dependiendo de los ejes que se definan para las tres rotaciones,
tenemos dos tipos de rotaciones [37]:

= Rotaciones intrinsecas: Se aplican a los ejes del sistema mévil o rotado ( Ej. [Z, Y, X]). El
sistema de coordenadas de la siguiente rotacion es relativo al de la rotacion previa.

= Rotaciones extrinsecas: Se aplican a los ejes del sistema fijo (Ej. [z, y, z]). El sistema de
coordenadas de la siguiente rotacion pertenece al sistema de coordenadas fijo.

Una rotacidn intrinseca es equivale a una rotacién extrinseca que emplee el orden de rotacion
inverso y viceversa, es decir: [z,y, z| = [Z,Y, X].

Los angulos de Euler se refieren a las tres componentes angulares que se emplean para definir
una rotacién de un cuerpo tridimensional. Hay diferentes definiciones de estos dngulos, pero las
representaciones de los dngulos de Euler mas extendidas son los Angulos Propios de Euler y,
sobre todo, los Angulos de Tait-Bryan (en aerondutica, y computacioén grifica...). Su definicién
es muy similar, pero los Angulos de Tait-Bryan son los que hemos empleado en el desarrollo
de este trabajo. La principal diferencia entre ambas definiciones es que los Angulos Propios de
Euler emplean rotaciones en dnicamente dos ejes (Ej. [z, x, z]), mientras que los Angulos de
Tait-Bryan utilizan tres ejes (Ej. [z, y, z]) [35].

Una rotacién en forma de dngulos de Euler tiene la forma [¢, 6, ], pudiendo tomar los
valores:

¢ € [_7‘-777-]
0 €[—7/2,7/2] (11)
w e [_ﬂ-v ﬂ-]

Para la definicién de los anteriores dngulos contamos con:

= Un sistema de referencia fijo [z, y, z].
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= Un sistema de referencia mévil [ X, Y, Z].

= Un orden de ejes para aplicar las rotaciones.

Partiendo de este escenario, procedemos a llegar hasta la definicién de cada componente angular.
La interseccion entre los planos formados por las dos primeras componentes del orden de los
ejes en el sistema de referencia mévil y por las dos ultimas componente del orden de los ejes en
el sistema de referencia fijo. Por ejemplo, para el orden de ejes [z, y, x| (Figura 8) (una rotacién
intrinseca) empleamos los planos ZY e yX. Esta interseccion se conoce como N o Linea de Nodos.
Abhora, la la componente 1 es el angulo yN la componente 6 es el dngulo X y el angulo ¢ es el
angulo NY.El procedimiento seria similar para cualquier otro orden de ejes. En caso de emplear
una rotacidn extrinseca, por definicion estaremos obteniendo los dngulos que ha rotado el sélido
movil exactamente en los ejes de referencia [35].

Figura 8: Ejemplo de definicion de los angulos de Tait-Bryan

3.2.4. Calculo de los Angulos de Tait-Bryan

Como se ha mencionado con anterioridad en el apartado 3.1.2, la informacién que obtenemos
de los sensores son cuaterniones. En caso de que se requiera una representacion mas visual y
entendible de cara al usuario, es interesante tener una interpretacion en dngulos sexagesimales
de los cuaterniones registrados. También es interesante comprobar si con esta representacion
de la informacién, las métricas de desempefio de las redes neuronales empleadas son mejores o
no. Es por estos motivos, que llevaremos a cabo el calculo de los dngulos que representan los
cuaterniones registrados en la base de datos.

Partimos de un cuaternién de la siguiente forma:

q=[w,z,y,2] (12)

Para hacer la transformacion entre cuaternién y dngulo de Euler [38, 39], con componentes
angulares (1, 0, ), se emplean formulas diferentes segin el orden de ejes que utilicemos para
emplear las rotaciones [39, 40]. Para el caso de las rotaciones extrinsecas, que es el tipo que
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ORDEN DE EJES PLANO BLOQUEANTE

TNEETETTE
8
SE S RE R,
SN S

Tabla 4: Planos productores del bloqueo de Cardan

empleamos en nuestro caso, por ejemplo, para [z X y]:

¢ =arctan(2- (y -z +w - x),w* — 2° — y* + 2°)
0 =arcsin(—2- (z-z—w-y)) (13)
Y= arctan(Z-(m-y—i—w’Z),wQ‘f'xQ _92 _22)

Y teniendo en cuenta que los convenios de signos para los dngulos obtenidos son los expli-
cados en la figura 6. Los dangulos que se representan tienen los nombres: roll o cabeceo (eje x),
pitch o inclinacién (eje y) y yaw o viraje (eje z).

Gimbal’s Lock

En castellano toma el nombre de bloqueo de Carddn. Esta es una situacién que produce una
singularidad al emplear dngulos de Euler. Tomando como referencia la situacién de la figura
9, donde vemos una simplificacién de un giroscopio, formado por tres ejes rotantes [z, y, z|. El
bloqueo de Cardan consiste de la pérdida de uno de los grados de libertad que aporta cas uno de
esos ejes. Aparece cuando la segunda componente del segundo dngulo de Euler tiene el valor de
+7/2 radianes. Es decir, que el eje que produce los bloqueos depende de el orden en el que se
apliquen los dngulos de Euler. Esta informacion esta recogida en la tabla 4.

En esta situacion los planos que forman el primer y el segundo eje rotante coinciden, haciendo
que las rotaciones que apliquemos, s6lo produzcan giros con dos grados de libertad [41].

3.2.5. Desplazamiento Angular

Otro parametro angular que podemos calcular para medir las rotaciones de manera mucho
mads sencilla es el desplazamiento angular. Segun [42, 43], el desplazamiento angular se puede
calcular mediante la extension de la definicion del producto interior a cuaterniones.

Para poder aplicar la ecuacion, debemos estar trabajando con cuaterniones unitarios, que
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Figura 9: Giroscopio

como estamos midiendo rotaciones mediante sensores, no tenemos preocuparnos por ello, ya
que cumplimos con esta condicion. También es necesario que para obtener un desplazamiento
angular con exactitud los cuaterniones no deben estar muy separados entre si. Esto tampoco es
un problema, ya que la frecuencia de muestreo de los sensores es de 100Hz y no se han llevado a
cabo movimientos bruscos o repentinos en las grabaciones. Esto nos asegura la continuidad de
las grabaciones y la corta distancia entre cuaterniones consecutivos.

Partiendo de la definicién del producto interior:

q1 = [whxlaylazl] q2 = [w27x27y27z2]

(1 q) =wy - W+ 21 - T+ Y1 - Y2+ 21 - 20 (14)

0
cos 5 = a1+ )

Y despejando la variable angular 6:

0 = 2 arc cos[min{abs(q; - q2), 1}] (15)

Es necesario emplear el valor absoluto del producto interior debido a que la ecuacién no tiene
validez en caso de que el producto sea negativo. También hay que limitar el valor del argumento
del arccos a 1, para que no se produzcan ambigiiedades en el resultado.
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3.2.6. Comparacion entre métricas angulares

A continuacion, se muestra la figura 10, que representa lo obtenido tras aplicar las operaciones
de célculo de Angulo de Tait-Brian y Desplazamiento angular al ejercicio caminar hacia delante
del sujeto S37, o fichero S37-A01-T01.csv como ejemplo cualquiera.

En la gréfica superior, se representan las componentes de los dngulos de Euler [z, y, z| de
colores rojo, verde y azul respectivamente. La sefial de color rojo representa de manera limpia el
angulo de flexion-extension la rodilla izquierda, siendo los picos positivos los pasos yendo hacia
x positivas y los picos negativos caminando hacia x negativas, como se explica en la figura 5 y la
regla de la mano derecha en la figura 6. La sefial en verde representa los giros relativos entre los
sensores LUL y LLL en el eje y. Esta componente tiene sus principales contribuciones cuando se
producen los giros para cambiar de sentido. Y, finalmente, la sefial en color azul, muestra los
giros relativos en el eje vertical o z entre los sensores LUL y LLL, por ello, en los momentos en
los que el sujeto gira, cambia de sentido.

En la grafica inferior se representa el desplazamiento angular. Como vemos es una magnitud
positiva, ya que no tiene en cuenta el criterio de signos de los ejes que estableciamos para los
angulos de Euler. En definitiva, esta magnitud mide la cantidad de rotacion relativa entre los
sensores LUL y LLL. Es por esto que se observan tanto los picos que se corresponden a la sefial
roja de la gréfica superior, pero también cobran mucha relevancia las componentes de las sefiales
verde y azul, las cuales se dan en los giros del sujeto. Esto empeora la calidad de la sefial al s6lo
ser relevante las caracteristicas que se corresponden propiamente al dngulo de flexion-extension
de la rodilla izquierda al caminar.

Angulo [2]

Angula [2]

Tiempo [s]

Figura 10: Angulo de Tait-Brian (superior) y Desplazamiento angular (inferior)
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3.3. Redes Neuronales Artificiales

A lo largo de este apartado se tratardn diferentes conceptos bdsicos sobre inteligencia artificial,
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, las redes neuronales profundas y técnicas de
machine learning empleadas y los métodos para evitar el overfitting o sobreentrenamiento.

Como ayuda visual antes de comenzar con las definiciones, la figura 11 muestra la relacién
entre inteligencia artificial (Al), Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL). En esta figura
podemos ver que el ML cldsico es un conjunto de técnicas dentro de la Al, y de igual manera,
el DL es un conjunto de técnicas dentro del ML clésico. A continuacion se explicardn sus
definiciones y caracteristicas.

Inteligencia
Artificial

Aprendizaje
Automatico

Aprendizaje
profundo

Figura 11: Inteligencia artificial, aprendizaje automatico y aprendizaje profundo

3.3.1. Fundamentos de Inteligencia Artificial

El concepto de inteligencia artificial no es completamente cerrado, sino que es bastante
flexible y no se considera buena una tnica definicién. Para dar una nocién general de lo que se
entiende por inteligencia artificial, primero debemos dar una definicion, aunque sea genérica de
lo que es o se considera la inteligencia.

Segun el Diccionario de la Real Academia Espafiola de la Lengua (RAE) [44], la inteligencia
se entiende como la capacidad de entender, 1a capacidad de resolver problemas o la habilidad,
destreza o experiencia. Este diccionario también cuenta con una acepcion para inteligencia
artificial, la cual define por disciplina cientifica que se ocupa de crear programas informdticos
que ejecutan operaciones comparables a las que realiza la mente humana, como el aprendizaje
o el razonamiento légico.
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En [45] se recogen varias definiciones de Al desde diferentes puntos de vista:

Sistemas que piensan como humanos:

= El excitante nuevo esfuerzo de hacer ordenadores que piensen... Mdquinas con mente, en
sentido completo y literal (Haugeland, 1985).

= [.a automatizacion de actividades que asociamos al pensamiento humano, como toma de
decisiones, resolucion de problemas, aprender... (Bellman, 1978).

Sistemas que actian como humanos:

= El arte de crear maquinas que desempefien funciones que requieran inteligencia cuando las
realizan las personas (Kurzweil, 1990).

= El estudio sobre cémo hacer que los ordenadores realicen actividades mejor que la gente
(Rich and Knight, 1991).

Sistemas que piensan racionalmente:

= El estudio de las facultades mentales a través de modelos computacionales (Charniak y
McDermott, 1985).

= El estudio de la computacion que hace posible percibir, razonar y actuar (Winston, 1992).

Sistemas que actian racionalmente:

= Un campo de estudios que busca explicar y emular comportamientos inteligentes en
términos de procesos computacionales (Schalkoff, 1990).

= Rama de la ciencia de ordenadores que se encarga de la automatizacién del comportamiento
inteligente (Luger y Stubblefield, 1993).

Segtn las definiciones presentadas anteriormente y otras mas [46, 47], una maquina inteli-
gente puede ser considerada desde una calculadora hasta un sistema de reconocimiento facial.
Con esta ultima consideracion, podemos decir que la inteligencia artificial estd constantemente
presente en nuestra vida, desde maquinas sencillas, que en un principio no las consideramos
como inteligentes, hasta las dltimas técnicas de vision artificial.

La IA, al tener una definicién tan amplia y abarcar tantos campos y aplicaciones, hay dife-
rentes aproximaciones para los problemas de Al y ésta se divide generalmente en las siguientes
ramas:

= Aprendizaje Automatico o Machine Learning: Es la rama mas conocida de la Al. El
tema que trata este TFG se encuentra dentro de esta rama, por lo que se desarrollard en el
apartado 3.3.2.
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= Métodos probabilisticos: En esta rama, los sistemas inteligentes llevan a cabo razona-
mientos con incertidumbre. Esta incertidumbre es en parte por el conocimiento parcial
sobre las cosas y es parte de las limitaciones del pensamiento humano.

= Computacion evolutiva: Las soluciones que se proponen se inspiran en la evolucién
bioldgica humana.

= Teoria del caos: Son técnicas que se emplean para modelar comportamientos de sistemas
que con una pequefia variacion en las condiciones iniciales produce una salida muy
diferente.

= Sistemas difusos: Estos sistemas se basan en que la verdad no es exacta, sino que esta
definida en una region difusa.

3.3.2. Fundamentos de Aprendizaje Automatico

Alrededor de los afios 50, el paradigma de programacién empleado por programadores para
hacer “mdquias inteligentes” habia sido la programacion simboélica. Este paradigma consiste en
la definicion explicita de reglas 16gicas que el programa seguira para llevar a cabo sus tareas. Esto
funciona muy bien para situaciones en las que el programa trabajard en acciones con esas reglas
l6gicas muy bien definidas, pero en los casos que se necesiten acciones basadas en respuestas
cognitivas, intuiciones o experiencia, este paradigma se queda corto [7].

Esta es la motivacion para emplear un nuevo paradigma de programacion, el machine learning.
El machine learning da la vuelta a la forma de trabajar que tenia la programacién simbdlica, ya que
a partir de unos datos de entrada y las respuestas esperadas para esos datos, el sistema inteligente
te genera las reglas que se deben seguir [7]. Es decir, el ML se basa en el reconocimiento de
patrones dentro de los datos de entrada del sistema para posteriormente aplicarlo a toma de
decisiones, hacer predicciones o incluso mineria de datos [48]. Este reconocimiento de patrones
en base a grandes cantidades de datos es una solucién que en la gran mayoria de casos es hecha a
medida.

En definitiva, los sistemas de Machine Learning aplican transformaciones a los datos de
entrada para conseguir representaciones mas significativas de los mismos. Este proceso se
considera “aprendizaje” y se lleva a cabo mediante la exposicion de la red a ejemplos [7]. Su
funcionamiento principal es hacer predicciones con cada ejemplo al que es expuesto el sistema y
evaluar una funcién de de coste. Esta funcién de coste mide el grado de penalizacién segun la
prediccion diste del resultado esperado. El ejemplo més tipico de funcién de coste puede ser el
error cuadratico medio.

Hay tres tipos de sistemas de ML principales:
= Aprendizaje supervisado: En este tipo de problemas, los datos que se introducen en el
sistema estan identificados con una etiqueta. El objetivo del sistema es asignar a cada

ejemplo el valor de la etiqueta. En una terminologia més técnica, los sistemas supervisados,
deben obtener una distribucién predictiva p(t|z) para el valor de la etiqueta ¢, dado un input
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x. Dependiendo de la naturaleza de los inputs se pueden distinguir diferentes problemas,
por ejemplo, clasificacidn si las etiquetas toman valores discretos, o regresiones si toman
valores continuos.

= Aprendizaje no supervisado: Este problema se basa en aprender propiedades de los
ejemplos de entrada. De esta manera se puede conseguir clustering o agrupamiento de
inputs similares, reduccion de dimensionalidad para representar los datos en un espacio
mas manejable segin conveniencia, etc.

= Aprendizaje por refuerzo: Recientemente estd recibiendo mucha atencion debido a los
desarrollos en plataformas de herramientas que apoyan este tipo de métodos de aprendizaje.
En el aprendizaje por refuerzo, un agente recibe informacion sobre el entorno y aprende
las acciones necesarias para maximizar las recompensas. Actualmente, los sistemas que
emplean este tipo de aprendizaje estd en desarrollo e investigacion [7].

Para realizar con éxito el correcto entrenamiento de un sistema de Machine Learning, es
necesario dividir los datos disponibles en tres grupos:

= Set de entrenamiento: Ronda entre el 60-70 % de la totalidad de los datos. Son los inputs
de los sistemas y se emplean para hacer que los algoritmos aprendan.

= Set de validacién: Constituyen aproximadamente el 20 % de los datos disponibles. Este
set se emplea para extraer métricas y ajustar los hiperpardmetros de los sistemas de ML a
lo largo del desarrollo del entrenamiento de los mismos. Estas métricas se pueden extraer
cada ciertas iteraciones, al igual que la modificacién de los hiperpardmetros.

= Set de test: Constituye el 20 % restante de las muestras de la base de datos. Se utiliza para
comprobar como es capaz el modelo entrenado para generalizar, es decir, clasificar datos
que no ha visto con anterioridad.

Dependiendo de las técnicas empleadas de ML en la resolucién de los problemas, existen
diferentes tribus o ramas:

= Simbolistas: Esta rama se centra en la 16gica. Emplean el paradigma de Al simbdlica,
explicado anteriormente. Son algoritmos simples bastante rigidos que se basan en reglas
de decision para elegir caminos dentro de su algoritmo. Algunos algoritmos simbolistas
pueden ser los drboles de decision (DT) o los bosques de decision aleatorios (RFo).

= Conectivistas: Son algoritmos o sistemas cuya arquitectura se basa en la propia arquitec-
tura del cerebro. Esto quiere decir que las unidades bésicas de las arquitecturas se llaman
neuronas, que a partir de varias entradas, aplican una funcién conocida como funcién
de activacién y genera una salida. El funcionamiento de estas neuronas simula el de las
neuronal cerebrales. Algunos modelos conectivistas son las Redes Neuronales Artificiales
o las Redes de Aprendizaje Profundo. El tema de este TFG se centra en esta rama del
Machine Learning, por lo que se desarrollara en el apartado 3.3.3.

= Evolutistas: Esta rama toma el ML desde un pensamiento mds cercano a la biologia, es
decir, ver cudl es el crecimiento, las mutaciones y las variaciones de los sistemas, al igual
que se puede hacer en cualquier organismo vivo.
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= Bayesianos: Este acercamiento emplea la estadistica. Por ello, las salidas de los sistemas
de ML se pueden tomar como una probabilidad, es decir, que todas las salidas posibles
tienen cierta probabilidad de aparecer, pero ninguna estd determinada. Un algoritmo
Bayesiano pueden ser los modelos de Markov ocultos.

= Analogistas: Los algoritmos analogistas se centran en reconocer similaridades entre las
entidades de las diferentes clases que se definen en cada problema. Estos algoritmos son
muy empleados en el aprendizaje no supervisado en sistemas del Estado del Arte (apartado
2.3), como el algoritmo K vecinos mds proximos (KNN) y las mdquinas de vector de
soporte (SVM).

3.3.3. Fundamentos de Aprendizaje Profundo

A continuacion, introduciremos los conceptos tedricos basicos mds relevantes sobre Deep
Learning para comprender las decisiones y las acciones llevadas a cabo en este trabajo. Se
pretenden introducir conceptos generales y necesarios de conocer para el entendimiento de las
arquitecturas de red que se empleardn en el presente TFG.

Perceptron Multicapa

La arquitectura més identificativa y de las mds sencillas del DL es el Perceptrén Multicapa
(MLP) (Figura 12) o Feedforward Neural Networks. Como cualquier algoritmo de DL, su
objetivo es hallar una funcién f(z) que mapee un dato de entrada x a una categoria y, es decir,
conseguir clasificarlo. Con el entrenamiento de esta red mediante la exposicion de la misma a
ejemplos y sus etiquetas, conseguimos definir unos pardmetros ©, llamados pesos, de tal manera
que obtenemos y = f(x; ©) como mejor funcién de aproximacién a los datos que deseamos
clasificar.

El conjunto de la red es una composicion de capas y, a su vez, las capas estdn formadas por
neuronas. La cantidad de capas que posea la red es la profundidad de la misma. La primera capa
se conoce como input layer o capa de entrada, la ultima como output layer o capa de salida y
todas las demads capas intermedias son hidden layers o capas ocultas, debido a que no se conoce
la informacion que fluye entre ellas a su entrada y su salida.

El motivo por el que este tipo de redes se conozcan como neuronales puede deberse a que su
estructura recuerde a la estructura del cerebro humano, donde en diferentes zonas se procesa la
informacién obteniendo conceptos cada vez mas complejos o también a que las unidades que
conforman las capas, llamadas neuronas, recuerdan al funcionamiento de una neurona cerebral
(Figura 13).
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Capas ocultas

Capa de salida
s e,

Capa de entrada

Figura 12: Perceptron Multicapa

Inputs & & Output

Inputs Cutput

Figura 13: Neurona cerebral (superior) y neurona en Deep Learning (inferior)

Forward Propagation

El nombre con el que se conoce a las redes feedforward se refiere al sentido que recorre la
informacion dentro de la red, desde la entrada, a través de todas las capas ocultas y hasta la salida.
En la fase de entrenamiento y de test las redes son alimentadas con ejemplos para predecir la
clase a la que éstos pertenecen.

El principio de procesamiento de las neuronas en DL de la figura 14 es el siguiente: cada
neurona de la capa recibe tantas entradas [z, zs, ..., z,| como salidas tiene la capa anterior,
multiplica a cada entrada por el peso o una ponderacién [wy, ws, ..., w,| de la conexién corres-
pondiente y suma los valores, generando el valor z = x - w? + b. Tras esto, se le aplica a z una
funcién de activacion g(z), que es la encargada de introducir no-linealidades en las redes. El
resultado de la aplicacién de estas operaciones es la salida de la neurona y = g(z - w’ + b). La
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concatenacion de estas operaciones a lo largo de todas las capas de la red, producen en la salida
la prediccion de la red [49].

gls) —>vy

Figura 14: Acciones de la neurona en forward propagation

Backpropagation

Las predicciones de las redes tienen parte de error, que se encarga de medir la funcion
de coste o de error J(O), haciendo algo similar a la diferencia entre el valor esperado y el
valor predicho. En funcién del valor de esta funcién de coste, es necesario cambiar los pesos
O de forma proporcional a la derivada de la funcién de error sobre la red para que, en las
iteraciones posteriores, la prediccién que haga sea mds afinada. De esto se encarga el algoritmo
backpropagation. Este algoritmo indica la manera en la que se computa el gradiente de la
funcioén de coste, el cual es, por lo general, computacionalmente caro. El funcionamiento de back
propagation (Figura 15) describe cémo computar Vg J(0), siendo O el tensor de los pesos de la
red. Llevando a cabo esta operacidn, se ajustan los pesos de la red y se consigue reducir el valor
de la funcidn de coste hasta alcanzar el minimo global de J(©) [50].

El cémputo de las derivadas parciales (ignorando los efectos de la posible regularizacion)
necesarias para llevar a cabo la disminucién de la funcién de error seria:
0J(0)
8@%

—al - g+ (16)

Siendo J(©) la funcion de coste de la red, G)ﬁj el valor del peso de la neurona ¢ de la capa [, aé-
la salida de la funcién de activacién de la neurona j en la capa [ y 6. " la diferencia entre el valor
predicho por la neurona ¢ de la capa [ + 1 y su valor esperado [3].

Funciones de activacion

Estas funciones son operaciones que introducen no-linealidades [49] en las neuronas de las
redes, nombradas como ¢(z) en la figura 14. Las funciones de activacién son muy variadas, pero
las més empleadas son las siguientes.
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Capa L+1

Capal

Figura 15: Ejemplo de backprogapation

= ReLU: La funcién unidad lineal rectificada (Figura 16) es una suposicion del funciona-
miento real de las neuronas cerebrales. Su definicién es la siguiente:

g(z) = méx(0, x) (17)

Esta funcion de activacion es la mas empleada en redes de DL, ya que evita la activacion
de tantas neuronas como las funciones Sigmoide o Tangente Hiperbdlica. Ademads es
computacionalmente mds barata y mejora la convergencia de la red. Como la derivada
de la ReLLU es la funcién escalén, evita que la red alcance el minimo local, pero evita el
problema del desvanecimiento de gradiente, el cual se explicard posteriormente [49].

5

451

4t

3.5

3t

251

9(x)
L)

Figura 16: Funcion de activacion ReLU

= Sigmoide: La definicién de la funcién Sigmoide es la siguiente:

9(z) = (18)
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Esta funcién tiene la forma que se expone en la figura 17.Su uso tan extendido debido a
que su derivada es muy sencilla de calcular, lo que facilita el proceso de back propagation
que caracteriza a las redes neuronales. Esta funcién de activacion sufre el problema del
desvanecimiento del gradiente cuando se emplea en redes con varias capas, aproximada-
mente en redes con mds de cinco capas. Uno de los problemas de la funcion sigmoide es la
rapida saturacion que tiene, haciendo muy dificil el entrenamiento de las redes donde es
empleada [49].

08— — —gt) 7
08l /

0.71
08
0.5+
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0.3r /

02f S i

2 N
01 /

Figura 17: Funcion de activacion Sigmoide

= Tanh: La definicién de la tangente hiperbdlica es la siguiente:

sinhz e*—e™~?
- - =2 sigmoid(2z) — 1 19
g(2) by o r o sigmoid(2x) (19)

La diferencia entre las anteriores funciones de activacion y esta es que el rango de valores
de salida alcanza desde -1 hasta 1 y sus valores de salida son simétricos respecto al origen
de coordenadas. Esta simetria hace que la media de los valores de entrada en la capa
siguiente esté entorno a cero, lo que les hace tener una ventaja respecto a la funcién
sigmoide. Otra ventaja es que las redes neuronales que emplean la tangente hiperbdlica
son capaces de alcanzar la convergencia mucho més rdpido que las que usan la funciépn
sigmoide, consiguiendo a mayores un error de clasificacién menor. La contraparte de su
uso es que es mas compleja computacionalmente y también sufre de desvanecimiento de
gradiente [49].

Estas funciones de activacion, como hemos visto, tienen sus desventajas, las cuales se han ido
solventando con la mejora de los mismos. Se han propuesto modificaciones de estas funciones,
como por ejemplo, LReLU, PReLLU, RReLU, ELU, MPELU [49].

Desvanecimiento y explosion del gradiente

Estos problemas se dan en los sistemas que emplean redes neuronales con ajuste de los pesos
basado en descenso de gradiente y backpropagation, que son los sistemas mds basicos y los que
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tanh(x) Ty yd -
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Figura 18: Funcién de activacion Tangente Hiperbdlica

se han explicado y empleado en este trabajo. Como se ha explicado en apartados anteriores, la

actualizacion de los pesos se hace proporcionalmente a la derivada parcial de la funcién de coste
J(©).

El caso del desvanecimiento del gradiente, sucede cuando la derivada parcial de la funcién
de coste es demasiado pequeiia, evitando una actualizacién efectiva de los pesos y, en casos
extremos, evita que la red aprenda. Este problema también puede afectar en mayor o menos
medida segun la funcién de activacién que empleemos.

Las funciones de activacion empleadas son de vital importancia, ya que la actualizacion de los
pesos es proporcional a su derivada. Segin los valores més altos que la derivada alcance, puede
llegar a darse el problema de la explosion del gradiente. Esto provoca que las actualizaciones de
los pesos son mucho més grandes de lo necesario y, por ende, evita que la red neuronal nunca
llegue a converger.

Algunas de las soluciones para evitar sendos problemas relativos al gradiente pueden ser:
emplear mejoras de la funcién de activacion ReLLU, hacr que la arquitectura de la red no tenga
tantas capas, en redes recurrentes, emplear celdas LSTM, regularizacion de los pesos, etc.

3.3.4. Control del Overfitting y del Underfitting

El overfitting o sobreajuste y el underfitting o subajuste (Figura 19) son problemas que
pueden ocurrir en todos los sistemas de ML. Se dan cuando hay un desequilibrio entre la
optimizacién y la generalizacion de las redes. La optimizacion se refiere a como de bien se ajusta
el modelo a los datos con los que se ha entrenado la red, mientras que la generalizacion se refiere
a como de bien se desenvuelve la red al clasificar datos con los que no se ha entrenado. En
los comienzos de los entrenamientos siempre tendremos tasas de pérdida mas elevadas tanto
en datos de entrenamiento como en datos de test. Esta situacion es el momento en el que la
red no se ajusta suficientemente a los datos que se pretenden clasificar, es decir, underfitting.
Tras varias iteraciones o épocas de entrenamiento, la red consigue a ajustarse bien a los datos,
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aumentando la optimizacidn, pero la generalizacién comienza a empeorar. Esto se debe a que la
red empieza a memorizar los ejemplos con los que se ha entrenado, mostrando tasas de pérdida
de entrenamiento muy bajas y tasas de pérdida de test elevadas [7].

Underfitting Overfitting

Test

-

Epocas

Error

Figura 19: Underfitting y Overfitting

Estos problemas cuentan con diferentes mecanismos para solucionarlos. Mientras el underfit-
ting puede arreglarse con tan solo aumentar el periodo de entrenamiento, nimero de iteraciones
o €épocas o la cantidad de datos con la que entrenamos a la red o el tamafio de la red. Por otro
lado, el overfitting tiene més variedad y complejidad a la hora de tratarlo.

= Disminucion de la capacidad de la red: Esta es la soluciéon més sencilla y directa. La
red comienza a sufrir overfitting cuando empieza a memorizar los ejemplos con los que se
le entrena. Para evitar esto, podemos hacer que a la red le cueste mds aprender, y la manera
més sencilla de conseguirlo es reduciendo la dimension de la red y, por consiguiente, la
capacidad de la misma.

= Regularizacion de los pesos: La principal idea de la regularizacién de los pesos es sim-
plificar el modelo que entrenamos con la red neuronal para evitar que suceda el overfitting.
Esto se consigue imponiendo restricciones a los pesos de la red para limitar el rango de
valores que éstos puedan tomar. La regularizacién de pesos se implementa afiadiendo un tér-
mino de coste (0) en la funcién de pérdidas de lared J(0; X;y) = J(0; X; y)+aQ(0),
siendo o un hiperpardmetro que controla cudnto afecta la regularizacion a la funcién de
pérdidas. Este término de coste puede definirse de diferentes maneras:

* Regularizacién L': La regularizacién toma un valor proporcional al valor absoluto
de los pesos.

1 1
O) = llwlh=5) |w (20)

%

 Regularizaciéon L?: La regularizacién toma un valor proporcional al cuadrado del
valor absoluto de los pesos. A este tipo de regularizacién también se le conoce como
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weight decay o decaimiento de pesos.

1
6) =3 llw iz @1)

= Early Stop: Esta técnica se basa en almacenar la informacién de los hiperparametros o
configuraciones de la red cuando se detecte que el error del set de validacién comienza a
aumentar durante la duracion del entrenamiento y parar el entrenamiento. Al terminar los
entrenamientos, se obtienen los pardmetros que mejores resultados de error hayan dado,
no los dltimos empleados. Es una técnica muy utilizada como método de regularizacién
debido a su efectividad y simplicidad [50].

= Dropout: Es un algoritmo que mejora notablemente el coste computacional para llevar
a cabo una regularizacién [51]. Esta técnica consiste en la desactivacion de multiples
neuronas de las capas ocultas de la red. Este "apagado” de unidades resulta en % subredes
generadas a partir de la original 20, cuyo entrenamiento resultard en k£ modelos, con
diferentes métricas de error. Para entrenar estas subredes se emplean mini-lotes del set de
entrenamiento original.

= Normalizacion del batch: Es un tipo de capa que normaliza las salidas de una capa
de la red de manera adaptativa en funcién de su media y varianza segun evoluciona el
entrenamiento. Gracias a ello, conseguimos poder emplear redes mucho mds profundas sin
alcanzar una situacion de overfitting [52].

» Gradient Clipping: O recorte del gradiente es un método de optimizacion del gradiente
se emplea cuando se tienen en cuenta dependencias de larga duracién, como en redes
recurrentes que emplean celdas LSTM o GRU. Al emplear funciones de activacién con
derivadas que pueden tomar tanto valores muy elevados como muy reducidos, las actua-
lizaciones de la funcién de coste puede tomar valores desmesurados o simplemente no
actualizarse. Este algoritmo, consigue que las actualizaciones de la funcidn de coste tomen
valores similares, fijando un valor mdximo en su actualizacion.

Sillgll>v:
/ g-v (22)

Siendo g el valor del gradiente,

g || sunormay v el valor del umbral.

3.3.5. Redes Neuronales Empleadas

En este apartado del trabajo expondremos las ideas principales detrds de las diferentes arqui-
tecturas de redes neuronales que emplearemos para llevar a cabo el reconocimiento de actividades.
En concreto, explicaremos Las redes convolucionales, las recurrentes, y las recurrentes basadas
en celdas LSTM.
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Figura 20: Resultado de la aplicacién de dropout

Convolutional Neural Networks o CNN

Las redes neuronales convolucionales han demostrado muy buenos resultados, como se ha
visto en la revision del Estado del Arte, como soluciones propuestas para HAR. Estas redes
suelen emplearse cuando los inputs son matrices 2D, como es nuestro caso: en las columnas
estdn situados las diferentes componentes de los IMUs y en las filas se encuentran los instantes
temporales. El nombre ”convolucional” se debe a que la operacion que realizan las unidades
ocultas de sus capas es la convolucién, por lo que, una red con al menos una capa de convolucion,
ya se considera convolucional. Estas capas de convolucién estdn formadas por diferentes capas,
como podemos ver en la figura 21 [50].

En la capa convolucional se llevan a cabo convoluciones en paralelo obteniendo diferentes
activaciones lineales. Se obtienen diferentes salidas, llamadas mapas de caracteristicas, aplicando
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Figura 21: Arquitectura de una capa convolucional

diferentes filtros llamados kernels o nicleos de la convolucion. Estos mapas de caracteristicas
tienen la propiedad de ser invariantes espacialmente, lo que ayuda a la convergencia de la red.
En esta capa pueden modificarse los hiperparametros de tamaio del kernel, que es la longitud
del lado medido en muestras, y el stride, que es el nimero de muestras que se desplaza el kernel
entre operaciones.

En la capa del detector, todos los mapas de caracteristicas de la capa anterior se someten a
funciones de activacion a cada uno de estos mapas de caracteristicas.

Finalmente, en la capa de pooling se aplican operaciones que escogen la informacién mas
relevante de la capa anterior, como por ejemplo, el valor mds alto, la media aritmética o la media
ponderada dentro de una ventana. Esta capa de pooling sirve para hacer la salida mas invariante
a desplazamientos y disminuir notablemente la dimensionalidad de los datos. Proporciona algo
similar a un resumen de la salida de las capas anteriores.

Adicionalmente, cada vez es mds comun afiadir capas de normalizacién del batch, como se
explico en el apartado 3.3.4, permitiendo una mayor profundidad en las redes empleadas [50].

Recurrent Neural Networks o RNN

Las redes neuronales recurrentes son una familia de redes especializadas en el procesado de
datos con estructura secuencial, por lo que son ideales para las secuencias temporales. Este tipo
de redes permiten escalarse a imigenes con unas dimensiones de largo y ancho muy largas sin
afladir complicaciones a los resultados que obtienen.
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Una de las ideas principales que soportan la arquitectura es la comparticién de pardmetros
del modelo, permitiendo conseguir una generalizacién teniendo en cuenta los diferentes instantes
temporales de la entrada. En este caso, la aplicacion de la operaciéon de convolucién se queda
como una operacion mads superficial, sin llegar a conseguir una generalizacion tan buena como
con RNN.

Una forma de representacion grafica de este tipo de redes es mediante graficos computacio-
nales, que se encargan de describir las operaciones de la red en un estado concreto. Por ello,
los graficos computacionales de las RNN pueden desenrollarse debido a la recurrencia en su
arquitectura y comprobar las operaciones que generan la salida de la red. En la figura 22 podemos
ver esta idea.

’/"'\\ ’/"'\\
A -y pl) )
\ / \ /
) ~-“ f f f f ~=-

f Desdoble

Figura 22: Desenrollado en una RNN

Donde z(*) representa la entrada a la red en un instante temporal ¢, f es la funcién de
activacion de la unidad oculta y A es la hipétesis o prediccién de la neurona o unidad oculta.

Long Short-Time Memory o LSTM

En este apartado explicaremos el funcionamiento de las celdas o unidades LSTM. Una celda
LSTM son un tipo de unidades ocultas empleadas en redes recurrentes. Su proposito es crear
caminos a través del tiempo para relacionar diferentes instantes cuyas derivadas de la funcién de
coste no sufra de los problemas de desvanecimiento o explosion de gradiente.

Este tipo de celdas son capaces de almacenar informacidn sobre instantes temporales pasados,
aunque estas unidades son capaces de olvidar los estados anteriores si esa informacion no es de
utilidad para la red. La necesidad de olvidar esta informacién no es algo que se configure de
manera manual, sino que la propia red lo aprende de forma automadtica. Estas celdas se emplean
como sustitucidn directa de las unidades ocultas tipicas en las redes recurrentes.

Como se observa en la figura 23, todas las puertas de la celda estan afectadas por una funcién
Sigmoide y no tienen un valor binario, sino que se ven afectadas por pesos propios, lo que es una
gran ventaja. Input es la entrada de toda la informacion a la celda, y la Puerta Input controla si la
informacién de Input consigue entrar a la celda, evitando la actualizacién de la propia celda y
las dependencias posteriores en la red. La Puerta Salida controla la salida de informacién de la
celda. Por ultimo, la Puerta Olvidar controla el reseteo del almacenamiento de informacién de
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Figura 23: Diagrama de bloques de una celda LSTM

estados anteriores directamente, que se almacena en el Auto-Bucle. Los cuadrados de color negro
que se ven en la figura 23 corresponden con retardos de un instante de calculo [50].

Gated Recurrent Unit o GRU

Una celda GRU tiene una funcion similar a una celda LSTM. La principal diferencia entre
estos dos tipos de celdas RNN es que en una GRU tiene inicamente dos puertas: Puerta Actualizar,
que hace que el nuevo estado de la celda sustituya al anterior; y Puerta Reset, que provoca que el
estado anterior no afecte al nuevo estado de la celda (Figura 24).
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Figura 24: Diagrama de bloques de una celda GRU
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Capitulo 4

Comparativa con Sistema de Captura de
Datos Mediante Video

En este capitulo del trabajo se pretende hacer una comparativa de la informacién capturada
mediante un sistema de video y el sistema de IMUs explicados en el apartado 3.1.

Durante el desarrollo de este proyecto también se ha desarrollado en paralelo un Trabajo de
Fin de Grado con el mismo fin que este: comprobar la capacidad de llevar a cabo HAR, pero
empleando video. Este trabajo esta siendo llevado a cabo por D. Diego Pérez de la Fuente [11].
A la par que se realiz6 la grabacion de la base de datos de los sensores, también se grab6 en
video a los sujetos haciendo las actividades definidas en la tabla 1 con la intencién de conformar
una base de datos similar a la de este trabajo.

En el desarrollo de este apartado, se considera como Ground-Truth o verdad absoluta los
datos obtenidos por los sensores, pero nos aseguraremos de la congruencia de la informacién
extraida de la base de datos de los IMUs asi como de la extraida de la de video. Es importante
tener en cuenta a los sistemas de captacion de informacion basados en imagen debido al apoyo
que ofrecen a los sistemas basados en sensores vestibles y la relevancia que estin ganando en los
ultimos afios gracias a la mejora en sus prestaciones.

La informacién que se va a comparar serdn los dngulos extraidos por ambos sistemas en
las actividades AO1, A04, AO7 y AO8 (Tabla 1). Se ha elegido analizar los dngulos de flexion-
extension las rodillas (tanto derecha como izquierda) en los ejercicios de caminar hacia delante
(AO1) y sentarse o sentadillas (A04), mientras que los dngulos de flexion-extension de ambos
codos y hombros en los ejercicios unimanuales de beber de un vaso (A07 y A08). En estas
actividades unimanuales, el codo sufre un ligero movimiento de pronacién-supinacion entre la
posicién de reposo y el agarre de la botella, pero éste no es de relevancia para la comparativa. Estas
actividades han sido seleccionadas por ser representativas del conjunto de todas las actividades
de las bases de datos y para facilitar la visualizacién grafica de los resultados.
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Pelvis Meiiique pie der. Muiieca izq.
Cadera izq. Talén izq. Muiieca der.
Cadera der. Talén der. Nudillo mefiique izq.

Torso Nariz Nudillo meiique der.
Rodilla izq. Ojo izq. Punta corazon izq.
Rodilla der. Ojo der. Punta corazon der.

Cuello Oreja izq. Nudillo indice izq.
Tobillo izq. Oreja der. Nudillo indice der.
Tobillo der. Hombro izq. Punta pulgar izq.

Pulgar pie izq. Hombro der. Punta ulgar der.
Pulgar pie der. Codo izq.
Meiiique pie izq. Codo der.

Tabla 5: Nombre de los Keypoints

4.1. Motivacion

En el campo de Computer Vision o Visién Artificial también han sido considerables los
avances que se han producido recientemente, y puesto que el HAR es un campo de investigacion
también complementario a ella, no conviene pasar por alto la gran utilidad que suponen este
tipo de herramientas en la fase de captura de movimientos. Teniendo la posibilidad de trabajar
en proyectos con convergencia en algunos puntos de la investigacion puede servir de apoyo
para contrastar los resultados obtenidos por ambos proyectos y la captura de datos es uno de
esos puntos de convergencia. Es por esto que resulta conveniente llevar a cabo una comparativa
entre los dngulos que se han obtenido con el procesado de la informacién capturada a través de
video con los capturados a través de sensores inerciales. Ambas recogidas de informacion se han
llevado a cabo bajo el mismo protocolo o criterio de captura, descrito en 3.2.5.

4.2. Meétodos

4.2.1. Sistema de Captura de Datos Mediante Video

Para llevar a cabo el registro de informacién mediante video, se ha utilizado una cdmara digital
de alta resolucidn y la herramienta BodyTrack, disponible dentro del paquete de aplicaciones del
proyecto NVIDIA Maxine: Augmented Reality Software Development Kit (NVIDIA AR SDK) [53].
Este sistema permite hacer un seguimiento o tracking 3D en tiempo real a partir de video a un
sujeto simultdneo. BodyTrack es capaz de asignar hasta 34 keypoints identificando articulaciones
o partes del cuerpo concretas recogidas en la tabla 5.

En la figura 25 podemos ver un ejemplo de las zonas del cuerpo donde se asignan los
keypoints y los segmentos corporales que identifica BodyTrack, identificando la parte derecha
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del cuerpo de color rojo, la izquierda de azul y la cabeza y zona central del tronco de verde.

Figura 25: Ejemplo de asignacién de Keypoints con BodyTrack

La informacién obtenida con esta aplicacidn son las coordenadas [z, y, z| predichas de cada
keypoint, siendo el origen de las coordenadas medidas la posicion de la cdmara. La frecuencia de
generacion de datos en el fichero de salida por el programa es de 30Hz

4.2.2. Procesado de las Senales

El procesado de las sefales es una parte fundamental para poder extraer la informacion til
de los sistemas de captura de movimientos. En este apartado explicaremos todos los pasos que se
han seguido para la extraccién directa de informacion.

Con la informacién original de video, se ha calculado el dngulo de las articulaciones deseadas
mediante el producto escalar. Para poder aplicar el producto escalar, se han tenido que definir
los vectores que emplear como diferencia entre las posiciones de dos keypoints. Es decir, para
el dngulo del hombro se han empleado los keypoints de la cadera, el del hombro y el del codo;
para el angulo del codo se han empleado el keypoint del hombro, del codo y de la muiieca; y
finalmente, para el dngulo de las rodillas se han empleado los keypoints de la cadera, la rodilla y
del talon. El software que se ha empleado ha sido Google Colab, que permite la ejecucion de
programas escritos en Python de manera remota en servidores de Google.

El procesado de cada fuente de datos se ha llevado a cabo en diferentes cuadernos de Google
Colab, ya que requieren diferente tratamiento, como se muestra en la figura 26.

Para ser capaces de obtener métricas angulares identificativas de cada actividad hemos
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Figura 26: Diagrama de bloques del procesado

aplicado las ecuaciones de los productos interiores adaptadas a la forma de cada tipo de dato. En
el procesado de los sensores, comenzamos con la extraccion de los cuaterniones, aplicando la
ecuacion descrita en 3.2.5 para calcular el desplazamiento angular y para el procesado de las
posiciones de los keypoints aplicamos la definicion de producto interior para vectores de :3:

cosf = (23)

| @

—
—| ey

vl

Tras este paso es necesario llevar a cabo un diezmado a las sefiales de los sensores para igualar
sus longitudes a las sefales de video y poder llevar a cabo operaciones y calculos sobre ellas.
Esta descompensacion de longitudes se debe a que las sefiales originales han sido adquiridas a
diferentes frecuencias, siendo 70Hz la frecuencia de muestreo de los sensores y 30Hz la de video.
La tasa de diezmado empleada no ha sido constante en las diferentes actividades analizadas.
Esto de debe a la desincronizacidn de las grabaciones. A la hora del comienzo de la grabacion,
empleamos sefales auditivas para sincronizarnos, pero a la hora de finalizar, no fue asi. Por ello,
ha habido que realizar ajustes en las sefiales antes del diezmado y en la propia tasa de diezmado.

Y finalmente, se ha sometido a todas las sefiales a un filtrado para eliminar ruido para las
frecuencias mds altas y hacer que las sefiales tengan una forma mads suave. Para ello, se ha
empleado un filtro de media mévil o moving average de longitud de ventana M = 5 muestras.,
cuya ecuacion es:

= =
yln) =57 > aln— k] =2 > aln — ] (24)
k=0 k=0

En sensérica es comun que haya diferencias de medicion. Esto se debe, por lo general,
a las diferencias entre métodos de calculo empleados. Este error de medicién se da incluso
en dispositivos iguales, lo cual es debido a diferencias o desajuste en la calibracion de los
dispositivos. En definitiva, para cualquier medida tomada con dos sensores, va a haber un error,
por lo que en este caso, empleando diferentes tipos de sistemas de medida, esta claro que se van
a dar diferencias entre la informacién obtenida. La métrica que se ha empleado para medir los
errores en la medicion ha sido la raiz cuadrada del error cuadratico medio o RMSE, definido

50



CAPITULO 4. COMPARATIVA CON SISTEMA DE CAPTURA DE DATOS MEDIANTE

VIDEO
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4.3. Comparativa Intra-sujeto

En este apartado de la memoria, se presentan las sefales angulares obtenidas mediante los
procesos y métodos definidos en los apartados anteriores. En las graficas que se muestran a
continuacién podemos observar dos sefales, siendo la de color verde la obtenida mediante los
IMUs y la azul la obtenida mediante videos. En el eje abscisas u horizontal se representa el
tiempo, medido en segundos [s]; mientras que en el eje de ordenadas o vertical se representan los
angulos medidos en grados sexagesimales [°] en el rango de 0° a 180°.

Las comparativas se hacen con la informacion extraida del sujeto llamado S0S5, viendo las
diferencias en cada articulacion analizada para las mediciones con IMU y las mediciones con
video:

Las figuras 28 y 29 representan los dngulos de las rodillas izquierda y derecha respectiva-
mente adquiridos con los IMUs y con video. Podemos observar seis conjuntos de picos, que se
corresponden con las 3 idas y las 3 vueltas del ejercicio AO1. También observamos que los picos
coinciden con los pasos que el sujeto da en el total de un recorrido, siendo por lo general tres.

Vemos que las sefales estdn perfectamente sincronizadas al inicio y al final de la grabacion,
produciéndose un pequefio desajuste entre el tercer y quinto conjunto de picos. También, en los
periodos de giro, entre conjuntos de picos, se dan las mayores diferencias. Esto se debe a que para
los sensores, al medir las diferencias de rotaciones relativas entre dos IMUs, no tienen problema
al medir todas las componentes de las rotaciones. Por el contrario, para el sistemas de video,
al grabar el ejercicio en un plano sagital respecto a la cdmara, tiene mucho més complicado el
apreciar las medidas de profundidad, es decir, la componente z, que es la que més relevancia
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Figura 29: Comparativa S05-A01: AndarFrenteY Vuelta - Rodilla derecha

tiene en los giros.

El RMSE para estas figuras ha sido de 10.53 y 11.68 respectivamente, lo cual quiere decir
que, por lo general, hay una diferencia de unos 10 entre lo medido con IMUs y lo medido con
video. Es observable que las principales diferencias entre las dos sefiales se dan en los giros, y
no asi en los ciclos de caminar. Las RMSE tienen un valor similar, lo cual indica que apenas
hay diferencias entre las mediciones del lado izquierdo y el lado derecho. Visualmente podemos
apreciar que el valor del RMSE puede deberse a los periodos de giro y las desincronizaciones.

Las figuras 30 y 31 representan los dngulos de las rodillas izquierda y derecha respectivamente
adquiridos con los IMUs y con video. Podemos observar cinco valles en la forma de onda, que
se corresponden con la posicién de piernas estiradas (de pie) del ejercicio A04.

En las grabaciones de este ejercicio vemos que la sincronizacion se mantiene a lo largo
de toda la sefial, a diferencia del ejercicio anterior. También apreciamos a simple vista que las
diferencias entre los sensores y el video es muy superior a la de AO1. Este hecho se ve reflejado
en las RMSE, con valor de 13.33 y 24.77 respectivamente. Esta diferencia tan grande puede
deberse a diferentes motivos:
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Figura 30: Comparativa S05-A04: Sentadillas - Rodilla izquierda
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Figura 31: Comparativa S05-A04: Sentadillas - Rodilla derecha

La diferencia entre las sefiales de video: Grabacion del ejercicio en un plano oblicuo
Como hemos mencionado, el sistema de video, puede tener problemas en la captacion de

las componentes de profundidad, es por esto que puede haber tanta diferencia tanto entre
sensores y video como entre lado izquierdo y derecho.

La diferencia entre sensores y video: Desviacion del Keypoint de la cadera. Para el calculo
de la rodilla, se especifico la utilizacion de los keypoints de la cadera, de la rodilla y del
taléon. También, se puede apreciar en la figura 25 que la colocacién del keypoint de la
cadera en el programa BodyTrack que se hace en la parte mas superficial de la zona, no
teniendo en cuenta la profundidad real a la que se encuentra la articulacién. Esto puede
llevar a la reduccion del angulo medido por el sistema de video.

Las figuras 32 y 33 representan los dngulos de los codos izquierdo y derecho respectivamente
adquiridos con los IMUs y con video. Podemos observar cuatro de cinco realizaciones completas

del ejercicio porque una de las grabaciones se corto unos segundos antes de la finalizacién del
ejercicio.

Entre las dos graficas, apreciamos la consistencia en las mediciones de los sensores, y no asi
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Figura 32: Comparativa S05-A08: BeberVasolzquierda - Codo izquierdo
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Figura 33: Comparativa SO05-A07: BeberVasoDerecha - Codo derecho

en el video. Esto es consistente con el problema de la grabacién en un plano oblicuo, ya que el
lado izquierdo del cuerpo no estaba al descubierto y el sistema de video es normal que tuviera
problemas en la asignacion correcta de los keypoints. A mayores de este problema también se
sufre algo de desincronizacion entre las sefiales en el lado izquierdo. También el problema de la
mala estimacién de la profundidad por parte del sistema de video hace que las diferencias entre
los dngulos calculados sean bastante considerables.

Con estas observaciones tenida en cuenta, los RMSE de 23.41 y 24.55 respectivos, es
esperable que tengan un valor tan elevado, pero genera algo de sorpresa que en el lado derecho
haya un RMSE mayor. Realmente, tiene sentido, ya que, aunque la grabacion de video del lado

derecho, pese a tener un parecido mayor con la sefial de sensores, las diferencias son mayores
que en el lado izquierdo.

Las figuras 34 y 35 representan los dngulos de los hombros izquierdo y derecho respectiva-
mente adquiridos con los IMUs y con video. Podemos observar cuatro de cinco realizaciones

completas del ejercicio porque una de las grabaciones se corto unos segundos antes de la
finalizacion del ejercicio.
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Figura 34: Comparativa S05-A08: BeberVasolzquierda - Hombro izquierdo
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Figura 35: Comparativa S05-A07: BeberVasoDerecha - Hombro derecho

En estas gréficas sigue existiendo una diferencia entre los lados izquierdo y derecho de las
grabaciones de video, mientras que los sensores mantienen rangos muy similares. Los problemas
de sincronizacién no son significativos en este caso.

Los RMSE obtenidos para la articulacién del hombro son 16.61 y 22.92 respectivamente. SOn
valores bastante altos, aunque en el lado izquierdo es ligeramente inferior al resto de ejercicios
en general. La diferencia entre ambos RMSE es visualmente apreciable, ya que en las graficas
del hombro izquierdo mantienen una diferencia entre ellas menor que las del hombro derecho.

En resumen, vemos que los IMUs son una herramienta mds consistente en las medidas que
realiza, dando rangos de valores muy similares y congruentes en los ejercicios examinados. En
la adquisicion de video, hacen presencia algunas de las desventajas que se mencionan en el
capitulo 1, como la dependencia del entorno donde se graba o el dngulo de grabacién. Pese a
haber diferencias notables entre la informacion obtenida entre ambos sistemas de adquisicion de

datos, las capturas con video puede ser igual de validas para llevar a cabo el reconocimiento de
actividades.
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EJERCICIO - EXTREMIDAD | SO05 S37

AO1-Rodillalzquierda 10.53 11.67
AO1-RodillaDerecha 11.68 11.19
A04-Rodillalzquierda 13.33  6.13
A04-RodillaDerecha 2477 7.18
A08-Codolzquierdo 23.41 17.39

AQ7-CodoDerecho 24.55 37.85
A08-Hombrolzquiero 16.61 11.18
AO08-HombroDerecho 2292 16.02

Tabla 6: RMSE de los sujetos S05 y S37

4.4. Comparativa Inter-sujeto

En este apartado, se presentardn una gréficas similares a las que se encuentran en el apartado
anterior, pero esta vez han sido extraidas del sujeto S37. Esta vez se hablara sobre las diferencias
entre los valores de la RMSE obtenidas para ambos sujetos (S05 y S37) y ver como son los
valores entre ambos sujetos a nivel de dngulos obtenidos y de medida del RMSE. La eleccién
estos sujetos se ha basado en la existencia de ambos en las bases de datos tanto de los IMUs
como de video, ya que esto no sucede para todos los sujetos.

La tabla 6 contiene un resumen con los calculos del RMSE realizados sobre los ejercicios
analizados en la comparativa. En ella podemos apreciar que los ejercicios de tren inferior tienen
un valor del RMSE inferior en comparacién a los ejercicios de tren superior. Esta diferencia
puede deberse a que los dngulos medidos en los ejercicios de tren inferior tienen un rango de
valores menor al que tienen los de tren superior. Podemos ver en la actividad A0O4 para SO5
que el error es comparable al obtenido en los ejercicios de tren superior. Finalmente, podemos
decir que estos valores del error son normales y lo mas seguro es que se deban a la dificultad
de la cdmara para captar profundidad, lo cual produce la asignacién imprecisa de los keypoints
y, por consiguiente, de las mediciones de los dngulos particulares. Como excepcion, tenemos
la actividad AO7 del sujeto S37, donde tenemos un error muy superior, que se discutird en este
apartado.

Las figuras 36 y 37 representan los dngulos de las rodillas izquierda y derecha respectivamente
adquiridos con los IMUs y con video. Podemos observar ocho conjuntos de picos, que se
corresponden con las tres idas y las tres vueltas del ejercicio A0O1.

En estas figuras podemos ver que la sincronizacidn entre las sefiales es bastante malas pero la
forma de las ondas es similar a las del SO5. Es apreciable que, para los sensores, el valor de los
picos es considerablemente inferior, y pueda deberse a que los sensores se hayas desplazado tras
el reset.

El valor del RMSE es de 11.67 y 11.19 respectivamente, lo cual es consistente con los valores
adquiridos de el sujeto SO5. Estos valores tan bajos de error pueden deberse a que el rango
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Figura 36: Comparativa S37-A01: AndarFrenteY Vuelta - Rodilla izquierda
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Figura 37: Comparativa S37-A01: AndarFrenteY Vuelta - Rodilla derecha

angular de este ejercicio es menor que el rango angular de las demds actividades analizadas en
esta comparativa.

Las figuras 38 y 39 representan los dngulos de las rodillas izquierda y derecha respectivamente
adquiridos con los IMUs y con video. Podemos observar cuatro valles en la forma de onda, que
se corresponden con la posicion de piernas estiradas (de pie) del ejercicio A04.

En estas graficas vemos que los cédlculos de los sensores y de la cdmara son muy parecidos.
No hay problemas de sincronizacién ni diferencias en los niveles maximos de las sefales. Esto
contradice la suposicion del error en el SO5 debido a la colocacion del keypoint de la cadera.
Esto nos lleva a pensar que la explicacion de la diferencia entre los dngulos del SO5 sea que la
constitucion del sujeto a analizar afecta en el sistema de video a la hora de colocacién de los
keypoints, por lo que el 4ngulo variard inevitablemente de una persona a otra.

La RMSE obtenida es 6.13 y 7.18 respectivamente. Es algo que visualmente se podia intuir,
ya que las sefales son muy similares. Es cierto que los mdximos de la rodilla derecha son
ligeramente menores y mds inestables, lo que explica que la RMSE sea algo superior.
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Figura 38: Comparativa S37-A04: Sentadillas - Rodilla izquierda
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Figura 39: Comparativa S37-A04: Sentadillas - Rodilla derecha

Las figuras 40 y 41 representan los dngulos de los codos izquierdo y derecho respectivamente
adquiridos con los IMUs y con video. Podemos observar cinco realizaciones completas del
ejercicio.

Para esta realizacion se observa que la sincronizacién de la sefial de los IMUs empeora
considerablemente y la diferencia de valores angulares respecto a lo analizado anteriormente en

el lado derecho. Obtenemos un RMSE de 17.39 para el lado izquierdo y de 37.85 para el lado
derecho.

El valor del RMSE para el lado izquierdo es bastante alto considerando la escasa diferencia
apreciable en la figura 41, pero puede deberse a los picos que se dan antes y después de cada
maximo. Estos picos en video pueden exagerarse tanto en comparacion con los sensores debido
a la perspectiva en la que se sitia la cdmara. Para el lado derecho, ha tenido que darse algin
problema con la sefial de video, ya que es la que varia de una manera més extrema, a diferencia
de la de los IMUs. La forma de onda de los IMUs también varia entre los hemisferios del cuerpo,
pero tiene sentido que la manera en la que el sujeto realiza el ejercicio sea diferente entre el
brazo izquierdo y el brazo derecho.
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Figura 40: Comparativa S37-A08: BeberVasolzquierda - Codo izquierdo
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Figura 41: Comparativa S37-A07: BeberVasoDerecha - Codo derecho

Las figuras 42 y 43 representan los dngulos de los hombros izquierdo y derecho respectiva-
mente adquiridos con los IMUs y con video. Podemos observar cinco realizaciones completas
del ejercicio.

Para las sefiales del lado izquierdo no parece que haya problemas en cuanto a sincroniza-
cién o niveles de medida, con un 11.18 de RMSE. Podemos asumir que el error lo producen,
principalmente los picos de la sefial de video. Por otro lado, en el ejercicio con el brazo derecho
vemos que la forma de onda de la sefal de video es muy diferente a la anterior, lo que nos hace
sospechar que puede haber habido algiin problema en la captura de informacion. Para el lado
derecho obtenemos una RMSE de 16.02, superior a la anterior, lo cual tiene sentido.

En la figura 42 se puede apreciar que la sefial de video distingue las partes de agarrar la
botella y de llevarla a la boca, mientras los sensores obtienen un dngulo constante. Para la figura
43 podemos decir que los errores en la sefial de video han sido cometidos por el dngulo de
grabacion y la mala apreciacion de la componente de profundidad del sistema de video.
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Figura 42: Comparativa S37-A08: BeberVasolzquierda - Hombro izquierdo
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Figura 43: Comparativa S37-A07: BeberVasoDerecha - Hombro derecho

4.5. Conclusion

Las ideas principales obtenidas tras este analisis comparando lo obtenido entre diferentes
sujetos son las siguientes:

En los ejercicio grabados en un plano oblicuo respecto de la cdmara, se aprecia la carencia del
sistema de video a la hora de identificar las componentes de profundidad, produciendo errores en
la prediccién de los keypoint y, por consiguiente, en los dngulos calculados a partir de ellos. Por
el contrario, los sensores inerciales no tienen este problema, ya que el calculo que realizan es la
rotacion relativa entre los cuaterniones asociados a dos sensores.

Se observa que la variacion en las medidas realizadas por los sensores son mds consistentes
variando la actividad y el sujeto, pero son muy susceptibles, obviamente, al movimiento de los
sensores tras el paso de reset. Por otro lado, esto no es problema para el video. La recogida de
datos llevada a cabo para la base de datos de video ha sido mucho més productiva, debido a que,

para los sensores se emplea mucho tiempo en la colocacion y preparacion de los mismos para
cada sujeto.
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Finalmente, me gustaria resaltar que, en los ejercicios AO1, A02 y A03, las medidas obtenidas
del RMSE se ven afectadas negativamente en los periodos en los que los sujetos giran para el
cambio de direccidn. Segin lo expuesto en parrafos anteriores, el sistema de video no es capaz
de reconocer los dngulos de manera precisa debido a la inconsistencia con la profundidad, por lo
que son instantes en los que las medidas pueden llegar a falsear el desempeno de los sistemas a
la hora de capturar los dngulos de los ejercicios.
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Capitulo 5

Clasificacion de Actividades con
Aprendizaje Profundo

En este capitulo se explicardn los diferentes experimentos, comprobaciones y pruebas que se
han llevado a cabo y los resultados que se han obtenido en cada uno de ellos.

5.1. Framework de entrenamiento

Para el proceso de entrenamiento y evaluacion de las redes neuronales que hemos usado, se
ha empleado el framework desarrollado por D. Gonzalo Pardo Villalibre en su Trabajo de Fin de
Grado [12]. Este sistema es una aplicacion basada en Docker y su objetivo es la simplificacion
del proceso de entrenamiento para redes de aprendizaje profundo destinadas a realizar HAR. Este
sistema divide el proceso del entrenamiento en 3 entornos: de preprocesado, de entrenamiento y
de inferencia. De estos entornos sélo se han empleado los de preprocesado y entrenamiento.

Entorno de preprocesado

Este entorno se encarga de la transformacion de los datos con un formato concreto prede-
terminado y llevar a cabo data augmentation o aumento de datos, de tal manera que consiga
mejorar el desempefio de la red que utilicemos. Este entorno realiza varias operaciones sobre los
datos de entrada.

El framework es capaz de tratar tanto vectores de posicion (de 3 componentes) o de orien-
tacion o cuaterniones (de 4 componentes). En nuestro caso, al emplear cuaterniones, podemos
emplear este framework.

Es necesario que estos datos de entrada estén dispuestos bajo una arquitectura concreta: Un
fichero por ejercicio nombrado como Sujeto-NombreActividad-Intento.csv, lo cual concuerda
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con el formato que tienen los ficheros de la base de datos final que hemos generado, ya que lo
hicimos pensando en el futuro uso de este framework. El contenido de los ficheros son matrices
bidimensionales en los que sus columnas son las componentes de los cuaterniones de cada sensor
y sus filas son los instantes temporales. La nomenclatura de los sensores debe ser Nombre_0,
Nombre_1, Nombre_2 y Nombre_3. Estos son los inicos requisitos que deben cumplir los ficheros
de entrada.

En este entorno se pueden especificar diferentes parimetros de una forma muy compacta,
mediante un Unico fichero de configuracién. Algunos de estos pardmetros son: la lista de ejercicios
que se van a emplear, la lista de sujetos, si los datos son orientaciones o posiciones, el tamaifio de
la ventana que deseamos, las muestras del overlap, la lista de 4ngulos que deseamos rotar o si
deseamos emplear la FFT.

Este entorno estd formado por diferentes modulos, encargados de funciones concretas. Estos
modulos son:

= Interleaved dataframe: Este médulo realiza varias transformaciones a los datos de entra-
da. La primera transformacion consiste en separar el contenido relativo a orientaciones del
relativo a posiciones dentro de los datos de entrada, es decir, separa los vectores de 3 y de
4 componentes. Después, realiza una operacién similar a una trasposicién matricial con el
fin de exportar estos datos a Unity, lo cual no es de importancia en nuestro caso.

= Image builder & Image enricher: Las transformaciones del image builder tienen el fin
de conformar las imédgenes finales que se emplearan como inputs en nuestra red neuronal.
Gracias a image enricher podemos obtener un mayo nimero de imigenes empleando
diferentes algoritmos de data augmentation:

* Overlap: Se basa en construir imdgenes con muestras compartidas con la imagen
formada anteriormente. Esto permite aumentar considerablemente el nimero de
ejemplos para alimentar nuestra red, pero por otro lado aumenta la correlacién entre
los propios ejemplos, pudiendo propiciar que la red neuronal sobreentrene y termine
memorizando los ejemplos.

* Rotaciones: Esta técnica se basa en aplicar productos de cuaterniones a los datos
preprocesados simulando que también han sido grabados empleando diferentes
direcciones.

* FFT bidimensional: Este algoritmo se basa en aplicar la Transformada de Fourier
bidimensional a la imagen generada y concatenar el resultado de la operacion, es
decir parte real e imaginaria, a la imagen original. Esto sirve como un aporte de
informacioén a la red

Tras analizar la situacion relativa a los preprocesamientos de los ficheros de la base de datos
nos dimos cuenta de que, debido a la diferente duracién de los ejercicios grabados, se va a
producir un desbalanceo entre en nimero de ejemplos dentro de cada ejercicio. Este suceso es
mucho maés perjudicial en los ejercicios de tren inferior, ya que las actividades AO1, A02 y A0O3
tienen una duraciéon muy superior a AO4. En los ejercicios de tren superior, este hecho es menos
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notables, ya que los ejercicios suelen tener una duraciéon mds equiparable, a excepcion de A12 y
A13 que tienen una duracién media un 30 % inferior al resto de los ejercicios. Este desbalanceo
del nimero de ejemplos entre actividades puede propiciar un aumento del overfitting en los
entrenamientos.

Entorno de entrenamiento

En este entorno se lleva a cabo el entrenamiento de la red, especificando todos los hiper-
parametros que se pueden modificar de la misma manera que en el entorno de preprocesado.
También permite generar automaticamente métricas del desempefio de la red, asi como matrices
de confusién y guardar los datos del modelo entrenado.

Algunos de los hiperparametros configurables pueden ser: la red neuronal basada en Ten-
sorflow que deseamos emplear, los diferentes ejercicios que se van a clasificar, especificar los
sujetos de entrenamiento, validacion y test, el tamafo de las imdgenes de entrada, diferentes
callbacks, el nimero de canales, el nimero de steps de entrenamiento, validacién y test o las
épocas.

Inicialmente disponiamos de un ndmero limitado de muestras y de sujetos. Gracias a los
métodos de data augmentation se ha solventado en cierta medida el problema de las muestras
de ejemplo limitadas. Para solucionar el problema del nimero de sujetos limitado, existe el
procedimiento k-fold cross validation o la validacion cruzada k-fold, el cual estd implementado
en el framework que vamos a usar.

K-Fold Cross Validation es una forma de evaluar los modelos de aprendizaje automatico
dado un conjunto limitado de muestras, la cual es nuestra situacién. Es un método muy empleado
en estos casos debido a su simplicidad y estimaciones no optimistas. El procedimiento consiste
en los siguientes pasos [50]:

1. Las muestras se separan en k grupos.
2. Dentro de cada grupo:
a) Se seleccionan las muestras que forman el conjunto de test, y el conjunto de entrena-

miento.

b) Se entrena una red neuronal con el conjunto de entrenamiento recién formado y se
evalia el modelo con el conjunto de test.

¢) Se almacenan las métricas de desempeiio y se descarta el modelo.

3. Finalmente, la precision del modelo conjunto es la media aritmética de las precisiones de
los entrenamientos individuales.
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1D EJERCICIO TipoO PLANO # REPETICIONES
A05 MoverVasoDerecha Unimanual Oblicuo a 45° 5

A06 MoverVasolzquierda Unimanual Oblicuo a 45° 5

A07 BeberVasoDerecha Unimanual Oblicuo a 45° 5

A08 BeberVasolzquierda Unimanual Oblicuo a 45° 5

A09 MontarLEGO Bimanual Oblicuo a 45° 1

Al0 BalonAlAire Bimanual Oblicuo a 45° 10

All  CogerBotellaAltaDerecha Unimanual Oblicuo a 45° 5

A12 CogerBotellaAltalzquierda Unimanual Oblicuo a 45° 5

Al3 RomperPapelBola Bimanual  Oblicuo a 45° 1

Tabla 7: Ejercicios para clasificacion de tren superior
5.2. HAR en actividades de tren superior

En este apartado del capitulo se exponen las diferentes pruebas que se han llevado a cabo con
el framework mencionado anteriormente de entrenamiento para las actividades que emplean el
tren superior. Estas actividades son las 9 recogidas en la tabla 7. Por otra parte, s6lo es posible
emplear los sujetos que tienen al menos un ejercicio de tren superior, es por esto que se han
utilizado 15 de ellos: SO01, S02, S05, S29, S30, S31, S32, S33, S34, S35, S36, S37, S38, S39y
S40.

Durante los entrenamientos llevados a cabo, tanto para tren superior como inferior, se han
aplicado 2 callbacks. Los callbacks son objetos que realizan diferentes acciones en las distintas
fases de un entrenamiento de redes neuronales. Nosotros hemos empleado los siguientes:

= ModelCheckpoint: Este callback permite almacenar el modelo en un punto del entrena-
miento concreto. Nosotros lo configuramos para que guardara los pesos del modelo cuando
éste alcanzara su mayor precision en el entrenamiento.

= EarlyStopping: Este callback permite acelerar el tiempo de entrenamiento, haciendo que
éste finalice cuando una métrica no mejore a lo largo de varias épocas. En nuestro caso,
elegimos la precision como métrica decisoria y le otorgamos un valor de 7 épocas a la
paciencia.

Estos callbacks se han mantenido a lo largo de todas las pruebas, tanto en entrenamientos
individuales como en los entrenamientos de validacion cruzada con k-fold.

Se han llevado a cabo los siguientes entrenamientos individuales:

00. En el preprocesado se establecio el tamafio de ventana a 512 muestras y un overlap de 496
muestras, es decir, compartiendo un 95 % de las muestras correspondientes a la ventana
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01.

02.

03.

04.

05.

06.

07.

08.

09.

anterior. También, se emple6 data agumentation anadiendo a las imagenes finales la
FFT bidimensional. En lo relativo al entrenamiento, se eligieron entrenamientos de 90
épocas, batches de 90 imagenes y steps de 95 imdgenes. La arquitectura de la red neuronal
empleada es una red convolucional conformada por 4 capas convolucionales (convolucion
2D + Max Pooling) de 64, 64, 128 y 256 mapas de caracteristicas respectivamente y una
capa densa.

Para este entrenamiento s6lo se modificé la arquitectura de la red, afiadiendo capas de
normalizacién del batch en cada capa convolucional.

Para este entrenamiento s6lo se modificé la arquitectura de la red, cambiando el nimero
de mapas de caracteristicas de las capas de la red anterior pasando de ser 64, 64, 128 y 256
a 64,64, 64y 128.

La siguiente prueba se hizo modificando la red empleada en 01, pero afiadiendo capas de
dropout de tasas 0.1, 0.1, 0.15 y 0.2 respectivamente.

Los cambios introducidos en esta prueba comienzan con los pardmetros de entrenamiento,
pasando a considerar batches de tamaiio 128 imagenes en vez de 90 y steps de tamafio 62
en vez de 95. Esta decision se llevé a cabo para que el nimero total de ejemplos disponibles
sea el producto entre el tamaiio del barch y el nimero de steps. Ademas, sobre la anterior
arquitectura de la red, se elimind la dltima capa, pasando a ser 3 capas convolucionales
formadas con una convolucién 2D, una capa de max pooling, una de batch normalization y
una capa de dropout.

Para esta prueba se mantuvo la anterior arquitectura de la red. El cambio aplicado se
produjo en el preprocesado, en concreto, en el tamaifio del overlap, que pasé de 496
muestras (95 %) a 410 muestras (80 %). Esta decision se tom6 debido a que en todas las
pruebas llevadas a cabo hasta este momento, la red era capaz de aprender los ejemplos y, por
consiguiente, se producia overfitting. Con la modificacion del overlap se consigue reducir
la correlacion entre las muestras y que le cueste un poco mas aprenderlas. Seguramente, el
problema del overfitting también se produzca porque no tuviéramos un nimero suficiente
de ejemplos. Como consecuencia de la modiciacién dle preprocesado, para mantener la
relacion entre batch y steps se modificaron también sus valores a 64 y 21 respectivamente.

El cambio aplicado en esta prueba afecta a la arquitectura de la red, a la que elimin6 la
ultima capa.

En este entrenamiento, se aumento la tasa de las capas de dropout, que actualmente tenia
un valor de 0.1 y pasoé a ser de 0.2 para ambas.

En esta prueba se aument6 de nuevo la tasa de las capas de dropout, que pasé a ser de 0.5
para ambas capas de la red.

Para la siguiente prueba, se llevé a cabo otro algoritmo de data augmentation ya mencio-
nado anteriormente, que es la rotacion de los cuaterniones de las imagenes. Los dngulos
empleados para rotar las imdgenes fueron 0°, 15,° 30°, 45°, 60°, 75°, 90°, 105°, 120°, 135°,
165°y 180°. Debido a que el nimero de ejemplos aumentd, se tuvieron que modificar los
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# ENTRENAMIENTO VALIDACION TEST
PERDIDA PRECISION | PERDIDA PRECISION | PERDIDA PRECISION

0 0.1228 0.9542 5.8737 0.428 4.9073 0.4039
1 0.0001 0.9998 4.0563 0.6685 2.5723 0.7097
2 0.0001 1 5.1876 0.7792 4.3526 0.772
3 0.0624 0.9836 4.3535 0.7763 5.6867 0.7639
4 0.002 0.9995 8.8789 0.6065 12.1525 0.6245
5 0.0579 0.9878 17.5594 0.7151 16.3545 0.6556
6 0.2611 0.9984 41.0579 0.8647 11.5851 0.8548
7 0.1367 0.9817 33.4847 0.7821 18.2697 0.7983
8 0.5917 0.9927 32.1857 0.7094 37.0151 0.7697
9 0.0001 0.9999 18.0396 0.83 17.2637 0.8203
10 0.0186 0.9944 5.9646 0.8095 14.7375 0.8384

Tabla 8: Resultados entrenamientos individuales tren superior

parametros de entrenamiento, siendo ahora el tamafio de batch 128 muestras y el tamafio
de los steps de 133 muestras.

10. El cambio que se aplicé en la dltima prueba fue la modificacion de la tasa de las capas de
dropout, que era de 0.5 y paso a ser de 0.2.

Los resultados obtenidos en los entrenamientos individuales explicados anteriormente se
recogen en la tabla 8, la cual muestra para cada entrenamiento individual las métricas de pérdida
y precision en las fases de entrenamiento validacion y test.

Con respecto a las decisiones tomadas a lo largo de las pruebas para el problema de HAR
en los ejercicios de tren superior podemos observar segin las métricas expuestas en la tabla
8 lo siguiente: partiendo de la prueba llamada 00, la adicion de la capa de normalizacién del
batch supuso una mejora de mas de un 30 % de precision en los ejemplos de test. Otra mejora
sustancial fue propiciada por la reduccion del numero de mapas de caracteristicas propuesto en
02 y la reduccién del tamafio de la red a Gnicamente 2 capas, aplicado en 06. En las pruebas
mencionadas anteriormente, conseguimos un buen valor de la métrica de precision alcanzando
valores superiores al 80 %, pero con un valor de las pérdidas muy elevado, que ya en la prueba
10 se consigue reducir con un aumento en el nimero de ejemplos y retoques en las tasas de las
capas de dropout.

A partir del dltimo entrenamiento individual, llamado 10, llevado a cabo. Se procedié con un
entrenamiento K-fold cross validation, explicado en el apartado 5.1, debido a que se consider6 que
era una red que respondia con buenas métricas para nuestra situacion. En estos entrenamientos
se prepararon todas las configuraciones posibles cumpliendo las siguientes condiciones:

= Sélo se tomard un sujeto para test y validacién, que coincidirén.
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= En cada grupo, sélo se empleardn como sujetos de test, aquellos que cuenten con todos los
ejercicios de tren superior disponibles, quedandonos con SO1, S02, S05, S29, S30, S31,
S32, S33, S34, S35, S37, S39 y S40; es decir, 13 sujetos.

Se llevaron a cabo los siguientes entrenamientos de k-fold:

00. Para el primer entrenamiento con k-fold decidimos emplear la mitad de los entrenamientos
individuales disponibles, es decir, 7 entrenamientos. Con esta situacion, al ejecutar el
entrenamiento en el framework, sucedi6 un error inesperado que imposibilitd la terminacion
del entrenamiento. Este error pudo deberse a la saturacion de la memoria empleada por el
framework.

01. Para el segundo entrenamiento empleando k-fold, queriamos evitar que sucediera de
nuevo el error de la prueba anterior, por lo que limitamos el nimero de entrenamientos
individuales llevando a cabo un 6-fold con la red empleada en el entrenamiento individual
10: una red de dos capas formadas por una convolucién bidimensional de 64 mapas de
caracteristicas, una capa de max pooling, una capa de normalizacion de batch y una de
dropout con tasa 0.2. Este entrenamiento consigui6 una precision del 98 % en las muestras
de test. La matriz de confusion y las métricas agregadas de este entrenamiento con k-fold
pueden observarse en las figuras 44 y 45.

Sobre la matriz de confusién normalizada de la figura 44 cabe destacar que el modelo que
hemos obtenido es capaz de clasificar con una gran exactitud los ejercicios que se le presentan.
Las actividades que mds problemas tiene a la hora de la clasificacion son la A0O6 o MoverVa-
solzquierda, que lo confunde ligeramente con A10 o BalonAlAire; la A09 o MontarLEGO, que
lo confunde ligeramente con AO5 o MoverVasoDerecha; y la A13 o RomperPapelBola, que lo
confunde ligeramente con A0O9 o MontarLEGO.

En lo respectivo a las métricas de la figura 45 vemos que son muy prometedoras con datos
medios como sensitividad y especificidad de valores 89 % y 99 % respectivamente o un valor de
precision de la clasificacion del 98 %.

A continuacion, analizaremos los entrenamientos individuales del k-fold de tren superior que
mads problemas han tenido, expuestas en la figura 46:

= Para el primero de ellos: tras ver sus desempefios, hemos observado un entrenamiento
que consigue un 76.18 % de precision en los ejemplos de test. Atendiendo a su matriz de
confusion normalizada vemos que los ejercicios con los que tiene mds problemas identi-
ficando correctamente son AO6 (MoverVasolzquierda), que lo confunde completamente
con A10 (BalonAlAire) y A13 (RomperPapelBola); AO8(BeberVasolzquierda), que lo
confunde notablemente con A06; y A12(CogerBotellaAltalzquierda), que lo confunde
completamente con AO8 y A13.

= Para el segundo de ellos, con un 76.94 % de precision con los ejemplos de test: Vemos en
su matriz de confusién normalizada que, los ejercicios con los que tiene mds problemas
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Figura 44: Matriz de confusion normalizada ejercicios tren superior
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Sensitivity

Specificity

Precision

Negative predictive value

Fall out 0.026 0.011 0.011 0.011 0.0094 0.029 0.0064 0.0019 0.014 0.013
; -0.4
FalSe negatn/e rate 0.054 0.18 0.049 0.055 0.26 0.075 0 0.16 0.19 0.11
False discovery rate 0.13 0.18 0.064 0.076 0.14 0.11 0.059 0.1 0.21 0.12
-0.2
Accuracy
F1 Score
-0.0

AO5  AO6  A07 AO8 A09 Al0 A1l Al2  Al3 Average

Figura 45: Matriz de métricas ejercicios tren superior
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1D EJERCICIO TipO PLANO # REPETICIONES

A0l AndarFrenteY Vuelta Pierna Sagital
A02 AndarHaciaAtrasY Vuelta Pierna Sagital
A03 AndarSobreLinea Pierna Oblicuo a 20°
A04 Sentadillas Pierna Oblicuo a 45°

DN W W W

Tabla 9: Ejercicios para clasificacion de tren inferior

a la hora de la clasificacién son A0O9 (MontarLEGO), que lo confunde mucho con A0S
(MoverVasoDerecha); A10, que lo confunde con A1l (CogerBotellaAltaDerecha); y A13,
que lo confunde notablemente con A0S.

Vemos que los ejercicios con los que tiene mayor problema contienen algunos gestos similares
a los ejercicios con los que los confunde, por lo que es algo aceptable. Aunque por otro lado,
no ocurre con los mismos gestos hechos con ambas manos. Es decir, el ejercicio A09, contiene
gestos similares a A0S y A06, pero no sucede que confunda simultdneamente A09 con A0S y
A09 con A06.

5.3. HAR en actividades de tren inferior

En este apartado del capitulo se exponen las diferentes pruebas que se han llevado a cabo con
el framework mencionado anteriormente de entrenamiento para las actividades que emplean el
tren inferior. Estas actividades son las 4 recogidas en la tabla 9. Por otra parte, sélo es posible
emplear los sujetos que tienen al menos un ejercicio de tren superior, es por esto que se han

utilizado 14 de ellos: SO1, S02, S03, S05, S29, S30, S31, S32, S33, S34, S35, S36, S37, S38.

Las pruebas que se han llevado a cabo para conseguir el reconocimiento de las actividades de
tren inferior han sido las siguientes:

00. En la primera prueba de los entrenamientos individuales se mantuvo la configuraciéon em-
pleada en el preprocesado de los ejercicios de tren superior: imagenes de 512 muestras con
un overlap de 410 muestras (80 %). De la misma manera, se mantienen las configuraciones
de entrenamiento anteriores, siendo el tamafio del batch 128 imégenes, el tamafio de los
steps 133 imédgenes y el nimero de épocas 35. Para la arquitectura de la red, comenzamos
probando la dltima configuracion que se probé en los ejercicios de tren superior, ya que
habia dado buenos resultados. Esta red consiste en dos capas convolucionales formadas
por: una capa de convolucién bidimensional con 64 mapas de caracteristicas, una capa de
max pooling, una de normalizacion del batch y una capa de dropout de tasa 0.2. Tras las
capas convolucionales hay una capa densa para obtener las salidas de la red.

01. Enlaprimera prueba, la red sufria de overfitting, por lo que probamos reduciendo el nimero
de capas a 1 y reduciendo el nimero de mapas de caracteristicas a 32, manteniendo todo lo

71



CAPITULO 5. CLASIFICACION DE ACTIVIDADES CON APRENDIZAJE PROFUNDO

1.0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 [NEEM 0029 0029 017
0.8

AO5

©
=}
<<
~ 0 0 0 0 [ 0 [ 0
[=}
<<
© 0 0.33 [ 0
=] 0.6
<
o 0 0 0 0
[=}
<
o 0 o o 0 -0.4
—
<
— 0 0 0 0
—
<
-0.2
o~ 0 0 0 0.61 0 012 0 0.06 021
—
<
m 0 0 0 0 0 0.04 0 0 0.96
—
<
-0.0

AO5 A06 A07 AD8 A09 Al0 All Al2 Al3

1.0

n 0 0 0 0 0
=}
=4
© 0 0 0 0 0
[=}
< 0.8
~ 0 0 0 0 0
[=}
=4
[} 0 0 0 0 0
)
<<
o [ 0059  0.038 0.27 [ 0 0033 0086
=}
<<
o 0 0 0 0 0 -0.4
—
<<
— 0 0 0 [ 0
—
<<

-0.2
~ 0 0 0 [ 0
—
<<
m 0.31 0 0 [ 0
—
<<

-0.0

AO5 A06 A07 A08 A09 Al0 All Al2 Al3

Figura 46: Matrices de confusion de los peores entrenamientos individuales del k-fold
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02.

03.

04.

# ENTRENAMIENTO VALIDACION TEST
PERDIDA PRECISION | PERDIDA PRECISION | PERDIDA PRECISION

0.0353 0.9917 14.876 0.5095 7.6556 0.5135
0.0277 0.9986 90.0371 0.4759 52.9993 0.4383
0.0298 0.9994 108.4739 0.4478 103.9126 0.4753
0.1751 0.983 9.5061 0.5618 9.2662 0.5749
0.0463 0.9944 13.0071 0.6025 8.0246 0.5996

AW = O

Tabla 10: Resultados entrenamientos individuales tren inferior

demads tal y como estaba. Esta accion se llevo a cabo pese a que las redes neuronales con
menos de 2 capas no se consideren profundas, pero queriamos comprobar los resultados
de esta nueva red.

En la siguiente prueba de entrenamiento individual probamos a mantener la arquitectura
anterior, pero aumentando la tasa de dropout de 0.2 a 0.25. Pese a estas decisiones, veiamos
que se seguia produciendo overfitting, aunque en menos medida que en el primer caso.

Para la siguiente prueba, se tom6 como base la red empleada en O1. El cambio que se
llevé a cabo fue emplear canales. Los canales en las redes convolucionales suponen tratar
las imagenes al igual que se tratan las imdgenes en formato RGB. Esto supone que las
entradas pasan a ser tensores, compuestos por las imagenes iniciales bidimensionales de
cada componente de los cuaterniones [w, x, y, z] “apiladas”. También, esto supone que los
mapas de caracteristicas y los filtros empleados ganan una dimension mas de tamafio el
numero de canales que empleamos. En nuestro caso, como los cuaterniones cuentan con 4
componentes, emplearemos 4 canales. De esta manera, conseguimos que cada componente
de los cuaterniones se trate de una forma mds independiente del resto de componentes, 1o
cual puede beneficiar a la identificacion de patrones de movimiento dentro de los ejercicios
que deseamos clasificar.

Finalmente, en la dltima prueba individual, partiendo de la arquitectura usada en el entrena-
miento anterior, se redujo el nimero de mapas de caracteristicas de 32 a 16, manteniendo
todas las demas configuraciones de preprocesado, entrenamiento y arquitectura de la red
convolucional.

Los resultado obtenidos en los entrenamientos individuales que acaban de ser descritos

se han recogido en la tabla 10, donde se muestras las métricas de pérdida y precision de los
entrenamientos individuales en los sets de entrenamiento, validacion y test.

A partir de los resultados expuestos en la tabla 10 y de las decisiones tomadas en cada una

de las pruebas, podemos ver que, partiendo de la red neuronal que dio los mejores resultados
para la clasificacion individuales en tren superior, s6lo obtenemos un 51.35 % de precision.
Hemos pasado de tener 9 ejercicios a 4, pero también es verdad que AO1 (AndarFrenteY Vuelta)
y AO3 (AndarSobreLinea) contienen gesto muy similares, lo que puede hacer que éstos se
confundan con facilidad. Ademas, Debido a el aumento de datos mediante las rotaciones de los
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Figura 47: Matriz de confusién normalizada ejercicios tren inferior (k-fold 00)

cuaterniones, puede haber provocado que para clasificar AO1, AO2 (AndarHaciaAtrasY Vuelta) y
AO03 exista todavia més dificultades. Volviendo a los resultados de los entrenamientos individuales,
observamos que la reduccion de las dimensiones de la red perjudican a los resultados, y el uso de
los canales mejora las métricas.

Para finalizar la fase de las pruebas para el tren inferior, presentaremos las pruebas que se

llevaron a cabo empleando k-fold:

00. Para el primer entrenamiento de k-fold, empleamos la red usada en el entrenamiento de

01.

k-fold 01 para tren superior de dos capas (convolucién 2D, mas pooling, normalizacién del
batch 'y dropout de tasa 0.2). En este caso, empleamos 8 sujetos de los 14 disponibles, por
si sucedia el mismo problema que con el primer entrenamiento con k-fold. La precision
obtenida en este caso es de un 82 %, lo cual es muy inferior a lo obtenido en el tren
superior, aunque no es un mal resultado. Tanto la matriz de confusién normalizada como
las métricas resultantes pueden observarse en las figuras 47 y 48.

Para este segundo entrenamiento, consideramos que seria interesante comprobar si el
framework admitia loas 14 entrenamientos individuales, ya que son muchos menos datos
los que se tienen que cargar en la RAM al haber sélo 4 actividades. También decidimos
emplear la misma red que en el k-fold anterior, pero afiadiendo los 4 canales. La precision
obtenida en este entrenamiento ha descendido ligeramente al 0.79 %.

02. Finalmente, en el dltimo entrenamiento decidimos probar con una red similar a las anterio-
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1.0
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Negative predictive value 0.6
Fall out 0.14 0.23 0.14 0.0019 0.13
False negative rate -0.4
False discovery rate
-0.2
Accuracy
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A0l A02 A03 A04 Average

Figura 48: Matriz de métricas ejercicios tren inferior (k-fold 00)
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Figura 49: Matriz de confusién normalizada ejercicios tren inferior (k-fold 01)
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Figura 50: Matriz de métricas ejercicios tren inferior (k-fold 01)

res, pero con una Unica capa y reduciendo el nimero de mapas de caracteristicas de 64 a
16. También, se utilizaron 7 sujetos. Los resultados de esta prueba superaron minimamente
a los dos anteriores, consiguiendo una precision media de 83 %. De nuevo, al tratarse de
una red con una tnica capa, no seria considerada profunda, por lo que los resultados no
son realmente importantes para este proyecto.

A continuacion analizaremos algunos de los entrenamientos individuales del k-fold 01. En
concreto, analizaremos los 4 con peores medidas de precision:

= El primer entrenamiento individual que analizaremos emplea como sujeto de test al
sujeto S30. En la matriz de confusion de la izquierda de la figura 51, observamos que la
red tiene serios problemas identificando las actividades de caminar (AO1, A02 y A03).
Podemos observar que las actividades A02 y A03 las confunde entre si, y no es capaz de
identificar con mas de un 20 % de precision la actividad AO1. Llama la atencidén que para
AO02 se confunda con un 23 % de error la actividad A04, ya que en casi ninguno de los
entrenamientos individuales las actividades AO1, A02 y A03 se han confundido con ella.

= Para el segundo entrenamiento individual, empleamos al sujeto S33 como sujeto de test.
En este caso, y segtin la matriz de confusién derecha en la figura 51 observamos que la red
tiende a confundir las actividades AO1 y A03, y no es capaz de identificar de una manera
clara la actividad A02, confundiéndola con los otros dos ejercicios que implican caminar.

= En el siguiente entrenamiento, se emplea como sujeto de test al sujeto S29. Observando
la matriz izquierda de la figura 52. En este caso, nos llama la atencién que clasifique
correctamente la actividad AO1 con tanta tasa de aciertos, aunque un 38 % de confusion
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Figura 51: Matrices de confusién normalizadas entrenamientos individuales 1 (izda) y 2 (dcha)
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Figura 52: Matrices de confusion normalizadas entrenamientos individuales 3 (izda) y 4 (dcha)

con la actividad AO3 no es para nada despreciable. También vemos que el ejercicio A03
es clasificado erréneamente con el AO1 con una tasa de fallo muy elevada. Por dltimo, la
actividad A02 no es capaz de tener una identificacion fiable, ya que la confunde con la
misma probabilidad que AO1 y A02, y con el doble de probabilidad con AO3.

= Finalmente, el dltimo entrenamiento individual del k-fold que analizaremos toma como
sujeto de test al sujeto S31. Podemos ver que hasta en los entrenamientos individuales
con peores métricas, la red no tiene ningin problema con la identificacion de la actividad
A04, ya que es suficientemente diferente a los otros 3 ejercicios como para que estas
confusiones no se cometan. En lo correspondiente a este entrenamiento, seglin vemos en
la matriz derecha de la figura 52, la actividad AO2 tiene una tasa de acierto superior a
cualquiera de los entrenamientos analizados, aunque no deja de cometer casi la mitad de
errores al clasificarla. Podemos ver que la actividad AO3 es confundida con el ejercicio
A02, teniendo métricas de acierto similares. En cuanto a la actividad AO1, observamos que
lo confunde con el ejercicio AO3.
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Capitulo 6

Conclusiones, Presupuesto y Lineas
Futuras

6.1. Conclusiones

En este proyecto se pretendia emplear sensores inerciales para grabar ejercicios realizables
en la vida cotidiana en entornos no clinicos, conformar una base de datos tras procesar las graba-
ciones y comprobar si con ellos podiamos llevar a cabo el reconocimiento de esas actividades
mediante las primeras pruebas empleando redes neuronales de aprendizaje profundo.

De los objetivos marcados en el apartado 1.2: Se ha conseguido realizar grabaciones y llevar
a cabo la extraccion de métricas angulares utiles a partir de los sensores inerciales empleados.
También se ha formalizado una base de datos con esos movimientos tras el procesado de las
grabaciones. Esta base de datos ha sido creada con el fin de ser publicada y que diferentes
estudiantes, investigadores o cualquier usuario pueda acceder a ella y utilizarla de la forma maés
sencilla posible. Finalmente, se ha conseguido llevar a cabo el reconocimiento de las actividades
grabadas empleando una CNN o red neuronal convolucional, utilizando para ello un framework
especializado en clasificacion orientado a HAR. Se han utilizado técnicas de data augmentation
como el aplicado de un overlap, la rotacion de los cuaterniones grabados y la adicién de la
FFT bidimensional a los inputs de la red. Para evitar el overfitting se emplearon algunas de las
técnicas mencionadas tedricamente en el apartado 3.3.4, tales como la disminucion del tamafio
de la red, dropout o normalizacién del batch. El problema de clasificacion se separd en ejercicios
de tren superior, donde el modelo entrenado es capaz de clasificar 9 actividades diferentes con
una precision del 98 %, mientras que en los ejercicios de tren inferior, el modelo entrenado es
capaz de clasificar 4 actividades correctamente con una precision entorno al 80 %.

Tras la realizacion de todo el estudio, investigaciones y las pruebas que envuelven a este
proyecto, hemos llegado a diferentes conclusiones:
= Actualmente, los problemas de HAR tienen soluciones muy sencillas gracias a todos
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NOMBRE PRECIO UNITARIO [€] UNIDADES SUBTOTAL [€]
Ordenador de uso amortizado 828.33 1 828.33
Sensores XSens DOT 180 5 900
Sensores TwynSens - - -
Horas de trabajo 11.25 500 5625
Total 7353.33

Tabla 11: Presupuesto para el proyecto

los estudios y técnicas, tanto de Machine Learning clasico como de Deep Learning,
desarrolladas en los dltimos afios. Estas técnicas han conseguido muy buenos resultados
en problemas muy diferentes y de muy diferentes dificultades. Los problemas que se estan
tratando de sobrepasar es la utilizacién de modelos igual de potentes mediante sistemas
que requieran de muchos menos recursos, que sean mas comodos de usar o que empleen
modelos mas simples.

= Como se ha mencionado previamente, hemos conseguido formar una base de datos con
actividades cotidianas con vista a publicarla. Esta base de datos servird a cualquier usuario
que lo requiera para probar diferentes sistemas de HAR.

= Se ha hecho un primer intento de clasificacion empleando una red neuronal convolucional.
Las arquitecturas de redes neuronales para HAR empleadas no son las mds potentes,
precisas o las mds novedosas, pero gracias a ellas hemos demostrado que la base de datos
grabada tiene utilidad para probar sistemas de clasificacion empleando redes neuronales.

= Los resultados de estas pruebas de clasificacion han dado resultados positivos, con tasas de
precision superiores al 80 %.

6.2. Presupuesto

En este apartado del capitulo final de TFG se mostrardn diferentes activos empleados para el
desarrollo del proyecto asi como cudnto ha sido la inversion para llevarlo a cabo.

Como vemos en la tabla 11, existen diferentes activos, que han sido mencionados previamente
en el apartado 1.4. El ordenador es el empleado para los entrenamientos de las redes neuronales
que se encuentra en la ETS de Ingenieros de Telecomunicacién, con un precio total de 2485€
a amortizar en 3 afios. Los sensores empleados para unas pruebas previas a la grabacion de la
base de datos fueron los XSens DOT. Estos sensores tienen un precio de 5 unidades a 900€. Los
sensores empleados para la grabacion de la base de datos han sido los TwynSens que, al ser un
producto de diferentes proyectos del grupo de investigacion GTI, no podemos saber cudl es su
valor monetario. Finalmente, en lo relativo a las horas de trabajo, hacemos una estimacion sobre
todo el tiempo que ha sido necesario para realizar la totalidad del proyecto y hemos llegado a
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la conclusién de que han sido unas 500 horas aproximadamente. Segin el Boletin Oficial del
Estado, para el afio 2021, los sueldos base para ingenieros son de 1.799,68€ mensuales, lo que,
con una jornada laboral de 40 horas mensuales, hace un total de 11,25€ a la hora.

6.3. Lineas Futuras

Para finalizar, queremos dejar constancia en este apartado de las diferentes posibilidades de
continuacion y mejora tras el desarrollo de este proyecto.

Inicialmente, 1o més inmediato podria ser intentar mejorar las métricas de los entrenamientos
haciendo modificaciones de las redes que hemos usado en el proyecto, dado que hemos contado
con un tiempo reducido para hacerlas y no hemos podido hacer todas las que nos hubiera gustado.
También podria ser interesante ver si podriamos hacer entrenamientos de k-fold con todos los
conjuntos posibles, analizar cada uno de los entrenamientos de los k-fold o incluso intentar
conseguir un tnico modelos para clasificar tanto actividades de tren superior como inferior.

En posteriores pruebas, podria también utilizarse el framework empleando como inputs
vectores tridimensionales, los cuales contendrian los dngulos de Euler extraidos a partir de los
ficheros de la base de datos empleando las técnicas explicadas en 3.2.4 y 3.2.5.

Una de las lineas de trabajo pudiera ser el empleo de otro tipo de redes neuronales, como
las recurrentes e incluso emplear celdas LSTM o GRU, dado que las empleadas en las primeras
pruebas (CNN) no suponen ninguna novedad dentro de todos los tipos de arquitecturas de redes
neuronales utilizadas actualmente.

Otra linea podria ser la utilizacién de redes GAN (Generative Adversary Network) para
aumentar los ejemplos con los que alimentar a las redes de datos para ver si podemos mejorar el
desempefio de las redes, sobre todo en la clasificacion de ejercicios de tren inferior.

Finalmente, podriamos plantear ampliar la base de datos con un mayor niimero de sujetos,
dado que con 14, no son un gran nimero. Ademads, podria buscarse una solucion al problema de
desbalanceo controlando el tiempo de duracién de los ejercicios, aunque podria haber diferentes
soluciones.
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DRNN Deep Recurrent Neural Network | Red Neuronal Recurrente Profunda. 12
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EMG Electromyogram | Electromiograma. 4
ETS - | Escuela Técnica Superior. 15, 79

ETSIT - | Escuela Técnica Superior de Ingenieros de Telecomunicacion. 1, 8
FFT Fast Fourier Transform | Transformada Répida de Fourier. 3, 63, 66, 78

GPU Graphic Processing Unit | Unidad de Procesamiento Grafico. 2
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