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Resumen

El reconocimiento de la actividad física mediante acelerometría es un campo en rápida evo-
lución, con profundas implicaciones para la salud, la ciencia del deporte y la tecnología portátil.
Este trabajo de tesis propone un enfoque original para clasificar actividades físicas, utilizan-
do exclusivamente datos de acelerometría procesados a través de redes neuronales artificiales
(RNA). La metodología abarca desde la adquisición de datos y el preprocesamiento, hasta la
extracción de características y la aplicación de algoritmos de aprendizaje profundo, todo ello
orientado a identificar patrones de actividad con precisión.

Una de las contribuciones más significativas de esta investigación es la incorporación del
radio de curvatura como una nueva característica derivada del dominio temporal. Este pará-
metro se calcula segmentando las señales de acelerometría en ventanas temporales y realizando
una doble integración para obtener datos posicionales. Posteriormente, se estima una circunfe-
rencia a partir de estos datos, evaluando el movimiento en los tres planos (coronal, sagital y
transversal). Este enfoque no solo enriquece el análisis cinemático, sino que también establece
una conexión fundamental entre la anatomía del movimiento y la clasificación de actividades
físicas, ya que aprovecha la información temporal y del espacio bidimensional de los planos de
movimiento.

El uso del radio de curvatura proporciona una herramienta robusta y completa para la
clasificación de actividades, mejorando notablemente la precisión de los modelos RNAs, que
alcanzan más del 95 % de exactitud. Esto resalta la importancia del dominio temporal en
la identificación de patrones de movimiento, lo que es esencial para optimizar los sistemas
de monitoreo físico en dispositivos portátiles. Los hallazgos de esta investigación subrayan el
potencial de este método, que permite mejorar la precisión y confiabilidad del reconocimiento
de actividad física, abriendo nuevas vertientes para la aplicación de la acelerometría en la salud
y el deporte.
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Abstract

The recognition of physical activity through accelerometry is a rapidly evolving field, with
profound implications for health, sports science, and portable technology. This thesis presents
an original approach to classifying physical activities, using exclusively accelerometry data
processed through artificial neural networks (ANN). The methodology encompasses data ac-
quisition and preprocessing, feature extraction, and the application of deep learning algorithms,
all aimed at accurately identifying activity patterns.

One of the most significant contributions of this research is the incorporation of the radius
of curvature as a new feature derived from the temporal domain. This parameter is calculated
by segmenting the accelerometry signals into time windows and performing double integration
to obtain positional data. Subsequently, a circumference is estimated based on this data, eva-
luating movement in the three planes (coronal, sagittal, and transverse). This approach not
only enriches kinematic analysis but also establishes a fundamental connection between the
anatomy of movement and the classification of physical activities, as it leverages the temporal
and two-dimensional spatial information of the planes of movement.

The use of the radius of curvature provides a robust and comprehensive tool for activity
classification, significantly enhancing the accuracy of ANN models, which achieve over 95 %
accuracy. This highlights the importance of the temporal domain in identifying movement
patterns, which is essential for optimizing physical monitoring systems in portable devices.
The findings of this research underscore the potential of this method to improve the accuracy
and reliability of physical activity recognition, opening new avenues for the application of
accelerometry in health and sports.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Introducción

Por varios años en el campo de la investigación se han realizado trabajos que han demostrado
los efectos positivos que proporciona la actividad física humana (AF) en la salud, por ejemplo
en la etapa temprana del desarrollo físico humano [Janssen and LeBlanc, 2010] exploraron los
beneficios de la AF en niños y jóvenes en edad escolar; en [Merglen et al., 2014] se mostraron las
ventajas de la práctica deportiva semanal para el bienestar de los adolescentes; en [Biddle and
Asare, 2011] estudiaron la asociación entre enfermedades mentales y la falta de actividad física;
en las últimas etapas del desarrollo humano. El trabajo realizado en [Chodzko-Zajko et al.,
2009] concluyó que la AF reduce los factores de riesgo de enfermedades crónicas en adultos
mayores, y ayuda a construir un estilo de vida saludable [Mehrang et al., 2018].

La inactividad física es alarmantemente reconocida como el cuarto factor de riesgo prin-
cipal para la mortalidad global [Cao, 2015]. La estrecha asociación entre la participación en
actividades físicas y deportivas con una variedad de beneficios para la salud está bien docu-
mentada [Black et al., 2019, Atiq et al., 2019]. En consecuencia, mejorar los estilos de vida,
promover comportamientos saludables y mitigar enfermedades crónicas se han convertido en
prioridades críticas [Afshin et al., 2016]. Por ello, se han desarrollado aplicaciones de seguimiento
y monitoreo de la actividad física humana, con diversos propósitos. Figura 1.1.

Figura 1.1: Aplicaciones comunes del monitoreo de actividades
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Además, la integración de tecnología sofisticada y cómputo en el cuidado de la salud juega un
papel cada vez más importante en nuestras vidas diarias, abriendo numerosas áreas potenciales
de investigación, especialmente en el Reconocimiento de Actividad Humana (HAR) [Ungurean
and Brezulianu, 2017,Ramanujam et al., 2021].

Para diseñar y evaluar cualquier sistema HAR, tradicionalmente se deben seguir pasos es-
pecíficos para obtener información sobre la actividad del sensor. Estos pasos se conocen como
la cadena de reconocimiento de actividad [AlShorman et al., 2020]. Generalmente este proceso
incluye cuatro etapas: (1) recolección de datos, (2) pre-procesamiento de señales, (3) selección
y extracción de características y (4) entrenamiento y prueba de los modelos de clasificación.
Los sensores recopilan datos sin procesar, que luego se envían a un servidor para su posterior
procesamiento. Las características se seleccionan y se extraen de los datos preprocesados, poste-
riormente se aplican técnicas de clasificación para reconocer las actividades físicas [Saha et al.,
2018]. Algunas características de la operación de los sistemas HAR se describen a continuación,
Figura 1.2.

Figura 1.2: Características sistemas HAR

Cada etapa del proceso afecta el desempeño del sistema de reconocimiento de actividad. La
recopilación de datos es la primera etapa en el proceso de reconocimiento de actividades, la
cual plantea muchos desafíos, como la configuración del sensor, la longitud del período de segui-
miento, número de sensores, posición de los sensores, etc. [Chaix, 2018]. El preprocesamiento
de datos utiliza métodos para ajustar las señales y extraer las características que se utilizan
como información de entrada en los modelos de clasificación. Durante la extracción de caracte-
rísticas, muchos datos no siempre conducirán a una clasificación precisa de la AF [Banos et al.,
2014a], por lo tanto, utilizar características que aporten información útil sobre los movimientos
del cuerpo humano, pueden mejorar la capacidad de clasificación de los modelos. Así mismo,
la elección de las técnicas de aprendizaje automático a emplear es un factor importante, ya
que influye en el rendimiento del sistema HAR, considerando que existe una gran diversidad
de algoritmos de clasificación, de los cuales se pueden obtener múltiples resultados [Alzahrani
and Kammoun, 2016,Benson et al., 2018].
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Un punto importante a mencionar es que los sistemas HAR ha ganado un interés crecien-
te dada la disponibilidad de dispositivos de hardware básicos (es decir, teléfonos inteligentes,
dispositivos portátiles, etc.). Estos dispositivos contienen un conjunto de sensores, como acele-
rómetros, giroscopios y GPS (Global Positioning System, por sus siglas en inglés), que pueden
proporcionar los datos básicos necesarios para realizar el reconocimiento de actividad, como se
detalla en [Andreu-Perez et al., 2015].

Uno de los sensores más utilizados en sistemas HAR es el acelerómetro, debido a que son
sensores ligeros y pequeños, además estos sensores pueden registrar la frecuencia, la intensi-
dad y la duración de la actividad, por lo tanto reducen la variación de la estimación subjetiva
encontrada en los autoinformes [Lane et al., 2010]. También, los datos de aceleración podrían
indicar el patrón de movimiento dentro de un período de tiempo determinado, lo que es útil en
el reconocimiento de actividades complejas.

Como un poderoso mecanismo de clasificación, el aprendizaje profundo ha logrado mejoras
significativas [Krizhevsky et al., 2012,LeCun et al., 2015]. Los sistemas HAR utilizan modelos
de aprendizaje automático o profundo basados en redes neuronales artificiales (RNAs) para re-
conocer actividades [Wang et al., 2019]. Los cuales han fortalecido el rendimiento y la robustez
del HAR [Sharifani and Amini, 2023], acelerando su adopción. Estos modelos pueden reducir el
trabajo computacional en las fases de procesamiento de datos y extracción de características, al
tiempo que mejoran el rendimiento de generalización y fiabilidad del modelo [Kanjo et al., 2019].

Por lo tanto, considerando la información antes mencionada, la recopilación, evaluación
y análisis de datos para el reconocimiento de actividades humanas utilizando acelerómetros
y algoritmos basados en RNAs constituyen elementos que en conjunto, se convierten en una
herramienta poderosa en el campo de los sitemas HAR [Paraschiakos et al., 2020].

1.1.1. Actividad Física
La realización de AF se ha relacionado directamente con la disminución de los índices de

incidencia de enfermedades y mortalidad prematura en múltiples estudios. La actividad física
se puede definir como cualquier movimiento corporal producido por los músculos esqueléticos
que exige un gasto de energía [OMS et al., 2010].

De acuerdo a la Figura 1.3, la AF que realiza una persona se puede clasificar de tres maneras:
actividades estáticas, dinámicas y de transición, donde las últimas representan un mayor reto
en la clasificación de los sistemas HAR, debido al cambio abrupto de los movimientos [Bharti
et al., 2019].
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Figura 1.3: Tipos de AF

1.1.2. Acelerometría
La detección continua de movimiento del individuo o monitorización del mismo requiere

la incorporación de algún dispositivo a la vida diaria del sujeto. Para ello se han desarrollado
diversos sistemas basados en sensores. Estos artefactos han de ser portátiles, poco pesados y
de un tamaño preferiblemente pequeño, de manera que al llevarlos puestos no interfieran en el
desarrollo de las tareas diarias de una persona [Bulling et al., 2014a].

En particular, los acelerómetros electrónicos destacan como los sensores de movimiento
más prometedores para evaluar la actividad física de las personas, dado el avance actual en
la tecnología de circuitos integrados, hay excelentes posibilidades de desarrollar sistemas de
acelerómetros muy compactos y livianos que se puedan usar durante días o incluso semanas.

La acelerometría es una disciplina que usa acelerómetros, sensores que miden el cambio de
la velocidad que experimenta una masa (su aceleración), estos dispositivos son diseñados para
detectar y registrar las fuerzas de aceleración en diferentes direcciones o ejes, Figura 1.4. Pueden
ser empleados en diferentes aplicaciones, para medir el nivel de actividad, seguir los patrones
de actividad, detección de caídas, etc. Debido a que son capaces de proporcionar características
indicativas del movimiento humano, además de que responden a la frecuencia e intensidad del
movimiento, así como a la inclinación. Todos son aspectos importantes y enriquecedores para
evaluar las posturas estáticas y dinámicas de las personas, [Garnotel et al., 2019].

Figura 1.4: Distribución de los ejes en el cuerpo humano
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A partir de las señales que son entregadas por un acelerómetro, se pueden aplicar una serie
de técnicas para preprocesar la información, estos enfoques se basan en convertir o transformar
las señales de entrada hacia y desde diferentes dominios de representación [Preece et al., 2008].

En cada dominio existen métodos específicos para abstraer datos de estas señales, por lo
tanto, es necesario establecer un método para poder modelar las señales procedentes de los
acelerómetros y así compararlas entre sí. Existen distintos procedimientos, los cuales permiten
extraer sus características principales “Feature extraction”, información que es utilizada en el
entrenamiento de los modelos de RNAs, [Alshorman et al., 2020].

1.2. Estado del Arte

1.2.1. Clasificación de Actividades Mediante Acelerometría
La clasificación de actividades mediante acelerometría implica el uso de datos obtenidos de

acelerómetros para identificar y distinguir entre diferentes tipos de movimientos o actividades
físicas. Los acelerómetros registran datos sobre la aceleración en tres ejes (x, y, z), estos datos
reflejan cómo se mueve el cuerpo al que están adheridos los sensores.

La clasificación de actividades físicas mediante acelerometría ha evolucionado significativa-
mente en los últimos años, impulsada por el avance de la tecnología y la creciente necesidad de
métodos precisos para la identificación de movimientos humanos. En este contexto, el artículo
de [Alfonso Mantilla, 2017] destaca el papel de los acelerómetros como herramientas innova-
doras en fisioterapia, subrayando su potencial para desarrollar protocolos estandarizados en la
evaluación y rehabilitación. Este trabajo proporciona un marco inicial que establece la impor-
tancia de la acelerometría en el contexto de la salud.

A medida que la tecnología avanza, la adopción de los nuevos enfoques se integran en este
campo de investigación, por ejemplo en [Straczkiewicz et al., 2019] realizan una revisión sistemá-
tica sobre el reconocimiento de actividades humanas utilizando acelerómetros de smartphones,
enfatizando la importancia de los datos de aceleración obtenidos de dispositivos móviles, lo que
sugiere una tendencia hacia la integración de tecnología en la vida cotidiana para mejorar la
salud y el bienestar.

Así mismo en [Maczák et al., 2021] exploran la clasificación de actividades físicas utilizando
señales de sensores de smartphones, destacando aplicaciones en diagnóstico médico y análisis
deportivo. Centrándose en la aplicación de algoritmos de aprendizaje automático para mejorar
la precisión en la clasificación de actividades, enfatizando la importancia de entender la estruc-
tura de los modelos de machine learning.

Inicialmente, para que los datos sean adecuados para el análisis, se preprocesan. Primero
hay que filtrar las señales. Para eliminar los componentes de alta frecuencia, se utilizan filtros
de paso bajo [Arvidsson et al., 2019]. Además de la técnica de filtrado, en esta etapa se realizan
las transformaciones necesarias de las señales.

El tratamiento y preparación de las señales de acelerometría antes de realizar la clasificación
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de la AF es de suma importancia, en [Garnotel et al., 2019] se realiza un estudio donde se utiliza
un acelerómetro, mientras se ejecuta un circuito de actividades, los datos del acelerómetro se
convierten en cuentas por minuto y estas cuentas se pueden usar por sí mismas para cuantificar
la intensidad y la duración de un período de AF, información importante en la clasificación de
actividades. Lo que refleja la complejidad de la etapa de preprocesamiento.

Las investigaciones apuntan que cuando se realiza una apropiada preparación de las señales
de acelerometría, un número de (2-3) acelerómetros son suficientes para obtener una precisión
mayor al 93 %, como se demuestra [Gjoreski and Gams, 2011] al desempeñar siete actividades
diferentes, empleando un algoritmo de aprendizaje automático para su evaluación.

También en [Catal and Akbulut, 2018], [Lu et al., 2018], [Kang et al., 2021], [Bharti et al.,
2018], [Henpraserttae et al., 2011], [Ustev et al., 2013], se realiza la clasificación de AF conside-
rando diferentes posiciones, sin embargo es necesario el uso de otros sensores como temperatura,
frecuencia cardíaca, respuesta galvánica, etc. para lograr una precisión mayor al 90 % en las
actividades propuestas; ellos sugieren mejorar los sistemas de transformación de coordenadas
para reducir las variaciones de las señales, debido a las diferentes posiciones que se contemplan
y realizar el diseño de múltiples modelos según la ubicación del sensor, lo cual es un nicho de
oportunidad. Sin embargo, también se ha ilustrado en muchos estudios que un acelerómetro,
es capaz de capturar la mayoría de las actividades básicas [Hanai et al., 2009], [Lee et al.,
2003], [Jeon et al., 2007], [Khan et al., 2008].

La salida de un acelerómetro varía en diferentes posiciones del cuerpo, incluso para la
misma actividad. Por lo tanto, los sistemas de reconocimiento de actividad basados en aceleró-
metros que requieren una conexión firme del sensor al cuerpo del usuario [Van Kasteren et al.,
2008], [Crouter et al., 2015] [Clevenger et al., 2020a], [Bao and Intille, 2004], [White et al., 2019],
son poco prácticos para el monitoreo de actividades a largo plazo, ya que obliga a los sujetos a
un patrón de vida fijo que en ocasiones resulta incomodo al desempeñar sus actividades diarias.
Estos presentan un desempeño de precisión bajo al no utilizarse en la posición asignada por
diseño [Khan et al., 2008], realizó la clasificación de la AF con una precisión del 99 %, pero el
sensor requería estar fijo al pecho, cuando se probó en otras posiciones del cuerpo, la precisión
disminuyó al 47 %.

Como se ha podido observar uno de los principales problemas en los sistemas HAR que
implementan el uso de señales de acelerometría, es la sensibilidad de las señales respecto de la
posición del sensor, que en muchas ocasiones limita el seguimiento de actividad ante diversos
escenarios durante la vida diaria de las personas. Por lo tanto, desarrollar un sistema que per-
mita utilizar un acelerómetro en diversas partes del cuerpo, manteniendo un nivel de precisión
alto, resulta ser una solución útil.

1.2.2. Redes Neuronales en la Clasificación de Actividades
Aunque hay varias técnicas y modelos matemáticos disponibles para clasificar la actividad

física, los modelos basados en RNAs han demostrado ser efectivos y precisos. Los métodos de
aprendizaje automático tradicionales, como máquinas de soporte vectorial (SVM) o árboles de
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decisión, han sido superados por las RNA en términos de precisión y capacidad para manejar
grandes volúmenes de datos.

Las RNAs pueden mejorar significativamente el rendimiento de los sistemas de clasificación
de actividades, logrando precisiones superiores al 95 % en entornos no controlados, siempre y
cuando se seleccionen las características y parámetros adecuados [Kanjo et al., 2019].

El uso de RNAs en la clasificación de la AF ha demostrado ser una herramienta poderosa,
que proporciona resultados satisfactorios, en [Gil-Martin et al., 2020], la clasificación se realiza
utilizando una estructura basada en redes neuronales convolucionales (CNN), obteniendo un
desempeño entre (89 %-95 %) en 12 actividades distintas.

En [Ordóñez and Roggen, 2016] se presentó un modelo híbrido que combina redes CNN y
redes neuronales recurrentes de memoria a largo plazo (LSTM) para el reconocimiento de acti-
vidades a partir de datos de múltiples sensores portátiles. El enfoque aprovecha las capacidades
de las CNN para extraer características espaciales de los datos, mientras que las LSTM captu-
ran las dependencias temporales. Los resultados muestran mejoras significativas en la precisión
de la clasificación de 9 % en comparación con enfoques más simples.

Otro enfoque utilizado en clasificación de actividades son los autoencoders (autoassociative
learning module) se han adoptado ampliamente como un método no supervisado para el apren-
dizaje de características. Como tal, las salidas de los autoencoders se utilizan a menudo como
entradas para otras redes y algoritmos para mejorar el rendimiento. Un autoencoder se compone
generalmente de un módulo de codificación y un módulo de decodificación. La capacidad de un
autoencoder para la reducción de dimensionalidad se ha aplicado en el HAR cuando se utilizan
dispositivos portátiles, ya que se utilizan comúnmente para limpiar y eliminar el ruido de los
datos crudos de los sensores [Mohammed and Tashev, 2017, Gao et al., 2019, Valarezo et al.,
2020], un problema conocido con las señales de dispositivos portátiles que afecta la capacidad
para aprender patrones en los datos.

En [Hutabarat et al., 2023], se propone un modelo simple de red neuronal feedforward
(RNAf) equipado con cuatro capas completamente conectadas para mejorar la precisión del
sistema HAR. Los resultados experimentales realizados en un conjunto de datos muestran que
el modelo RNAf propuesto alcanza una precisión que supera a otros algoritmos existentes,
como K-Nearest Neighbors (KNN) y SVM, lo que destaca la efectividad de una arquitectu-
ra de red neuronal simplificada en la mejora del rendimiento del sistema HAR [D’Arco et al.,
2023], logrando resultados satisfactorios en términos de precisión y velocidad de procesamiento.

Otro enfoque en la investigación sobre la medición de la actividad física utilizando RNAs
no se centra en el desarrollo de nuevas arquitecturas, sino en la identificación de la ubicación
óptima del acelerómetro [Mackintosh et al., 2016]. Este tipo de investigación valida y compara
redes neuronales entrenadas con datos de acelerómetros colocados en diversas posiciones ana-
tómicas y combinaciones de los mismos. Por ello, se han propuesto alternativas para desarrollar
múltiples modelos de clasificación que consideren distintas posiciones del sensor en el cuer-
po [Mannini et al., 2015,Fujinami and Kouchi, 2012,Durmaz Incel, 2015,Kunze and Lukowicz,
2008]. Esto ofrece al usuario una mayor flexibilidad en la elección de la ubicación del sensor,
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aumentando así la probabilidad de éxito en el seguimiento de la actividad.

A pesar de sus diversas aplicaciones, los algoritmos de clasificación utilizados en los sistemas
HAR siguen enfrentándose a varios retos, como: 1) complejidad y diversidad de las actividades
diarias, 2) variabilidad entre sujetos para una misma actividad, 3) ineficiencia computacional
en dispositivos portátiles, y 4) dificultad en el manejo de datos [Lara and Labrador, 2012].

La Tabla 1.1 proporciona una comparación entre el modelo propuesto básado en RNAf y
otros enfoques de vanguardia en la clasificación de actividades. Esta comparación destaca las
diferencias en metodologías y métricas de rendimiento a través de varios estudios. Se resalta
que el modelo basado en RNAf tiene un rendimiento competitivo que es igual o superior al de
los modelos más precisos, lo que demuestra que el enfoque desarrollado es tan efectivo o más
en la clasificación de actividades humanas en comparación con las técnicas de última generación.

La versatilidad del modelo se evidencia en su capacidad para generalizar diversas tareas de
clasificación, lo que lo convierte en una opción atractiva en el campo de la inteligencia artificial.

Autores Métodos Accuracy
Geravesh, and Rupapara, et al. [Geravesh and
Rupapara, 2023]

KNN 94 %

Gil Hafeez, Alotaibi, et al. [Hafeez et al., 2023] Logistic Regression 93 %
Jantawong, Ponnipa, et al. [Jantawong et al.,
2021]

InceptTime model 88 %

Zhang, Haoxi, et al. [Zhang et al., 2019] Multi-head Convolutio-
nal Attention

95 %

Mekruksavanich, Jitpattanakul, et al. [Mekruk-
savanich et al., 2022b]

ResNet-SE model 94–97 %

Lohit, Wang, et al. [Lohit et al., 2019] Temporal Transformer
Networks

78 %

Neverova, Natalia, et al. [Neverova et al., 2016] Dense Clockwork RNN 93 %
Modelo Propuesto (2024) FFNN 95–97 %

Tabla 1.1: Comparación precisión modelo propuesto vs métodos de vanguardia
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1.2.3. Características Usadas en Clasificación de Actividades
La extracción de características es un paso crucial en la clasificación de actividades físicas

utilizando acelerómetros. Este proceso implica identificar y extraer información relevante de las
señales de aceleración que pueda ser utilizada para distinguir entre diferentes tipos de activi-
dades, que serán la información de entrada en los modelos de clasificación.

La clasificación automática de los datos de acelerometría requiere una fase de preproce-
samiento en la que se utilizan diversas técnicas para mejorar las señales, como el filtrado, la
segmentación de señales y la extracción de características. Se necesitan técnicas complejas de
extracción de características para mejorar el éxito, lo que conllevaría un aumento de la potencia
de procesamiento de los datos [Preece et al., 2008].

Dentro de la etapa de preprocesamiento, se realiza la segmentación, donde los datos del
sensor de series de tiempo se segmentan antes de la extracción de características; la técnica de
ventana deslizante es un ejemplo común de las metodologías utilizadas en esta etapa [Dehghani
et al., 2019]. Algunas investigaciones también implementan la superposición entre dos segmen-
tos o ventanas consecutivas con el objetivo de evitar la pérdida de información importante, que
se utiliza en la construcción del vector de características [San-Segundo et al., 2016]. La extrac-
ción de características se puede clasificar en dos dominios principales: el dominio del tiempo y el
dominio de la frecuencia, siendo el dominio del tiempo el más utilizado debido a su simplicidad
de cálculo [Shoaib et al., 2015].

Los sistemas HAR que usan sensores inerciales portátiles, como los acelerómetros, utilizan
señales temporales. Este tipo de señal no ha sido investigado exhaustivamente, lo que requie-
re enfoques innovadores para extraer características valiosas. [Zhang et al., 2019] mejora la
precisión del reconocimiento de actividades al incorporar atención en redes neuronales convo-
lucionales multi-cabeza para una mejor extracción y selección de características.

En un trabajo relacionado, [Hu et al., 2019] propuso un método de reconocimiento de activi-
dades incremental de características llamado FIRF, que evalúa el rendimiento del reconocimien-
to continuo de nuevas características emergentes. Estas características, extraídas de un nuevo
sensor, se añaden de manera incremental en diferentes momentos. Además, [Kuncan et al.,
2019] propuso el método de Patrón Binario Local Unidimensional con Muestreo Descendente.
Su sistema HAR consta de dos etapas: en primer lugar, se aplicó una conversión a las señales
del sensor para extraer características estadísticas de las señales recién formadas, y en segundo
lugar, se realizó la clasificación utilizando estas características.

En [Wei and Wang, 2024], los mecanismos de atención mejoran las redes neuronales con-
volucionales temporales (TCNs) para capturar mejor las dependencias temporales e identificar
patrones clave en los datos de actividad. De manera similar, en el trabajo presentado por [Ray
et al., 2024] se mejora el rendimiento del modelo al combinar sensores de luz ambiental por-
tátiles con IMUs (Inertial Measurement Unit) para detectar cambios ambientales vinculados
a actividades, lo que lleva a una mejor precisión. Además, [Liandana et al., 2024] explora el
uso de un acelerómetro triaxial único, para extraer características en dominio temporal y de
frecuencia, para capturar de manera más completa la dinámica de la actividad humana.
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La selección de características en la clasificación de actividades impacta directamente en el
desempeño de los modelos de clasificación, explorar nuevas características estrechamente rela-
cionadas con la dinámica del movimiento humano podría proporcionar suficiente información
para mejorar la precisión del modelo, por lo que en este trabajo se prioriza la búsqueda y ob-
tención de características que proporcionen información útil, para ejecutar el sistema HAR de
manera más eficiente.

En la Tabla 1.2 se observa la comparativa del modelo propuesto en este trabajo de tesis
(Capítulo 3), que se basa únicamente en el uso de acelerómetros, mientras que otros estudios
utilizan múltiples sensores y realizan la extracción de características en los dominios de frecuen-
cia y tiempo, o combinaciones de estos, lo que incrementa la complejidad del procesamiento
para lograr un alto rendimiento. Por lo tanto, el modelo propuesto podría servir como una
alternativa viable para dispositivos con recursos limitados, ya que su rendimiento equilibra el
uso de múltiples sensores y transformaciones complejas.

Autores Dataset Sensores Modelo Dominio Accuracy
Bennasar M. et al. [Ben-
nasar et al., 2022]

WISDIM Acelerómetro SVM, KNN Frecuencia,
Tiempo

90.6–93.2 %

Gil M. et al. [Gil-Martin
et al., 2020]

PAMAP2 Acelerómetro CNNs Frecuencia 89.8–96.6 %

Dua N. et al. [Dua et al.,
2021]

PAMAP2 Acelerómetro,
Giroscopio,
Magnetómetro

Multi-Input
CNN-GRU

Tiempo 95.2 %

Kutlay M. et al. [Kutlay
and Gagula-Palalic,
2016]

mHealth Acelerómetro,
Giroscopio,
Magnetómetro

SVM, MLP Tiempo 91.7 %,
83.2 %

Cosma G. et al. [Cosma
and Mcginnity, 2019]

mHealth Acelerómetro,
Giroscopio

KNN Tiempo,
Frecuencia

47.5–82.3 %

Modelo Propuesto
(2024)

mHealth Acelerómetro FFNN Tiempo 95–97 %

Tabla 1.2: Comparación tratamiento de datos en sistemas HAR con el modelo propuesto
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1.2.4. Conclusión del Estado del Arte
Aunque existen diferentes técnicas y modelos matemáticos para la realizar la clasificación

de la AF, los modelos basados en RNAs han demostrado ser una herramienta eficiente y precisa
que mejoran el desempeño de sistemas de clasificación de actividad, realizando una adecuada
etapa de preprocesamiento y eligiendo características y parámetros adecuados pueden obtener
desempeños satisfactorios, en entornos no controlados.

Si bien el uso de acelerómetros y RNAs para la estimación de AF permite una mayor
precisión, la limitación de uso en múltiples partes del cuerpo genera problemas en el desempeño
de los modelos, limitando su éxito en el seguimiento de actividad a largo plazo. Por tal motivo,
el diseño de sistemas donde el uso del acelerómetro no esté limitada a una sola posición es un
nicho de oportunidad.

1.3. Planteamiento del Problema

El reconocimiento de actividades en los seres humanos es un problema desafiante que re-
quiere soluciones de investigación, consiste en el modelado de actividades, la supervisión del
comportamiento y el entorno, el procesamiento de datos y el reconocimiento de patrones.

A pesar de sus diversas aplicaciones, los algoritmos de los sistemas HAR aún enfrentan
varios desafíos, como: 1) la complejidad y diversidad de las actividades diarias, 2) la variabi-
lidad entre sujetos para una misma actividad, 3) la ineficiencia computacional en dispositivos
embebidos y portátiles, y 4) la dificultad para manejar los datos [Lara and Labrador, 2012].
Los sistemas HAR que utilizan sensores inerciales portátiles, como los acelerómetros, trabajan
con señales temporales.

Este tipo de señal no ha sido ampliamente investigado, lo que requiere enfoques innovadores
para extraer características valiosas en los sistemas HAR. En [Zhang et al., 2019], la precisión en
el reconocimiento de actividades se mejora incorporando mecanismos de atención en redes neu-
ronales convolucionales multi-cabeza para una mejor extracción y selección de características.
En un trabajo relacionado, [Hu et al., 2019] se propuso un método incremental de reconoci-
miento de actividades llamado FIRF, que evalúa el rendimiento de la identificación continua de
nuevas características emergentes. Estas características, extraídas de un nuevo sensor, se agre-
gan de manera incremental en diferentes pasos de tiempo. Además, en [Kuncan et al., 2019] se
propuso el método de patrón binario local unidimensional con submuestreo (Down-Sampling
One-Dimensional Local Binary Pattern). Su sistema de HAR consta de dos etapas: primero,
se aplicó una conversión a las señales del sensor para extraer características estadísticas de las
señales recién formadas, y segundo, se realizó la clasificación utilizando estas características.
También en [Wei and Wang, 2024], los mecanismos de atención mejoran las redes convoluciona-
les temporales (TCN) para capturar mejor las dependencias temporales e identificar patrones
clave en los datos de actividades. De manera similar, en [Ray et al., 2024] se mejora el rendi-
miento del modelo al combinar sensores portátiles de luz ambiental con IMUs tradicionales para
detectar cambios en el entorno vinculados a actividades, lo que lleva a una mayor precisión.
Finalmente, en [Liandana et al., 2024] se explora el uso de un solo acelerómetro triaxial con
características de los dominios temporal, de frecuencia y estadístico para capturar de manera
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integral la dinámica de la actividad humana.

Trabajos como los mencionados, destacan la relevancia de desarrollar nuevas características
que proporcionen información significativa sobre la cinemática de los movimientos humanos,
con el fin de lograr modelos más precisos. La formulación de estas características es esencial, ya
que un análisis adecuado previo puede prevenir la necesidad de realizar estudios complejos que
demanden etapas de procesamiento sofisticadas. Esto, a su vez, podría obstaculizar la aplicabi-
lidad de estos modelos en un entorno del mundo real, como en el diseño de nuevos dispositivos
portátiles para la clasificación de actividades.

Por lo tanto, este estudio se centra en extraer una nueva característica estrechamente relacio-
nada con la dinámica del movimiento: el radio de curvatura. Esta característica en el dominio
del tiempo se calcula segmentando las señales de acelerometría en ventanas, realizando una
doble integración para derivar los datos de posición, y posteriormente estimando una circunfe-
rencia basada en los datos de posición obtenidos dentro de cada ventana, a lo largo de los tres
planos de movimiento (coronal, sagital, transversal), lo que permite que los algoritmos de los
sistemas HAR se ejecuten con éxito. De este modo, se mantiene la simplicidad computacional
en los algoritmos y se reduce la necesidad de transformaciones de datos complejas.

Figura 1.5: Esquema propuesto

En este trabajo se evalúa la efectividad del esquema de clasificación propuesto, siguiendo los
pasos del proceso de los sistemas HAR, Figura 1.5. Adicionalmente se realiza la detección de la
posición del acelerómetro para determinar el modelo de clasificación a utilizar. Finalmente, se
comparan los resultados obtenidos en cada posición, proporcionando así referencias útiles para
el desarrollo de nuevas y eficientes metodologías para la ejecución de sistemas HAR.

1.4. Objetivo General

Desarrollar un modelo basado en redes neuronales capaz de clasificar actividades físicas
humanas, mediante la conversión de señales de acelerometría en datos sobre actividades
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físicas, y que funcione eficazmente en múltiples posiciones del sensor.

1.4.1. Objetivos Específicos
• Implementar un sistema inalámbrico para capturar señales de acelerómetros colocados en

el pecho, la cadera y la muñeca de un grupo de participantes.

• Crear y preprocesar bases de datos a partir de la información recolectada por los tres
acelerómetros.

• Desarrollar características que faciliten la extracción de información útil para los algorit-
mos de clasificación de actividades.

• Desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales que clasifique un conjunto de acti-
vidades físicas a partir de señales de acelerometría, utilizando un solo acelerómetro.

• Diseñar un esquema de clasificación de actividades físicas que integre la detección de la
posición del sensor y la clasificación de las actividades.

• Validar el esquema de clasificación propuesto utilizando los datos adquiridos y comparar
los resultados con bases de datos disponibles en la literatura.

1.5. Metas

• Diseño y construcción de un sistema electrónico portátil compuesto por tres módulos
independientes para la adquisición de señales de acelerometría.

• Creación de las bases de datos con las señales de acelerometría recolectadas, que serán
utilizadas para entrenar los modelos.

• Implementación de un algoritmo de clasificación basado en redes neuronales, capaz de
identificar el tipo de actividad física realizada.

• Incorporación de la detección de la posición del sensor en el algoritmo de clasificación de
actividades.

• Evaluación del sistema de clasificación desarrollado mediante la validación en diferentes
bases de datos.

1.6. Justificación

Todo sistema vivo consume energía en el proceso de crecimiento y desempeño de activida-
des, en los humanos se convierte en un paradigma de investigación, donde se busca determinar
la interacción del hombre con su entorno, por tal motivo los sistemas HAR han sido un tema
central de investigación especialmente en los relacionados con la salud, debido a que la inacti-
vidad física constituye el cuarto factor de riesgo (por detrás de la hipertensión, el consumo de
tabaco, y la hiperglucemia) más importante de mortalidad en todo el mundo [World Health Or-
ganization et al., 2010], es uno de los factores de riesgo más prevalentes de enfermedades no
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transmisibles en todo el mundo. Por tal motivo, el seguimiento de la AF es de gran interés para
estudios de nutrición, desempeño deportivo y salud en general, debido a que permite determinar
el comportamiento de un individuo a diferentes tipos de estímulos y determinar su nivel de AF.

Por esta razón, es importante dar un seguimiento a la clasificación de la AF, tomando en
cuenta los desafios y tendencias existentes en este campo de estudio que benefician a numerosas
aplicaciones, como el control de la salud, el fitness, el hogar inteligente, etc. Los sistemas HAR
se han convertido en un área de investigación popular en el reconocimiento de patrones y el
aprendizaje automático. Áreas fundamentales para el análisis de los datos relacionados con la
actividad humana, ya que permiten identificar patrones significativos y mejorar la interpreta-
ción de las señales. El análisis de estos datos es esencial [Ghasemi et al., 2017], especialmente
para la evaluación a largo plazo de parámetros biomecánicos y variables fisiológicas.

Pero todavía existen muchos problemas y desafíos que motivan el desarrollo de nuevas téc-
nicas de reconocimiento de actividad para mejorar la precisión en condiciones más realistas.
La llegada de las nuevas tecnologías portátiles y dispositivos móviles ha permitido aplicaciones
novedosas pero con muchos problemas abiertos por abordar.

Numerosos estudios han utilizado múltiples acelerómetros ubicados en distintas partes del
cuerpo para clasificar las AF [Clevenger et al., 2020a], [Bao and Intille, 2004], [White et al.,
2019]. Otros, por su parte, combinan acelerómetros con sensores que miden variables como
la frecuencia cardíaca, temperatura o la respuesta galvánica de la piel [Catal and Akbulut,
2018], [Lu et al., 2018], [Kang et al., 2021]. Sin embargo, estos enfoques suelen requerir que
el usuario mantenga un patrón de uso fijo, lo cual no resulta práctico en situaciones de vida
cotidiana, donde no se supervisa el uso del dispositivo. Además, estos sistemas tienden a tener
una baja precisión cuando los sensores no se colocan en la posición predeterminada. En [Khan
et al., 2008], por ejemplo, se alcanzó una precisión del 99 % para la clasificación de AF, pero
solo cuando el sensor estaba colocado en el pecho. Al probarse en otras posiciones, la precisión
disminuyó a un 47 %.

Aunque se han realizado trabajos donde se realiza el HAR considerando diferentes posicio-
nes de los sensores [Henpraserttae et al., 2011], [Bharti et al., 2018], [Ustev et al., 2013], [Khan
et al., 2010], y también se utilizan acelerómetros en conjunto con otros sensores, estos enfoques
presentan limitaciones prácticas. En particular, la necesidad de usar múltiples sensores y ajus-
tar la posición de los mismos en el cuerpo del usuario genera complejidad y reduce la viabilidad
del sistema para su uso cotidiano. Además, la detección automática de la posición del sensor
representa una oportunidad clave para mejorar la practicidad de estos sistemas, permitiendo
el desarrollo de modelos específicos que se adapten a la ubicación detectada del sensor y que
puedan ser probados con éxito en condiciones reales.

Como se ha señalado previamente, una de las principales tendencias actuales en la clasifi-
cación de actividades humanas es el desarrollo de modelos basados en RNAs que adopten un
enfoque integral y flexible para abordar los desafíos asociados con el reconocimiento de activi-
dades. Este tipo de modelos buscan superar las limitaciones tradicionales de los enfoques que
dependen de la posición fija del acelerómetro en el cuerpo del usuario.
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En lugar de requerir una colocación específica del sensor, los modelos basados en RNAs
pretenden ser capaces de reconocer las actividades físicas con precisión, independientemente de
la ubicación en el que el acelerómetro se porte. Este enfoque tiene el potencial de hacer que los
sistemas de monitoreo de actividades sean más prácticos y accesibles en escenarios del mundo
real, donde las condiciones de uso pueden variar significativamente y no siempre es posible
asegurar que el sensor esté en una posición predefinida, ver Figura 1.6.

Figura 1.6: Esquema de clasificación de actividades propuesto

Esto puede permitir realizar el seguimiento de AF de manera exitosa, obteniendo resultados
que mantengan buenos estándares en cuanto a precisión, sin entorpecer la movilidad del usuario;
es el enfoque de investigación principal en este tema de tesis.

1.7. Alcance

Generar un esquema de clasificación de actividad física humana, que será validado mediante
la comparación con otros modelos reportados en la literatura; se generará una metodología que
pueda ser empleada para extraer una nueva característica estrechamente relacionada con el
movimiento del cuerpo, la cual será utilizada para entrenar los modelos de clasificación de
actividades y detección de posición del sensor. El modelo propuesto será validado por medio de
simulación en términos de métricas de reconocimiento de actividades.

1.8. Contribución

La propuesta principal y la contribución de este trabajo es la adaptación de características
estadísticas temporales bien conocidas combinadas con una nueva característica, que se obtiene
a partir del cálculo del radio de curvatura basado en posiciones obtenidas en los tres planos
de movimiento, generando trayectorias curvilíneas de los puntos de posición registrados en
diferentes posiciones del cuerpo. Posteriormente, se hace uso de la pseudo-inversa para calcular
la circunferencia que mejor aproxime a esta trayectoria de puntos por cada intervalo de tiempo,
con radio r y centro h, k. Lo que resulta en una característica cinemática-antropométrica valiosa,
estrechamente relacionada con los patrones de movimiento que las personas realizan durante
la actividad física, permitiendo que los algoritmos de reconocimiento de actividades humanas
(HAR) se ejecuten con éxito, manteniendo al mismo tiempo la simplicidad computacional en
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los algoritmos y reduciendo la necesidad de transformaciones de datos complejas. Para clasificar
las actividades se utilizó la red neuronal tipo feedforward.
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Capítulo 2

Marco Teórico

2.1. Introducción

El reconocimiento de actividad física mediante acelerometría ha emergido como un campo
de investigación de gran relevancia, impulsado por el rápido avance en tecnologías de sensores y
análisis de datos. Los acelerómetros, al registrar las aceleraciones en múltiples ejes, ofrecen una
ventana detallada al comportamiento y patrón de movimiento de los individuos. Este campo no
solo tiene implicaciones significativas para la salud y la ciencia del deporte, sino que también
está transformando la tecnología portátil al permitir un monitoreo más preciso y continuo de
la actividad física.

Este trabajo de tesis no solo contribuye al avance en el reconocimiento de actividad física
mediante la innovación en la extracción de características, sino que también ofrece un marco
valioso para futuras investigaciones en la intersección de la tecnología portátil y el análisis
de datos de movimiento. En esta sección, se explorarán los conceptos importantes para el
entendimiento del trabajo desarrollado.

2.2. Cadena de Reconocimiento de Actividad Humana

El desafío del reconocimiento de actividades humanas implica diversas tareas, tales como
el modelado de las actividades, la monitorización del comportamiento, el procesamiento de los
datos obtenidos y la identificación de patrones. Para diseñar y evaluar un sistema HAR, es
necesario seguir una serie de pasos específicos que permiten extraer la información relacionada
con la actividad a partir de los sensores utilizados. Esta secuencia de pasos es conocida como la
Cadena de reconocimiento de actividad, como se muestra en la Figura 2.1, [Cruciani et al., 2018].

Primero se lleva a cabo la recopilación de datos, centrándose en determinar los detalles del
proceso de adquisición de datos, esto incluye la selección del tipo de sensor, el diseño de los
experimentos para recopilar datos representativos, y la configuración del sensor para registrar
las señales de manera continua o en intervalos específicos. Es necesario considerar aspectos
importantes de la adquisición de la señal, como la frecuencia de muestreo. En el contexto de
la captura del movimiento del cuerpo humano, la mayoría de su energía, concretamente el
99 %, se concentra por debajo de los 15 Hz [Karantonis et al., 2006]. Por tanto, una frecuencia
de muestreo superior a 30 Hz es suficiente para captar información interesante, [Banos et al.,
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2014b,Yang, 2009,Fridolfsson et al., 2019].

Figura 2.1: Cadena de reconocimiento de actividad

Una vez que se han recopilado los datos, el siguiente paso es el preprocesamiento. Esta etapa
implica la limpieza y preparación de los datos para el análisis. Las tareas comunes en esta fase
incluyen la eliminación de ruido y artefactos, el filtrado de señales, la normalización de datos,
etc. El objetivo es asegurar que los datos sean precisos y estén en un formato adecuado para el
análisis posterior.

Después del preprocesamiento de datos y antes de la extracción de características se ejecuta
la segmentación de las señales, que tiene como objetivo dividir las señales de datos continuos en
segmentos más manejables, cada uno representando un período específico de tiempo conocidas
como ventanas [Dehghani et al., 2019].

Con los datos preprocesados, se procede a la extracción de características. Este paso con-
siste en identificar y calcular las variables y métricas relevantes que describen los patrones de
actividad física. La extracción de características puede clasificarse en dos dominios principales:
el dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia, siendo el dominio del tiempo el más uti-
lizado debido a su simplicidad de cálculo, [Shoaib et al., 2015]. Las características pueden ser
estadísticas (como media, varianza), o también espectrales (como transformadas de Fourier). La
selección de características adecuadas es fundamental para la eficacia del modelo de reconoci-
miento. Aplicar técnicas complejas de extracción de características puede mejorar el éxito de la
clasificación, pero esto puede traer un aumento en los requerimientos de procesamiento [Preece
et al., 2008].

Con las características extraídas, se elige y entrena un modelo de clasificación. En esta eta-
pa, se selecciona el algoritmo más adecuado para el reconocimiento de actividades, como redes
neuronales artificiales, máquinas de soporte vectorial o árboles de decisión, [Wang et al., 2019].
Siendo los modelos RNAs los que han mejorado el rendimiento y la solidez de HAR, [Sharifani
and Amini, 2023].

El entrenamiento del modelo implica ajustar los parámetros del algoritmo para que pueda
aprender a clasificar las actividades físicas basándose en las características extraídas. Esta fase
a menudo requiere la división de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba para evaluar
el desempeño del modelo.
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Y finalmente se realiza la evaluación del modelo, donde se examina la precisión del modelo
en términos de métricas de reconocimiento de actividad, como precisión, recall, F1-score y
exactitud, [Mekruksavanich et al., 2022a, Ihianle et al., 2020]. Se realizan pruebas adicionales
para validar la robustez y la generalización del modelo en diferentes escenarios o con datos
nuevos. Los resultados de esta evaluación proporcionan información sobre la efectividad del
sistema y ayudan a identificar áreas para posibles mejoras.

2.2.1. Adquisición de Señales
La adquisición de señales es la primera etapa crucial en los sistemas HAR y en la mayoría de

los sistemas de monitoreo y análisis de datos. Esta etapa se centra en la recopilación de datos
del sensor que son fundamentales para la detección y clasificación de las actividades físicas, la
cual implica la ejecución de diferentes tareas, como se describe a continuación.

Selección de Sensores: En el contexto de sistemas HAR los sensores portátiles son los
más utilizados, debido a su popularidad, facilidad de uso y asequibilidad [Sunny et al.,
2015,Bulling et al., 2014b], algunos de ellos son:

• Acelerómetros: Miden la aceleración en una o más direcciones (ejes), proporcionando
datos sobre la aceleración y, indirectamente, sobre la velocidad y la posición.

• Giroscopios: Miden la velocidad angular o la rotación alrededor de uno o más ejes,
útiles para detectar cambios en la orientación.

• Sensores de inclinación: Miden el ángulo de inclinación respecto a la gravedad, a
menudo utilizados en combinación con acelerómetros.

Configuración de sensores: Una vez seleccionado el sensor, se debe configurar para que
cumpla con los requisitos del estudio. Ajustar los parámetros de los sensores asegura una
adquisición adecuada de datos. Esto incluye parámetros como:

• Frecuencia de muestreo: La tasa a la que el sensor toma muestras de los datos. Una
frecuencia de muestreo más alta puede capturar cambios más rápidos en la actividad.

• Rango de medición: El intervalo máximo y mínimo de valores que el sensor puede
medir sin saturarse.

• Resolución: La precisión de las mediciones, que determina la menor variación que
puede ser detectada.

Instalación de sensores: La ubicación del sensor es crucial para obtener datos precisos y
representativos. Análisis como los presentados en [Altini et al., 2014] muestran cómo la
capacidad de clasificación y el rendimiento del modelo se ven directamente afectados por
el número y la combinación de posiciones de acelerómetro utilizados. Estos pueden ser
colocados en:

• En el entorno: Capturan datos sobre el entorno que los rodea, pueden medir dife-
rentes tipos de variables ambientales, en algunos casos, los sensores se colocan para
capturar datos sobre la interacción del individuo con su entorno como en superficies
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de contacto. Aunque estos suelen requerir una costosa instalación para un monitoreo
eficaz, [Xu et al., 2018].

• En el cuerpo: Los sensores pueden colocarse en distintas partes del cuerpo, como
muñecas, tobillos, cintura o incluso en la ropa. Gracias a esto, los sistemas de mo-
nitoreo tienen la capacidad de registrar información importante sobre el usuario en
cualquier lugar, [Zeng et al., 2014].

Recolección de datos: Con el sensor configurado y colocado, se inicia la captura de datos.
Este proceso implica la recolección continua o periódica de señales del sensor, que se regis-
tran en forma de datos crudos. Estas señales generadas por los sensores son representativas
de las actividades humanas ejecutadas. Algunos de los datos pueden ser:

• Datos de aceleración: Información sobre las fuerzas aplicadas en las direcciones de
los ejes del sensor.

• Datos de velocidad angular: Información sobre la velocidad de rotación o inclinación.
• Datos de posición: Información sobre las trayectorias de posición generadas al eje-

cutar diferentes movimientos.

Transmisión y almacenamiento de datos: Los datos capturados deben ser transmitidos
y almacenados. Los datos adquiridos se deben guardar en un formato adecuado para su
posterior procesamiento y análisis. Esto puede hacerse a través de:

• Conexiones inalámbricas: Como Bluetooth o Wi-Fi, que permiten la transmisión de
datos en tiempo real a dispositivos de almacenamiento o servidores.

• Conexiones alámbricas: La transmisión de datos a través de conexiones cableadas,
como I2C o SPI hacia sistemas de procesamiento o control, donde los datos se
almacenan en la memoria interna del dispositivo hasta que se descargan.

Verificación de calidad de los datos: Antes de proceder con el análisis, es esencial verificar
la calidad de los datos adquiridos. Esto implica:

• Verificación de integridad: Asegurarse de que no haya pérdidas de datos o interrup-
ciones en la captura.

• Validación de precisión: Comprobar que los datos son precisos y representan adecua-
damente las señales del sensor.

Preparación para el preprocesamiento: Los datos adquiridos deben estar preparados para
el preprocesamiento, que incluirá la limpieza, el filtrado y la segmentación, alistando así
los datos para el análisis y la extracción de características que servirán como información
de entrada en los modelos de clasificación.

Considerando lo anterior, se puede enfatizar como la etapa de adquisición de señales es
fundamental en el proceso de HAR, esta debe ser ejecutada cuidadosamente debido a que
los datos recopilados son la base sobre la cual se realiza todo el análisis y la clasificación de
actividades, así mismo, la calidad y precisión de los datos adquiridos afectan directamente la
efectividad y precisión del sistema.
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2.2.2. Procesamiento de Señales
El procesamiento de señales en el contexto de sistemas HAR, es fundamental para mejorar

la calidad y precisión de los datos recolectados por los sensores seleccionados. La presencia
de ruido y sus efectos negativos en los modelos de clasificación se mitigan en la etapa de
preprocesamiento, haciéndolos adecuados para la extracción de características [Ciuti et al.,
2015]. Algunos de los pasos a ejecutar en esta etapa son:

Filtrado de señales: El principal objetivo del filtrado de señales en sistemas HAR es
eliminar el ruido y las interferencias no deseadas que pueden distorsionar los datos de los
sensores, asegurando que las señales sean limpias y representativas de las actividades que
se requieren clasificar.
Existe una variedad amplia de filtros que pueden ser empleados en esta etapa con el
objetivo de reducir el ruido y mejorar la calidad de las señales, como los filtros (pasa-
bajo, pasa-alto, pasa-banda, media móvil, Kalman). Sin embargo, según [Fridolfsson et al.,
2019] un filtro paso-bajo ajustado a una (frecuencia de corte de 10 Hz) permite capturar
toda la aceleración relevante para la actividad física a la vez que se minimiza el impacto del
ruido, permitiendo que solo las frecuencias más bajas (que corresponden a la variación de
la actividad) pasen a través del filtro, debido a esto, se convierte en el filtro más utilizado
en HAR. El proceso de filtrado se puede dividir en diferentes etapas:

• Configuración del filtro: Definir el tipo de filtro a utilizar y establecer sus parámetros
para adaptarse a las características de la señal y el tipo de actividad que se está
midiendo. Como la frecuencia de corte para filtros pasa-bajo y pasa-alto, o el rango
de frecuencias para filtros pasa-banda.

• Aplicación del filtro: Aplicar el filtro a las señales adquiridas para eliminar el ruido
y las interferencias. Este proceso implica el uso de técnicas de filtrado digital para
procesar las señales en tiempo real o en post-procesamiento.

• Revisión y ajuste: Evaluar la señal filtrada para asegurarse de que el filtrado ha sido
efectivo y que la señal resultante es adecuada (no hay pérdida de información) para
la extracción de características y clasificación.

Segmentación: Es la división de la señal continua en segmentos o ventanas de tiempo,
[Dehghani et al., 2019]. Por lo tanto, la etapa de segmentación es crucial para estructurar
los datos recogidos por los sensores en unidades manejables, lo que permite analizar y
clasificar las señales de manera más efectiva, cada ventana contiene una secuencia de
datos sobre un periodo específico. Esto facilita el análisis de las características de las
señales dentro de intervalos definidos y permite la clasificación de actividades basadas en
estas características. La segmentación consiste en:

• Definición de la ventana de tiempo: Se establece una duración fija para cada ventana
de tiempo (tamaño), que puede variar desde unos pocos segundos hasta minutos,
dependiendo de la actividad y la frecuencia de muestreo, en la mayoría de los estudios
realizados de sistemas HAR, la longitud de las ventanas varía entre (1-10 s), [Preece
et al., 2008]. El tamaño de la ventana debe ser lo suficientemente largo para capturar
características representativas de la actividad, pero lo suficientemente corto para
distinguir entre diferentes actividades.
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• Aplicación de la ventana de tiempo: Una vez definida la duración de la ventana, la se-
ñal es dividida en segmentos consecutivos que abarcan la duración de la ventana. En
algunos casos, las ventanas de tiempo pueden solaparse parcialmente para asegurar
que se capturen transiciones entre actividades y evitar la pérdida de información, lo
que ha demostrado mejoras significativas en los sistemas HAR, [Lara and Labrador,
2012].
El solapamiento puede ayudar a mejorar la precisión de los modelos de clasificación,
pero también puede incrementar la complejidad computacional. El grado de solapa-
miento debe ser ajustado para optimizar el balance entre precisión y eficiencia.

Normalización: Asegura que los datos sean comparables y estén en una escala uniforme, lo
que mejora la precisión y la eficacia de los modelos de aprendizaje automático, facilitando
la comparación y el análisis.

Durante la etapa de preprocesamiento de datos se ejecutan diversos procesos, todos impor-
tantes para para asegurar que los datos provenientes de los sensores sean claros y útiles. Como
organizar los datos en fragmentos que pueden ser analizados de manera más eficiente, Figura
2.2 facilitando la identificación de patrones y características dentro de cada ventana, lo que
mejora la capacidad para detectar y analizar eventos específicos dentro de una señal continua.

Figura 2.2: Preprocesamiento de señales

De acuerdo a lo anterior, segmentarlas señales implica dividir la serie temporal de datos
(lecturas del acelerómetro a lo largo del tiempo) en intervalos más pequeños (ventanas), el
número de ventanas se puede determinar a partir de la siguiente expresión:

K =
⌊

N −M

R

⌋
+ 1 (2.1)

donde: K es el número de ventanas, N longitud de señal, M tamaño de la ventana, R factor
de overlap.

El número de muestras de overlap se determina como:

XOL = SR ∗WS

⌊
OLP

100

⌋
(2.2)
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donde: XOL número total de muestras overlap, SR frecuencia de muestreo (Hz) WS tamaño
de ventana (s), OLP porcentaje de overlap.

Por lo tanto, el preprocesamiento de señales en sistemas HAR es fundamental para mejorar
la calidad de los datos, facilitar su análisis y comparación, preparar los datos para la extracción
de características y optimizar el rendimiento general de los sistemas de reconocimiento de
actividades.

2.2.3. Extracción y Selección de Características
La extracción de características se enfoca en reducir la complejidad de los datos al convertir

las señales crudas en características significativas que describen las propiedades relevantes de las
actividades. Estas características son las entradas que los algoritmos de aprendizaje automático
utilizan para clasificar las actividades. Es fundamental transformar los datos preprocesados en
un formato que pueda ser empleado por los modelos de aprendizaje automático y reconocer
actividades. Para ello, es necesario realizar lo siguiente:

Extracción de características: Es el proceso de derivar atributos significativos de los datos,
de manera que reflejen las características relevantes de las actividades. Este proceso con-
vierte los datos complejos y multidimensionales en un formato que es más fácil de analizar
y utilizar para los algoritmos de clasificación. Estos enfoques transforman las señales de
entrada hacia y desde diferentes dominios de representación [Preece et al., 2008].
En cada dominio existen métodos específicos para abstraer datos, es posible clasificar
las técnicas de extracción de características en: el dominio del tiempo, de frecuencia y
representación discreta. Como se ilustra en la Figura 2.3

Figura 2.3: Dominios de extracción de características

Las características que son una versión compacta que proporcionan información de mayor
utilidad, capturan la esencia de la actividad que se está evaluando, pueden estar en
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diferentes dominios como se muestra en laa Fgura 2.3, sin embargo, algunas de las más
usadas se muestran en las, Figuras 2.4, 2.5.

Figura 2.4: Características monoaxiales

Figura 2.5: Características multiaxiales

Identificar las características más importantes que contribuyen significativamente a la
clasificación de actividades es crucial para construir modelos efectivos y eficientes. Por ello,
se tiene que realizar una evaluación continua, como se muestra en el proceso presentado
en la Figura 2.6, el cual ayuda a asegurar que las características seleccionadas sean las
más relevantes y contribuyan significativamente a los modelos de clasificación.
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Figura 2.6: Proceso de selección de características

2.2.4. Modelos de Clasificación en HAR
El objetivo principal de esta etapa es usar algoritmos de aprendizaje automático para pre-

decir a qué clase (o actividad) pertenece cada segmento de datos. En el contexto de sistemas
HAR, esto significa identificar qué tipo de actividad humana (como caminar, correr, sentarse,
etc.) se está realizando en base a las características extraídas de los datos recolectados.

Elegir el algoritmo de clasificación adecuado que se ajuste a la naturaleza de los datos y al
problema específico es crucial en la obtención de buenos resultados. Los modelos pueden variar
desde enfoques simples como la regresión logística hasta métodos más complejos como redes
neuronales profundas. Entre los modelos más utilizados se encuentran:

Máquinas de Soporte Vectorial: Encuentra el hiperplano que mejor separa las clases en
un espacio de características.

Árboles de Decisión y Random Forest: Crean modelos basados en decisiones jerárquicas
y combinan múltiples árboles para mejorar la precisión.

Regresión Logística: Utiliza una función sigmoide para modelar la probabilidad de que
un segmento de datos pertenezca a una clase específica.

Redes Neuronales: Modelos basados en redes de nodos interconectados que pueden cap-
turar patrones complejos y no lineales en los datos.

K-Vecinos más Cercanos: Clasifica un dato en función de la mayoría de los votos de sus
vecinos más cercanos en el espacio de características.

Una vez seleccionado el modelo de clasificación a utilizar se procede a ejecutar la etapa
de entrenamiento y prueba, proceso en el cual el modelo es ajustado a los datos de entrena-
miento. Según [Nguyen et al., 2021], una división del conjunto de datos de entrenamiento y
prueba de 70/30 se determinó como la relación más efectiva para entrenar y validar modelos de
aprendizaje automático. Durante el entrenamiento, el modelo aprende a partir de las caracte-
rísticas extraídas y sus etiquetas correspondientes para reconocer patrones asociados con cada
actividad. En esta fase es importante considerar los siguientes puntos:
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División de datos: Los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y de prueba para
evaluar el rendimiento del modelo.

Ajuste de parámetros: Los parámetros del modelo (hiperparámetros) se ajustan para
optimizar el rendimiento en el conjunto de entrenamiento.

Entrenamiento: El modelo se ajusta a los datos de entrenamiento mediante algoritmos de
optimización, aprendiendo a clasificar correctamente las actividades.

2.2.5. Evaluación de Modelos HAR
En esta etapa se mide el rendimiento del modelo utilizando métricas que indiquen qué tan

bien clasifica los datos en las diferentes categorías de actividades. Para evaluar el rendimiento
final de clasificación se pueden emplear las siguientes métricas:

Precisión (Accuracy): Indica la proporción de predicciones correctas (tanto positivas como
negativas) sobre el total de predicciones realizadas, para cada clase. Esta métrica se puede
expresar mediante la siguiente ecuación:

Precisión = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(2.3)

donde TP (verdaderos positivos) representa el número de casos correctamente clasifi-
cados como positivos, TN (verdaderos negativos) es el número de casos correctamente
clasificados como negativos, FP (falsos positivos) es el número de casos incorrectamente
clasificados como positivos, y FN (falsos negativos) es el número de casos incorrectamente
clasificados como negativos.

Precisión (Precision): Mide la exactitud de las predicciones positivas realizadas por el
modelo. Se calcula como:

Precisión = TP

TP + FP
(2.4)

Exhaustividad (Recall): Muestra la proporción de casos positivos que el modelo ha iden-
tificado correctamente para cada clase. Esta métrica se expresa como:

Exhaustividad = TP

TP + FN
(2.5)

Puntuación F1 (F1-score): Es la media armónica entre la precisión y la exhaustividad,
proporcionando una métrica que equilibra ambas medidas. Se puede calcular mediante la
siguiente fórmula:

Puntuación F1 = 2× Precisión× Exhaustividad
Precisión + Exhaustividad = 2× TP

2× TP + FP + FN
(2.6)
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También se encuentran las técnicas de validación cruzada como la evaluación LOSO (Leave-
One-Subject-Out) utilizada en problemas de aprendizaje automático, especialmente en contex-
tos donde los datos están organizados por sujetos individuales y se tiene un conjunto de datos
pequeño [Gholamiangonabadi et al., 2020]. Es común adoptar el método LOSO para evaluar el
rendimiento del algoritmo de clasificación.

En lugar de dividir los datos en particiones aleatorias, LOSO realiza la validación cruzada
dejando fuera un sujeto completo en cada iteración. Esto es particularmente útil cuando los
datos están relacionados con características individuales de los sujetos. El proceso de evaluación
LOSO puede ser descrito como se muestra a continuación:

División de datos: Los datos se organizan de manera que cada sujeto esté en su propio
grupo, por lo tanto, habrá tantos grupos como número de participantes.

Selección del sujeto para prueba: En cada iteración del proceso de validación, se selecciona
un sujeto diferente para ser el conjunto de prueba. Todos los datos del sujeto seleccionado
se utilizan para probar el modelo.

Selección sujetos para entrenamiento: Los datos de todos los demás sujetos (sin contar el
de prueba) se utilizan para entrenar el modelo.

Evaluación del modelo: Se evalúa el modelo utilizando los datos del sujeto que se dejó
fuera, de cada uno de los grupos. Se calcula el rendimiento del modelo utilizando métricas
como precisión, recall, F1-score, etc.

Al evaluar el modelo en datos de un sujeto no visto durante el entrenamiento, LOSO pro-
porciona una estimación de cómo el modelo generaliza a nuevos sujetos, lo que es crucial en
aplicaciones prácticas donde el modelo se enfrentará a datos de nuevos usuarios. El enfoque de
dejar fuera a un sujeto evita el sobreajuste, lo que asegura que el modelo es probado en todos
los contextos posibles en el conjunto de datos.

Basado en los resultados de la evaluación, el modelo puede ser ajustado para mejorar su
rendimiento. Esto puede incluir ajustes de hiperparámetros, reentrenamiento con más datos, o
modificaciones en la estructura del modelo.

2.3. Radio de Curvatura

El radio de curvatura (RC) puede definirse como el radio del círculo que mejor se ajusta a
la curva en un punto dado [Piaggio, 1943]. Cuanto más aguda sea la curva, menor será el RC,
Figura 2.7. El radio del círculo asociado a cada punto de la curva se llama RC en ese punto,
este es un buen indicador de saber qué tanto la curva se curvea en cada punto.

El RC de una curva en un punto dado puede calcularse utilizando la ecuación de la circunfe-
rencia. Para una circunferencia, el RC es constante. La ecuación estándar de una circunferencia
en el plano cartesiano es:

(x− h)2 + (y − k)2 = r2 (2.7)
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donde: (h, k) son las coordenadas del centro de la circunferencia, (x, y) las coordenadas del
punto en el plano y r es el radio de la circunferencia.

Figura 2.7: RC asociados a diferentes puntos

Por lo tanto, RC es un concepto que puede ser utilizado en la clasificación de patrones de
movimiento, especialmente en el análisis de trayectorias y movimientos complejos. Este hace
referencia a la medida de la curvatura de una trayectoria en un punto específico.

Tomando en cuenta que una recta es igual a una circunferencia con Radio ∞ y que su
curvatura se define como:

C = 1
R

(2.8)

La curvatura de una recta es igual a:

Cr = 1
∞

= 0 (2.9)

donde C : es la curvatura, Cr : es la curvatura de una recta, R : radio de una circunferencia.

En la clasificación de patrones de movimiento, el RC puede proporcionar información crucial
sobre la naturaleza del movimiento. Por ejemplo:

Movimientos con un RC pequeño pueden indicar giros bruscos, como en deportes o acti-
vidades dinámicas.

Un RC grande puede asociarse con movimientos más suaves o estáticos.

El análisis del RC puede ayudar a extraer características relevantes para la clasificación.
Por ejemplo, se puede utilizar junto con otros parámetros (como velocidad y aceleración) para
identificar y diferenciar actividades específicas. En el contexto de aprendizaje automático, el
RC se puede usar como una característica en modelos de clasificación para mejorar la precisión
en el reconocimiento de actividades, proporcionando información adicional sobre la dinámica
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del movimiento. Además de su aplicación en la clasificación de actividades, en deportes como
el baloncesto o el fútbol, el RC puede ayudar a identificar diferentes tipos de dribles o giros.
En rehabilitación, puede ser útil para evaluar la movilidad de los pacientes.

Por lo tanto, el RC es una herramienta valiosa en la clasificación de patrones de movi-
miento, ya que proporciona información sobre la naturaleza y complejidad de las trayectorias,
lo que puede mejorar la precisión en el reconocimiento de actividades y la comprensión del
comportamiento humano.

2.4. Redes Neuronales Artificiales

Las RNAs son una importante rama de la inteligencia artificial, definidas como modelos
inspirados en la estructura y función del cerebro humano [Sathyanarayana et al., 2018], ya que
se asemejan a los procesos interactivos del cerebro y permiten estudiar fenómenos no lineales
muy complejos. Estas han demostrado ser eficaces en una amplia gama de tareas. Reconoci-
miento de caracteres, imágenes y voz, generación de texto, traducción de idiomas, predicción
de mercados financieros, detección de fraudes, pronóstico de enfermedades, clasificación, entre
otras, son algunas de las aplicaciones donde son empleadas. Así mismo, en sistemas HAR, ya
que tienen la capacidad de aprender patrones en los datos y extraer características discrimina-
tivas, lo que resulta en una poderosa herramienta [Nweke et al., 2018].

La complejidad de estos sistemas esta definida por la interacción de elementos más simples,
que trabajan en conjunto y están interconectados, en el caso de una RNA, a cada uno de estos
elementos se le denomina neurona. Cuando muchas neuronas se encuentran interconectadas,
pueden formar toda una red de comunicación que pueden resolver problemas muy complejos
[Acevedo et al., 2017].

Figura 2.8: Estructura neurona artificial

De manera análoga a una neurona biológica, una neurona artificial posee conexiones de
entrada a través de las cuales recibe estímulos independientes, es decir, entradas que no se
conocen (x1, x2, ..., xi), como se muestra en la Figura 2.8. Tomando los valores de entrada, la
neurona será capaz de procesar la información y se producirá un valor ponderado de salida y,
dado por la combinación lineal de las entradas y los pesos sinápticos (w1, w2, ..., wi). La ecuación
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2.10 muestra el modelo de la neurona artificial:

y = f

(
n∑

i=1
wixi + b

)
, y : Rn → R, (w, x, f, i)→ y(w, x, f, i) : x ∈ Rn (2.10)

donde xi : son los valores de entrada, wi : pesos y b : sesgo que son parámetros de ponde-
ración, f : es una función de activación acotada, y : es el valor de salida de la neurona.

Para esto es importante remarcar que la función de propagación, hace referencia al proceso
de calcular la salida de una neurona mediante una combinación lineal de las entradas (ponde-
radas) y el sesgo, antes de aplicar la función de activación. Y la función de activación introduce
no linealidad en la red neuronal, permitiendo que la red aprenda funciones complejas la cual se
aplica a la salida de la combinación lineal de entradas.

Así como se ilustra en la ecuación 2.10 y en la Figura 2.8, una neurona puede modelar
no linealidades o mantener un comportamiento lineal a través de una expresión matemática
conocida como función de activación. En una neurona biológica, la comunicación con otras
neuronas ocurre a través de señales eléctricas, un proceso que se denomina sinapsis. De manera
similar, una neurona artificial se comunica con otras neuronas artificiales mediante un parámetro
ponderado denominado peso sináptico. Estos pesos sinápticos se optimizan usando algoritmos
de entrenamiento. Gracias a la flexibilidad y la implementación relativamente sencilla de las
RNAs, estas pueden adaptarse a diversas tareas. Es decir, sin importar el propósito o área
específica, una RNA buscará adaptarse para alcanzar el objetivo para el cual fue diseñada,
ajustando sus pesos sinápticos a través de un proceso de entrenamiento [Asanza and Olivo,
2018,Olabe, 1998].

2.4.1. Funciones de Activación
Las funciones de activación en las RNAs son funciones matemáticas que se aplican a la

salida de cada neurona para introducir no linealidades en el modelo, para esto se define una
función de activación no lineal que su primera derivada también sea continua para asegurar
que el proceso de aprendizaje y la optimización sean efectivos y estables. Estas funciones son
fundamentales para que las redes neuronales puedan aprender y modelar relaciones complejas
en los datos, a continuación, se presentan algunas de las funciones de activación comúnmente
empleadas:

Tangente hiperbólica (tanh): Esta función es frecuentemente utilizada debido a su rango
centrado alrededor de cero, lo que puede ayudar a la convergencia del entrenamiento, la
función y su primera derivada es continua en todo su dominio, su rango esta dado entre
(-1, 1), donde los valores grandes y positivos tienden de manera asintótica a 1 y los valores
pequeños y negativos tienden de manera asintótica a -1, ver Figura 2.9.
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Figura 2.9: Función de activación tanh

La expresión matemática de la función tanh(z), está dada por:

f(z) = tanh(z) = 1− e−2z

1 + e−2z
(2.11)

ReLu: La función transforma los valores introducidos anulando los valores negativos ten-
diendo de manera asintótica a 0 y dejando los positivos tal y como entran, su derivada es
continua en todos los puntos excepto en x = 0, donde hay un cambio abrupto, su rango
está dado entre [0,∞). Ver Figura 2.10.

ReLU(z) = max(0, z) (2.12)

ReLu(z) =
{

0, z ≤ 0
z, z > 0

Figura 2.10: Función de activación ReLu
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SoftMax: La función transforma las salidas a una representación en forma de probabili-
dades, de tal manera que el sumatorio de todas las probabilidades de las salidas es 1. Es
comúnmente utilizada en la capa de salida de RNAs para clasificación múltiple, su rango
está dado entre (0, 1), como se muestra en la Figura 2.11.

SoftMax(yz) = eyz∑N
k=1 eyk

(2.13)

Figura 2.11: Función de activación SoftMax

donde y es un vector de entrada de tamaño igual al número de neuronas de la capa y N
el número de clases diferentes.

Cada función de activación tiene sus características, ventajas y desventajas, y la elección de
cuál utilizar depende del problema específico y del diseño de la red. Funciones como ReLU y sus
variantes suelen ser preferidas por su eficiencia en el entrenamiento y la capacidad para manejar
la no linealidad sin problemas de saturación. En tareas de clasificación, la función softmax es
utilizada para convertir las salidas de la red en probabilidades interpretables.

2.4.2. Redes Neuronales Multicapa
Las redes neuronales feedforward (RNAf) son una clase fundamental de RNAs en las cuales

la información se propaga en una única dirección: desde las neuronas de la capa de entrada
hacia las neuronas de la capa de salida a través de una o más capas ocultas, sin ciclos ni bu-
cles. Es una de las estructuras de RNAs más utilizadas en una amplia variedad de aplicaciones
debido a su simplicidad y eficacia en la modelización de datos, [Hemeida et al., 2020,Bhaskar
and Singh, 2012,Gayathri et al., 2022].
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En una RNAf, las neuronas o perceptrones están organizadas en secciones denominadas
capas. Los nodos en la capa de entrada proporcionan la información sobre los patrones que se
desean reproducir (vector de entrada). Esta información se transmite a la siguiente capa (la
primera capa oculta) a través de ponderaciones realizadas por los pesos sinápticos. Las salidas
de la capa oculta sirven como entradas para la segunda capa, y las salidas de esta segunda
capa se convierten en entradas para la tercera capa, y así sucesivamente, hasta llegar a la capa
de salida. Esta comunicación entre las capas de la red neuronal es conocido como aprendizaje
jerarquizado, [Nosratabadi et al., 2020]. La función de cada capa es ajustar los pesos específicos
que se establecerán al final del proceso de aprendizaje.

La salida de cada neurona incluye una función de activación que es la suma de todos los
pesos de entrada, mientras que la entrada de la neurona es la suma de todos los pesos junto con
el sesgo (bias). El sesgo es una constante utilizada para ajustar la salida y la suma ponderada
de las entradas de la neurona, mientras que las funciones de activación son fundamentales para
el funcionamiento de las redes neuronales, [Zhang et al., 2020, Ochoa-Estopier et al., 2013].
Las actualizaciones de los pesos en el proceso de retropropagación se realizan para obtener los
gradientes, utilizando múltiples capas ocultas.

A través de diferentes investigaciones como en [Emmert-Streib et al., 2020] se ha abordado
la discusión sobre las arquitecturas de redes neuronales, enfatizando que la estructura RNAf es
la más simple y fundamental. Pero se subraya la importancia de definir una función de error
y un algoritmo de optimización para minimizar el error durante el entrenamiento, lo que es
esencial para el funcionamiento efectivo de las RNAfs.

La Figura 2.12 ilustra una RNA de tres capas ocultas con J neuronas en la primer capa
oculta K neuronas en la siguiente capa oculta y M neuronas en la última capa oculta, siendo
esta una RNA multicapa con i entradas y n salidas.

Matemáticamente se representa como en la siguiente expresión:

yn = f

 J∑
j=1

Vmj

 n∑
p=1

Vjpxp + bj

+ lm

 , m = 1, 2, ...K (2.14)

Definiendo zk como la señal de salida de cada neurona de la primer capa oculta permite que
el modelo se simplifique de tal forma que:

zk = f

 n∑
p=1

Vjpxp + bj

 , j = 1, 2, ...J (2.15)

yi = f

 J∑
j=1

Vmjzk + lm

 , m = 1, 2, ...K (2.16)

Existen diversas configuraciones y arquitecturas de redes neuronales recurrentes, en las
cuales la información se transmite desde la primera capa hasta la última o, en algunos casos,
a la penúltima capa. Independientemente de la ubicación de la retroalimentación, la esencia
de una red neuronal recurrente radica en que la información siempre se distribuye en una sola
dirección [Haykin, 2009].
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Figura 2.12: Red FFNN tipo densa con j −m neuronas, i entradas y n salidas

Las RNAs densas, también conocidas como redes neuronales totalmente conectadas son una
variante de las RNAf, en las que cada neurona está conectada a todas las neuronas de la capa
siguiente. Estas redes han demostrado ser eficaces en una amplia gama de tareas, incluida la
clasificación de la actividad física, [Shoaib et al., 2016]. La RNAf puede describirse matemáti-
camente de la siguiente manera:

Dada una red neuronal con L capas, donde L− 1 capas son capas ocultas y la última capa
es la capa de salida. Para cada capa l = 1, 2, ..., L, se definen los siguientes términos:

z[l] : Vector de activación de la capa l.

a[l] : Vector de salida de la capa l (a[l] = f(z[l]) donde f es la función de activación).
W [l] : Matriz de pesos de la capa l.

b[l] : Vector de sesgos de la capa l.

La propagación hacia delante en una red neuronal densa puede describirse como sigue. Para
la capa de entrada l = 1:

a[1] = x, donde x es el vector de características de entrada.

Para cada capa l = 1, 2, ..., L:

z[l] = W [l] · a[l−1] + b[l]

a[l] = f(z[l]), donde f es la función de activación.

Para la capa de salida l = L:

ŷ = a[L], donde ŷ es la salida predecida por la RNA
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La estructura matemática se basa en la propagación hacia adelante, a través de las capas de
una red neuronal densa, utilizando matrices de pesos, vectores de sesgo y funciones de activación
para calcular las salidas de cada capa. En la última capa se produce la salida final de la red
neuronal.

2.4.3. Entrenamiento de Redes Neuronales
Sin lugar a dudas, una de las propiedades más relevantes de las RNAs es su capacidad para

adaptarse a su entorno a través del aprendizaje, ajustando de manera precisa los pesos sinápti-
cos. Este proceso de aprendizaje implica modificar los pesos al comparar la salida obtenida con
la salida deseada, con el objetivo de minimizar el error. Así, los parámetros de la red se opti-
mizan mediante simulaciones o interacciones con el entorno en el que se implementa [Haykin,
1998]. Este proceso de ajuste puede realizarse de dos maneras:

Aprendizaje supervisado: En este el modelo se entrena utilizando un conjunto de datos
etiquetados. Esto significa que cada entrada en el conjunto de datos tiene una etiqueta
o valor de salida asociado, que la red neuronal debe aprender a predecir. La RNA es
expuesta al conjunto de entrenamiento, y sus parámetros (pesos sinápticos) se ajustan en
función de una señal de error, que representa la discrepancia entre la salida actual de la
RNA y la salida deseada.

Aprendizaje no supervisado: En el aprendizaje no supervisado, el modelo se entrena uti-
lizando un conjunto de datos que no tiene etiquetas. El objetivo es encontrar patrones
o estructuras subyacentes en los datos. Minimizando la función objetivo lo que significa
que la RNA debe asignar un valor a cada comparación que realiza.

2.4.4. Función de Pérdida, Entropía Cruzada Categórica
La función de pérdida (o función de costo) es una herramienta fundamental en el apren-

dizaje automático, que mide la discrepancia entre las predicciones de un modelo y los valores
reales (verdaderos). Asigna un valor que representa el “Sesgo” de hacer una predicción en com-
paración con el valor real.

Esta forma de la función de pérdida se utiliza comúnmente en algoritmos de aprendizaje
automático, especialmente en clasificación multicategoría [Gordon-Rodriguez et al., 2020], don-
de la salida del modelo se obtiene típicamente aplicando la función Softmax.

La función de pérdida Entropía Cruzada Categórica sobre un conjunto de N ejemplos, se
puede expresar como:

L(y, ŷ) = − 1
N

N∑
i=1

C∑
j=1

yij log(ŷij) (2.17)

Donde:

L(y, ŷ): es la función de pérdida total (entropía cruzada).

N : número total de ejemplos en el conjunto de datos.

35



C: número de clases.

yij: valor de la etiqueta verdadera para el ejemplo i y la clase j. Este valor es 1 si el
ejemplo i pertenece a la clase j (one-hot encoding) y 0 en caso contrario.

ŷij: probabilidad predicha para el ejemplo i y la clase j.

Por lo tanto, para cada ejemplo i, se suma la contribución de todas las clases j al costo
total. Solo la clase correcta donde yij = 1 contribuye a la suma, ya que los términos donde
yij = 0 no afectan el resultado.

La división por N asegura que la pérdida sea un promedio sobre todos los ejemplos, lo que
permite comparaciones consistentes entre conjuntos de datos de diferentes tamaños. Proceso
que se ejecuta en la fase de entrenamiento del modelo, donde el objetivo es minimizar esta
función de pérdida para mejorar la precisión de las predicciones.

2.4.5. Algoritmo de Optimización Adam
Los algoritmos de optimización son cruciales en el entrenamiento de RNAs, ya que se en-

carga de ajustar los parámetros del modelo (pesos sinápticos) para mejorar su rendimiento,
adaptando las tasas de aprendizaje y manejando la variabilidad de los gradientes. Esto permite
que la red aprenda de manera efectiva a partir de los datos proporcionados. Los métodos con-
vencionales suelen emplear derivadas de primer orden, mientras que otros utilizan la segunda
derivada de su función objetivo. La idea detrás del optimizador es encontrar los parámetros que
minimizan la función de pérdida (o costo). Esta función mide cuán bien se está desempeñando
el modelo al hacer predicciones en comparación con los valores reales.

El optimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) es un algoritmo de optimización es-
tocástica que combina las ventajas de dos métodos: AdaGrad y RMSProp. Su estructura ma-
temática se basa en el cálculo de momentos de primer y segundo orden de los gradientes.
En [Kingma, 2014] se describe el optimizador Adam, que es ampliamente utilizado en el entre-
namiento de modelos de aprendizaje automático. Su estructura matemática se puede desglosar
de la siguiente manera:

Estructura matemática del optimizador Adam:

Momentos del gradiente

• Primer momento (media):

mt = β1mt−1 + (1− β1)gt (2.18)

• Segundo momento (varianza):

vt = β2vt−1 + (1− β2)g2
t (2.19)

Aquí, gt es el gradiente de la función de pérdida respecto a los parámetros en el tiempo
t, y β1 y β2 son coeficientes de decaimiento (típicamente β1 = 0.9 y β2 = 0.999).

36



Corrección de sesgo
Se introducen correcciones para los momentos, que ayudan a compensar el sesgo inicial
debido a la inicialización en cero:

m̂t = mt

1− βt
1

(2.20)

v̂t = vt

1− βt
2

(2.21)

Actualización de parámetros
La actualización de los parámetros se realiza mediante:

θt+1 = θt −
α√

v̂t + ϵ
m̂t (2.22)

Donde θt son los parámetros del modelo, α es la tasa de aprendizaje, y ϵ es un pequeño
valor para evitar divisiones por cero (comúnmente 10−8).

2.5. Clasificador de Bosques Aleatorios

Los Clasificadores de Bosques Aleatorios (RF) son un método de aprendizaje automático
basado en árboles de decisión que se utiliza para tareas de clasificación y regresión, propues-
to por [Breiman, 2001]. Es bien conocido que los árboles de decisión clásicos son sensibles al
sobreajuste. Para superar este problema se han propuesto métodos de conjunto que equilibran
los resultados de múltiples árboles de decisión entrenados en diferentes partes de los datos de
entrenamiento. Por lo tanto, un bosque aleatorio se compone de múltiples árboles de decisión,
que se generan a partir de diferentes subconjuntos de datos de entrenamiento. Cada árbol pro-
porciona una "votación"para determinar la clase o el valor de salida. Un clasificador de bosques
aleatorios se construye de la siguiente manera:

El modelo se entrena a partir de las características obtenidas en el vector de características
propuesto. Supongamos que tenemos N ejemplos de entrenamiento, donde cada ejemplo tiene
D características. Las características se representan como un vector xi = (xi1, xi2, ..., xiD), para
cada ejemplo i. Las etiquetas de clase correspondientes se representan como un vector Qi para
cada ejemplo i.

D = {(xi, Qi)}N
i=1 (2.23)

donde xi son las entradas y Qi las salidas de clase.

Básicamente el algoritmo de entrenamiento RF aplica la técnica general de agregación
(bootstrap, o bagging) a los árboles de aprendizaje, el cual consiste en tomar muestras alea-
torias de características en lugar de tomar todas las características disponibles al construir el
modelo. Dado un conjunto de entrenamiento xi = x1i, ..., xiD con respuestas Qi = Q1i, ..., QiD, el
bagging selecciona repetidamente (B veces) una muestra aleatoria con reemplazo del conjunto
de entrenamiento y ajusta árboles a estas muestras:

Para b = 1 . . . B
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1. Muestrea, con reemplazo, N ejemplos de entrenamiento de xi, Qi; llamados Xb, Yb.

2. Entrena un árbol de clasificación fb en Xb, Yb.
Después del entrenamiento, las predicciones para las muestras no vistas x′ pueden hacerse
promediando las predicciones de todos los árboles de regresión individuales sobre x′:

f̂(x′) = 1
B

B∑
b=1

fb(x′) (2.24)

En este proceso, el bootstrapping optimiza el rendimiento del modelo al reducir su varianza
sin incrementar el sesgo. Esto implica que, aunque las predicciones de un solo árbol sean alta-
mente sensibles al ruido en su conjunto de entrenamiento, el promedio de las predicciones de
múltiples árboles se vuelve más robusto, siempre que los árboles no presenten correlación entre
sí.

El resultado de clasificación de un modelo RF se determina contando las predicciones de
clase de cada árbol de decisión y seleccionando la clase más frecuente como predicción final.

ypred = argmax(
M∑

i=1
α(Qi)) (2.25)

donde ypred es la salida predicha, M es el número de árboles y α(Qi) es una función indica-
dora que devuelve 1 si la predicción del árbol i es igual a la clase Qi, y 0 en caso contrario.

A continuación podemos visualizar la estructura del clasificador RF, constituido por múlti-
ples árboles de decisión, ver Figura 2.13.

Figura 2.13: Estructura clasificador RF

El clasificador de bosques aleatorios es un método poderoso y versátil en el aprendizaje
automático que aprovecha la combinación de múltiples árboles de decisión para lograr un mejor
rendimiento.
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2.5.1. Detección de Posición del Transductor
La idea principal detrás de la detección de posición del sensor en el cuerpo es analizar los

datos de aceleración cuando el usuario está realizando diversas actividades y detectar esas va-
riaciones. Estudios previos indicaron que la información de la posición aumenta la precisión
del reconocimiento de actividades [Coskun et al., 2015]. Por lo tanto, se han propuesto en-
foques alternativos para desarrollar múltiples modelos capaces de clasificar la actividad física
en diferentes ubicaciones del sensor en el cuerpo, [Mannini et al., 2015, Fujinami and Kouchi,
2012,Durmaz Incel, 2015,Kunze and Lukowicz, 2008].

Dado que la mayoría de los métodos dependen de la ubicación del sensor en el cuerpo, el
modelo de predicción o los parámetros varían según cada posición. Al identificar correctamente
la posición del sensor, es posible desarrollar modelos específicos para cada ubicación. Esto
permite una mejor calibración y adaptación del modelo a las características únicas de los datos
obtenidos desde esa posición, aumentando así la precisión del reconocimiento de actividades.
La misma actividad puede ser confundida con otra si se analiza desde diferentes posiciones del
cuerpo. Por ejemplo, la actividad de caminar puede tener un patrón distinto si el sensor está
en la muñeca en comparación con pecho o cadera, Figura 2.14.

Figura 2.14: Señales de acelerometría en diferentes posiciones

Detectar automáticamente la posición del sensor permite que los sistemas HAR funcionen
de manera más fluida y sin intervención del usuario. Esto es esencial para aplicaciones en tiem-
po real, donde la comodidad y la usabilidad son cruciales. Dotando al usuario de más libertad
de elección, lo que aumenta la probabilidad de éxito del sistema HAR y mejora el rendimiento
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de los modelos [Kurban and Yildirim, 2019,Clevenger et al., 2020b,Bao and Intille, 2004].

Como se ha mencionado uno de los sensores más efectivos en aplicaciones de sistemas HAR
es el acelerómetro. Dado los avances en la tecnología de circuitos integrados, puede llevarse
de forma continua durante días o incluso semanas, lo que presenta una solución práctica a las
limitaciones relacionadas con el consumo de energía y la comodidad del usuario. Los sitemas
HAR que utilizan acelerómetros usan estos sensores para detectar y clasificar actividades hu-
manas mediante el análisis de patrones de movimiento. Los acelerómetros miden directamente
los movimientos del cuerpo humano, respondiendo a factores como la frecuencia, la intensidad
y la inclinación [Garnotel et al., 2019]. Esto permite un monitoreo preciso de las actividades
físicas en tiempo real.

Considerando la captura de las aceleraciones en los planos sagital, coronal y transversal,
el acelerómetro puede capturar información de manera precisa desde cualquier plano de movi-
miento del cuerpo humano, ofreciendo una perspectiva completa y detallada. Como se ilustra
en la Figura 2.15.

Figura 2.15: Planos de movimiento

Análisis como los presentados en [Altini et al., 2014] muestran cómo la capacidad de clasifica-
ción y el rendimiento del modelo se ven directamente afectados por el número y la combinación
de posiciones donde se porta el acelerómetro. Portar varios acelerómetros simultáneamente en
sistemas HAR no siempre se traduce en mejores resultados, ya que esto puede resultar en con-
secuencias negativas como elevación de costos, reducción de la comodidad y la generación de
conjuntos de datos más grandes y complejos [Bao and Intille, 2004].

Por lo tanto, determinar la posición del acelerómetro facilita la adaptación de los sistemas
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HAR a diferentes configuraciones corporales. Una contribución significativa de este trabajo
es que la detección de la posición del sensor permite el desarrollo de modelos de aprendizaje
profundo específicos que mejoran la precisión y la fiabilidad de la clasificación.

2.5.2. Importancia de la Detección de Posición del Transductor
La detección precisa de la posición del sensor en el cuerpo es un factor clave para mejorar

la precisión y la fiabilidad de los sistemas HAR. El lugar donde se coloca el sensor influye de
manera significativa en los patrones de aceleración registrados, lo que puede alterar el desempe-
ño del modelo de clasificación. De hecho, diversos estudios han demostrado que la información
sobre la ubicación del sensor es esencial para una correcta interpretación de los datos y para
la creación de modelos adaptativos que sean sensibles a las variaciones individuales de cada
usuario [Coskun et al., 2015,Mannini et al., 2015].

Los sistemas HAR dependen de la capacidad de identificar y diferenciar patrones específicos
de movimiento según la ubicación del sensor en el cuerpo. Como los acelerómetros, que son
los sensores más utilizados en este tipo de aplicaciones, capturan información sobre la acelera-
ción del cuerpo humano en diferentes planos de movimiento. Sin embargo, la misma actividad
realizada puede generar señales completamente diferentes. Las características de la aceleración
serán distintas dependiendo de la posición del sensor [Fujinami and Kouchi, 2012,Durmaz Incel,
2015]. Esta variabilidad se debe a la dinámica del cuerpo humano y la forma en que las distintas
partes del cuerpo responden al movimiento, lo que hace fundamental la identificación precisa
de la ubicación del sensor.

Un enfoque comúnmente utilizado para abordar este reto es el desarrollo de modelos de
clasificación específicos para cada ubicación del sensor. Al identificar la posición del sensor en
tiempo real, los sistemas HAR pueden seleccionar el modelo más adecuado para procesar los
datos de aceleración obtenidos desde esa ubicación particular, lo que permite una clasificación
más precisa. Además, esto facilita la calibración del sistema, ajustando los parámetros y los
algoritmos de acuerdo con las características específicas de cada ubicación del sensor. Esta adap-
tabilidad resulta crucial en aplicaciones donde el usuario puede llevar el sensor en diferentes
partes del cuerpo o cambiar la ubicación del dispositivo a lo largo del tiempo, como ocurre en
el caso de los dispositivos portátiles de monitoreo de salud o fitness [Kunze and Lukowicz, 2008].

Sin embargo, la implementación de sistemas que detecten la posición del sensor presenta
ciertos desafíos, como la necesidad de contar con algoritmos de aprendizaje automático que
sean lo suficientemente robustos para manejar las variaciones en los datos. También es necesa-
rio considerar que el uso de múltiples sensores en distintas ubicaciones puede generar conjuntos
de datos más complejos, lo que puede implicar una mayor carga computacional y un aumento
en el tamaño de los datos a procesar [Bao and Intille, 2004]. A pesar de estas limitaciones,
la detección precisa de la posición sigue siendo un factor crítico para mejorar el rendimiento
global de los sistemas de HAR.

Por lo tanto, la detección de la posición del sensor juega un papel crucial en la mejora de
los sistemas de clasificación de actividades humanas. Al identificar la ubicación del sensor, es
posible personalizar y optimizar los modelos de clasificación, lo que lleva a una mayor preci-
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sión y confiabilidad. Además, este enfoque permite que los sistemas HAR sean más flexibles y
adaptables a las necesidades y preferencias de los usuarios, contribuyendo a su éxito en aplica-
ciones reales. La detección automática de la posición no solo mejora la experiencia del usuario,
sino que también abre nuevas posibilidades para el desarrollo de soluciones más avanzadas y
personalizadas en el ámbito del monitoreo de la actividad física y la salud.
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Capítulo 3

Propuesta Metodológica para la
Clasificación de Actividades Humanas

La arquitectura general del sistema HAR utilizado en este trabajo se muestra en la Figura
3.1. El esquema propuesto abarca el preprocesamiento y la transformación de datos, así como
el uso de un modelo de clasificador RF para detectar la posición del sensor en el cuerpo;
por último, la clasificación de actividades se realiza utilizando modelos redes neuronales tipo
RNAf, seleccionados en función de la posición detectada. Por lo tanto, se han desarrollado
tres modelos diferentes para calcular HAR. Dado que los datos de aceleración en bruto de los
sensores portátiles experimentan variaciones considerables a lo largo del tiempo, clasificar estos
datos basándose únicamente en información de un solo punto se vuelve imposible [Lara and
Labrador, 2012]. Por lo tanto, los métodos HAR se basan en una serie de datos recopilados
a lo largo de un intervalo de tiempo determinado [Sztyler and Stuckenschmidt, 2016]; en este
trabajo, se seleccionan períodos de 20s para realizar la tarea de clasificación.

Figura 3.1: Estructura del esquema propuesto
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3.1. Adquisición de Datos

El procedimiento de adquisición de señales es una etapa fundamental en la recopilación de
datos para el desarrollo y validación de modelos de detección de posición y clasificación de acti-
vidades. En este trabajo, se implementó el uso de acelerómetros para registrar las aceleraciones
experimentadas por un grupo de participantes mientras realizaban un conjunto de actividades
consideradas cotidianas. Este enfoque permite capturar de manera precisa y en tiempo real las
dinámicas de movimiento asociadas a cada actividad.

Los acelerómetros, son dispositivos sensibles a las variaciones en la aceleración, se colocaron
en diferentes posiciones del cuerpo de los participantes para obtener una visión integral de sus
movimientos. Durante la etapa de adquisición, los participantes realizaron actividades especí-
ficas, como caminar, correr, sentarse, etc., lo que permitió la creación de un conjunto de datos
diverso y representativo.

El principal objetivo de este procedimiento fue familiarizarse con los patrones de las señales
de aceleración obtenidas al ejecutar las diferentes actividades físicas, lo que propició un me-
jor entendimiento del fenómeno estudiado y del análisis del impacto que generan las diversas
condiciones de adquisición de datos en los resultados obtenidos. Además, se buscó generar un
dataset que permitiera mostrar más de un escenario de validación de los modelos propuestos,
tanto en la detección de posición del sensor como en la clasificación de actividades. Esto permite
comprobar la robustez y la capacidad de generalización efectiva de los modelos en diferentes
contextos.

3.1.1. Dataset Generado ACTDATA
La difusión de conjuntos de datos ha impulsado significativamente la investigación en cam-

pos de interés como el reconocimiento y la clasificación de actividades. Estos conjuntos de datos,
por lo general, se diseñan para adaptarse a escenarios específicos, jugando un papel fundamen-
tal que propicia el avance de la investigación y el desarrollo tecnológico.

Para fines de este trabajo, se generó el conjunto de datos ACTDATA, este conjunto de
datos se distingue por contener exclusivamente señales de acelerometría, generadas a partir
de la ejecución de 10 actividades físicas consideradas comunes. Estas fueron cuidadosamente
recolectadas a través de tres acelerómetros posicionados estratégicamente en el pecho, la cadera
y la muñeca derecha de un grupo de 11 participantes, que desempeñaron las actividades dentro
de un laboratorio, sin restricciones sobre la forma en que debían ejecutarse, con la excepción
de que el sujeto debía esforzarse al máximo al ejecutarlas.

Las señales fueron muestreadas a una frecuencia de 35 Hz, que de acuerdo a [Karantonis
et al., 2006] en el contexto de la captura del movimiento del cuerpo humano, la mayoría de su
energía, concretamente el 99 %, se concentra por debajo de los 15 Hz. Por lo tanto, de acuerdo
al Teorema de Nyquist [Zahniser and Brenner, 1985], que establece que una condición necesaria
para la reconstrucción, en el dominio temporal, de una señal adquirida: la frecuencia de muestreo
debe ser al menos 2 veces mayor que la frecuencia mas alta de la señal que se quiere reconstruir.

44



De acuerdo a lo anterior, 35 Hz se considera suficiente para captar la actividad de este con-
junto de actividades. Para este caso de estudio, la adquisición de señales se ejecutó considerando
el marco de referencia que se muestra en la Figura 3.2.

Figura 3.2: Marco de referencia ejes x,y,z

3.1.2. Conjunto de Actividades Propuestas
Se presenta el grupo de actividades ejecutadas por los participantes, así como su duración

y las etiquetas asignadas a cada actividad. Esta información es esencial para la correcta orga-
nización y análisis de las señales adquiridas durante el registro. Las actividades seleccionadas
abarcan una variedad de comportamientos cotidianos, lo que permite crear un conjunto de da-
tos representativo que refleja las dinámicas de movimiento de personas en situaciones reales.

Cada actividad fue cuidadosamente etiquetada, facilitando la separación de las señales en
función de la actividad y del sujeto. Este proceso de etiquetado es crucial, ya que permite la
decodificación adecuada de las señales, asegurando que se puedan asignar correctamente a las
categorías correspondientes. La separación de señales por actividad no solo simplifica el análisis
posterior, sino que también es fundamental para el desarrollo de modelos precisos.

El conjunto consta de 10 actividades diferentes a la que se les ha asignado su respectiva
etiqueta (Label), donde también se considera el uso de la clase Nula, que en el tratamiento
del Dataset es un aspecto crucial que impacta significativamente la clasificación de actividades.
Esta clase representa situaciones en las que no se está realizando ninguna de las actividades
predefinidas o cuando los datos son irrelevantes o inconsistentes.

Durante la fase de validación, tener una clase Nula permite evaluar cómo el modelo maneja
situaciones en las que no se deben generar predicciones, pues se permite al modelo distinguir
entre momentos de inactividad y actividades reconocibles, mejorando así su capacidad para
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manejar ambiguedades.

En la Tabla 3.1 se muestran los detalles del Dataset generado en este trabajo de tesis, con-
siderando que la adquisición se realizó de manera simultanea en las tres posiciones propuestas.

Tabla 3.1: Actividades y etiquetas utilizadas en la base de datos (ACTDATA)

Label Actividad Duración
L0 Nula 1 min
L1 Parado 1 min
L2 Sentado y Relajado 1 min
L3 Acostado Boca Arriba 20x
L4 Elevación de Brazos 20x
L5 Dobla Cintura Adelante 20x
L6 Sentadilla 20x
L7 Saltar 30x
L8 Caminar 1 min
L9 Trotar 1 min
L10 Correr 1 min

En la columna "Duración", Nx es el número de repeticiones de la actividad.

Este conjunto de datos resulta adecuado para reflejar actividades cotidianas debido a la
amplia variedad de partes del cuerpo involucradas en cada una de ellas. Por ejemplo, abarca
desde acciones que implican la parte superior del cuerpo como la elevación frontal de los brazos
hasta aquellas que se centran en la parte inferior como sentadillas. Además, aborda la diversidad
en la intensidad de las acciones, como la comparación entre brincar y sentarse, así como la
variabilidad en la velocidad de ejecución o dinamismo, representada por actividades que van
desde correr hasta permanecer en reposo.

3.1.3. Participantes
Se realizaron pruebas de acelerometría a un grupo de personas sanas, estudiantes de entre

(18 - 24) años, 7 hombres y 4 mujeres que han dado su autorización para portar los sensores y ser
monitoreados. El conjunto de datos recopilados contiene grabaciones del movimiento corporal
de los 11 voluntarios de perfil diverso, mientras desempeñan el conjunto de 10 actividades físicas
descrito anteriormente, detalles sobre los participantes se muestra en la Tabla 3.2.

El nivel de actividad física se considera sedentaria en las personas que tienen actividad física
nula, baja a las personas que tiene al menos 2 sesiones de 30 min de actividad física por semana,
media a las personas que tienen al menos 3 sesiones y alta para personas que tienen más de 5
sesiones de actividad por semana.

3.1.4. Configuración Antropométrica de los Acelerómetros
Para la captura de señales se utilizaron tres módulos de acelerómetros modelo MPU6050,

colocados en el pecho, la cadera y la muñeca de los participantes. La selección de la ubicación
antropométrica para los tres módulos de adquisición es fundamental para garantizar la eficacia
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Tabla 3.2: Características participantes (ACTDATA)

Participante Edad Altura
(m)

Peso (kg) IMC Sexo Nivel de AF

Sujeto 1 24 1.77 92 29.36 H Sedentaria
Sujeto 2 19 1.52 55 23.80 M Sedentaria
Sujeto 3 18 1.58 53 21.23 M Sedentaria
Sujeto 4 18 1.56 59 24.24 M Baja
Sujeto 5 18 1.62 51 19.43 M Media
Sujeto 6 22 1.80 77 23.76 H Media
Sujeto 7 20 1.76 76 24.53 H Baja
Sujeto 8 19 1.80 86 26.54 H Alta
Sujeto 9 19 1.68 90 31.88 H Sedentaria
Sujeto 10 19 1.85 100 29.21 H Media
Sujeto 11 19 1.79 68 21.22 H Media

en la captura de datos de movimiento [Haskell and Kiernan, 2000], en este caso se seleccionaron,
Figura 3.3.

Figura 3.3: Ubicación antropométrica acelerómetros

Cada una de estas posiciones fue elegida cuidadosamente, considerando factores biomecáni-
cos, funcionales y prácticos, que son descritos a continuación:

El módulo colocado en el pecho proporciona una referencia central y estable para el
movimiento del torso. Esta ubicación es crucial porque el torso es el centro de gravedad
del cuerpo y su movimiento influye en las dinámicas de las extremidades. Además, al
registrar datos desde esta posición, se pueden captar patrones de movimiento relacionados
con la postura y la inclinación del cuerpo, lo que es especialmente útil para actividades
que implican movimientos de todo el cuerpo, como caminar o correr.

La cadera es otra ubicación clave, ya que es el punto de anclaje de las piernas y está
involucrada en la mayoría de los movimientos dinámicos. Al colocar un módulo en la
cadera, se pueden registrar de manera efectiva las fuerzas generadas durante actividades
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como el levantamiento, la marcha y las actividades de balanceo. Esta ubicación también
permite un seguimiento más cercano de la mecánica de la marcha, lo que es esencial para
estudios relacionados con la movilidad y la rehabilitación.

La elección de la muñeca como posición de adquisición permite capturar movimientos
específicos de las extremidades superiores y su interacción con el entorno. Dado que
muchas actividades cotidianas involucran el uso de las manos, un módulo en la muñeca
proporciona datos valiosos sobre la dinámica de la manipulación y el alcance. Además,
esta ubicación permite registrar movimientos relacionados con la coordinación, aspectos
que son importantes para diferenciar eficientemente ciertas actividades.

La elección de estas tres ubicaciones maximiza la cobertura del cuerpo en términos de
movimiento. Al combinar la información de diferentes segmentos del cuerpo, se obtienen insights
más completos sobre la mecánica del movimiento y las interacciones entre distintas partes del
cuerpo. La Figura 3.4, muestra como se incorporan y fijan los módulos, utilizando bandas
elásticas que fueron atadas al cuerpo de cada uno de los participantes.

Figura 3.4: Distribución antropométrica de los módulos
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3.1.5. Módulo de Adquisición de Señales
Se desarrollaron tres módulos de adquisición, cada uno diseñado para ubicarse en posiciones

específicas del cuerpo: pecho, cadera y muñeca. Cada módulo sigue la configuración detallada
en el esquema de la Figura 3.5, lo que facilita la comunicación inalámbrica. Esta característica
posibilita la libertad de movimiento al realizar las actividades, proporcionando flexibilidad y
comodidad durante la ejecución de las mismas.

Figura 3.5: Estructura módulo de adquisición de señales

Cada módulo está alimentado por una batería LiPo, lo que garantiza una fuente de energía
confiable y duradera para el sistema de adquisición. Internamente, cada módulo cuenta con un
acelerómetro MPU6050, que mide la aceleración en tres ejes (x, y, z). La comunicación entre
el acelerómetro y la Raspberry Pi Pico se establece a través del protocolo I2C, lo que facilita
la conexión y permite la transmisión eficiente de datos. Además, cada módulo está vinculado
a un módulo WiFi ESP-6082 que se conecta a una computadora que actúa como servidor.
Esta configuración permite la transmisión inalámbrica de los datos recopilados, eliminando la
necesidad de cables y aumentando la movilidad del usuario.

Durante la construcción de cada módulo, se llevó a cabo un proceso de soldadura para unir
los componentes, que fueron cuidadosamente ubicados dentro de una caja de 4x4x2 cm, como
se muestra en la Figura 3.6.

Figura 3.6: Estructura interna módulo de adquisición
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Además, se incorporó un interruptor on/off en cada módulo, proporcionando la capacidad
de activar y desactivar la lectura de datos según fuera necesario. En conjunto, estos módu-
los de adquisición están diseñados para facilitar un registro efectivo y preciso de las señales,
contribuyendo al éxito del estudio y a la calidad de los datos recolectados.

3.1.6. Protocolo de Adquisición (TCP)
Se realizó la adquisición de las señales de acelerometría basadas en el protocolo de comu-

nicación TCP, considerando una estructura cliente-servidor, como se muestra en la Figura 3.7.
Este enfoque permite una comunicación eficiente y confiable entre los módulos de adquisición
y la computadora designada como servidor.

Figura 3.7: Protocolo de adquisición de datos

La arquitectura cliente-servidor facilita la captura y visualización de las aceleraciones en
tiempo real a través de una aplicación desarrollada en Python. Esta aplicación no solo permite
monitorear los datos a medida que se registran, sino que también ofrece herramientas para
configurar los módulos de adquisición, ajustar parámetros de muestreo y gestionar la conexión
entre el cliente y el servidor, la interfaz realizada se muestra en la Figura 3.8.

Figura 3.8: Aplicación desarrollada en Python
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Los datos recolectados durante las sesiones de adquisición son almacenados en un archivo
con extensión .csv, lo que asegura que se mantenga un formato estándar y fácilmente accesible
para su posterior análisis y tratamiento. Este formato permite una manipulación sencilla de los
datos utilizando diversas herramientas de análisis de datos y programación, permitiendo una
posterior limpieza, segmentación y análisis de los datos. Esto es crucial para la preparación de
los datos antes de aplicar algoritmos de clasificación.

Por último, es importante enfatizar que la capacidad de comunicación inalámbrica es una
característica clave que proporciona libertad de movimiento durante la ejecución de las acti-
vidades. Esto no solo mejora la comodidad del usuario, sino que también permite una mayor
flexibilidad en la recopilación de datos, ya que los participantes pueden moverse libremente sin
estar restringidos por conexiones físicas.

3.2. Procesamiento de Señales

El preprocesamiento de señales es una etapa fundamental los sistemas HAR y en la detección
de la posición de sensores. Esta fase se encarga de transformar los datos en bruto, provenientes
de dispositivos como acelerómetros en formatos más útiles y significativos para el análisis pos-
terior. La importancia de un preprocesamiento adecuado radica en su capacidad para mejorar
la calidad de los datos, eliminar ruido y facilitar la extracción de características relevantes, lo
que, a su vez, influye directamente en el rendimiento de los algoritmos.

Un aspecto adicional importante en el preprocesamiento es el etiquetado de datos, que or-
ganiza el conjunto de datos según el número de participantes o las actividades realizadas. Este
etiquetado es crucial para garantizar que los modelos aprendan de manera efectiva y generali-
cen bien nuevas situaciones, la idea conceptual ejecutada durante este proceso, se ilustra en la
Figura 3.9. Una técnica común utilizada en esta fase es la codificación one-hot, que convierte
las etiquetas categóricas en vectores binarios. Esta representación permite que los algoritmos
de machine learning interpreten correctamente las diferentes clases de actividades.

Este enfoque de preprocesamiento propicia que los conjuntos de datos completos puedan
discriminar entre información útil, adecuando el dataset y descartando señales que no corres-
ponden a las actividades de interés. Al centrarse en los datos relevantes, se mejora la calidad
de los modelos de clasificación y se aumenta su capacidad para generalizar en situaciones del
mundo real.
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Figura 3.9: Procesamiento base de datos

3.2.1. Filtrado de Señales
El filtrado de las señales de acelerometría es un paso crucial en el procesamiento de datos,

ya que permite mejorar la calidad de las señales registradas y eliminar el ruido no deseado que
puede afectar los análisis posteriores. En este estudio, se aplicó un filtro Butterworth pasabajo,
que es conocido por su capacidad para proporcionar una respuesta suave y uniforme en la banda
de paso, lo que resulta en un filtrado efectivo de las señales.

El filtro Butterworth pasabajo se diseñó para permitir el paso de frecuencias por debajo de
un umbral específico mientras atenúa las frecuencias más altas, así mismo elimina el ruido y
las interferencias que pueden comprometer la integridad de los datos.

Después de realizar un análisis de correspondiente a las señales de acelerometría, utilizando
la transformada discreta de Fourier (DFT) que se utiliza para calcular el espectro de frecuencias
de una señal x de datos discretos, matemáticamente expresado como:

X(f) =
N−1∑
i=0

xi e−j2πfi/N (3.1)

La ecuación puede reescribirse como:

X(f) =
N−1∑
i=0

ai + jbi (3.2)

Considerando: ai = xi cos(2πfi
N

), bi = xi sen(2πfi
N

).
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Donde: x(f) : f ésima componente de salida del espectro de frecuencias, N : número de
muestras de la secuencia de entrada, fi :coeficiente f-ésimo de Fourier en el dominio de la fre-
cuencia, xi : secuencia de entrada de muestras, i : es el índice en el dominio del tiempo de las
muestras de entrada.

Análisis del cual se observó que las frecuencias fundamentales de las actividades más di-
námicas, como correr o saltar, se encuentran por debajo de los 8 Hz. Así mismo, se considera
lo propuesto en previas investigaciones, como en [Fridolfsson et al., 2019] donde menciona que
un filtro paso-bajo ajustado a una (frecuencia de corte de 10 Hz) permite capturar toda la
aceleración relevante para la actividad física a la vez que se minimiza el impacto del ruido. Lo
que respalda la decisión de utilizar un filtro pasa-bajo con una frecuencia de corte de 10 Hz.

Un filtro pasabajo de tipo Butterworth se caracteriza por su respuesta en frecuencia suave y
se puede definir en términos de su función de transferencia. Para un filtro Butterworth de orden
n con una frecuencia de corte fc, la función de transferencia H(s) en el dominio de Laplace se
puede expresar como:

H(s) = 1
1 +

(
s

ωc

)2n (3.3)

donde: s es la variable compleja de Laplace, la frecuencia angular de corte es ωc = 2πfc.

Para el caso en que fc = 10Hz, tenemos:

ωc = 2π · 10 ≈ 62.83 rad/s (3.4)
Para un filtro de primer orden (n = 1, la función de transferencia se simplifica a:

H(s) = 1
1 + s

ωc

(3.5)

Al implementar un filtro digital, se suele usar la transformación bilineal para discretizar el
filtro. La función de transferencia discreta se puede expresar como:

H(z) = b0

1− a1z−1 (3.6)

donde b0 y a1 son coeficientes que dependen de la frecuencia de muestreo fs y de la frecuen-
cia de corte ωc.

Los coeficientes b0 y a1 se pueden calcular utilizando las siguientes fórmulas:

b0 = ωc

ωc + fs

(3.7)

a1 = fs − ωc

fs + ωc

(3.8)

Para este caso de estudio en específico, se ha considerado una frecuencia de muestreo fs = 35
Hz y una frecuencia de corte fc = 10 Hz, por lo tanto:
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Cálculo de ωc:

ωc = 2π · 10 ≈ 62.83 rad/s (3.9)

Cálculo del coeficiente b0:

b0 = 62.83
62.83 + 35 ≈

62.83
97.83 ≈ 0.641 (3.10)

Cálculo del coeficiente a1:

a1 = 35− 10
35 + 10 = 25

45 ≈ 0.556 (3.11)

Estos coeficientes se utilizaron para implementar el filtro digital en la fase de procesamiento
de señales. En la Figura 3.10 se puede ver un ejemplo del resultado obtenido al aplicar el filtro
a las señales de acelerometría provenientes de la muñeca.

Figura 3.10: Aplicación del filtro pasa-bajo

3.2.2. Enventanado de Señales
Durante esta etapa, las señales se dividen en segmentos de tiempo específicos, lo que facili-

ta el análisis de patrones temporales y la identificación de eventos significativos. Se realiza el
preprocesamiento de los datos, tomando en cuenta ventanas de tiempo de 2 s y un overlaping
del 50 %, considerando una frecuencia de muestreo de 35 Hz, Figura 3.11, posteriormente se
realiza la extracción de características, donde se calculan métricas como la media, la varianza
y otras características propuestas que ayudan a describir el movimiento, las cuales contienen la
información necesaria para entrenar los modelos.

De acuerdo a lo anterior y considerando lo detallado en la Sección 2.2.2, el número de
ventanas que se obtienen en cada periodo se determina como:

K =
⌊

N −M

R

⌋
+ 1 (3.12)

K =
⌊700− 70

50

⌋
+ 1 = 14
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donde: K es el número de ventanas, N longitud de señal (nº muestras), M tamaño de la
ventana (nº muestras), R factor de overlap ( %).

El número de muestras de overlap se determina como:

XOL = SR ∗WS

⌊
OLP

100

⌋
(3.13)

XOL = 35 ∗ 2
⌊ 50

100

⌋
= 35

donde: XOL número total de muestras overlap, SR frecuencia de muestreo (Hz) WS tamaño
de ventana (s), OLP porcentaje de overlap.

El enfoque de sliding window es el método predominante utilizado en la etapa de segmenta-
ción del HAR. En este método, las señales de los sensores se dividen en ventanas de un tamaño
fijo. Cuando las ventanas adyacentes se superponen, se denomina ventana deslizante superpues-
ta. En este trabajo, la segmentación de datos se lleva a cabo utilizando la técnica de ventana
deslizante, considerando un tamaño de ventana de 2 s y una superposición del 50 %, como se
muestra anteriormente.

Los resultados obtenidos anteriormente son representados gráficamente en la Figura 3.11.
En este contexto, el segmentado de señales se lleva a cabo en las diferentes representaciones de
aceleración, velocidad y posición, lo que permite una preparación eficaz de los datos para la
extracción de características.

Figura 3.11: Enventanado y superposición de señales de aceleración, velocidad y posición
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3.2.3. Conversión de Aceleración a Posición
Cada ventana de tiempo se transforma en un vector de características, que es la entrada

en los modelos de detección de posición y clasificación de actividades. En particular, nuestra
metodología consiste en transformar las señales de acelerometría en diferentes tipos de repre-
sentaciones, como velocidad y posición, a partir de las cuales se extraen las características. Por
lo tanto, para llevar a cabo este proceso de transformación, se realiza inicialmente una doble
integración utilizando el método de Euler en las señales de aceleración triaxiales, obteniendo se-
ñales de posición a partir de las aceleraciones capturadas por el acelerómetro, como se muestra
en la Figura 3.12

Figura 3.12: Integración de señales de aceleración

Por lo tanto, la cinemática de la posición, velocidad y aceleración se puede expresar para
cada componente de la siguiente manera:

Componente eje X, donde ax(t), vx(t), x(t) son las aceleraciones, velocidades y posiciones
instantáneas respectivamente:

ΣKx :


v̇x(t) = ax(t)
ẋ(t) = vx(t)
qx(t) = [vx(t), x(t)]T

(3.14)

Componente eje Y, donde ay(t), vy(t), y(t) son las aceleraciones, velocidades y posiciones
instantáneas respectivamente:

ΣKy :


v̇y(t) = ay(t)
ẏ(t) = vy(t)
qy(t) = [vy(t), y(t)]T

(3.15)

Componente eje Z, donde az(t), vz(t), z(t) son las aceleraciones, velocidades y posiciones
instantáneas respectivamente:

ΣKz :


v̇z(t) = az(t)
ż(t) = vz(t)
qz(t) = [vz(t), z(t)]T

(3.16)

Utilizando el método de doble integración de Euler en cada uno de las componentes de
aceleración y considerando las siguientes condiciones iniciales: x(t1), vx(t1), y(t1), vy(t1), z(t1),
vz(t1) = 0, se expresa matemáticamente a continuación:
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Componente eje X:
vx(tk+1) = vx(tk) + 1

ws

ax(tk) (3.17)

x(tk+1) = x(tk) + 1
ws

vx(tk); k = 0, 2, . . . ws (3.18)

Componente eje Y:
vy(tk+1) = vy(tk) + 1

ws

ay(tk) (3.19)

y(tk+1) = y(tk) + 1
ws

vy(tk); k = 0, 2, . . . ws (3.20)

Componente eje Z:
vz(tk+1) = vz(tk) + 1

ws

az(tk) (3.21)

z(tk+1) = z(tk) + 1
ws

vz(tk); k = 0, 2, . . . ws (3.22)

donde ws es el tamaño de la ventana.

Una vez que se han obtenido las posiciones, velocidades y aceleraciones en los ejes (x, y, z)
en cada ventana, como se muestra en la Figura 3.13, el cual corresponde a un ejemplo de la
actividad correr, del acelerómetro posicionado en el pecho, posteriormente se lleva a cabo la
extracción de características.

Figura 3.13: Señales de aceleración, velocidad y posición en x,y,z

3.3. Propuesta de la Nueva Característica

En el ámbito del HAR, la extracción de características relevantes es crucial para mejorar
la precisión de los modelos de clasificación. En el enfoque abordado en este tema de tesis la
característica propuesta, que es derivada del radio de curvatura, ofrece una representación geo-
métrica de los patrones de movimiento. Esto se basa en la idea de que los movimientos humanos
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pueden ser representados como trayectorias en el espacio, donde la curvatura de estas trayec-
torias proporciona información valiosa sobre la dinámica del movimiento.

El radio de curvatura se calcula analizando la forma de la trayectoria en diferentes planos
de movimiento, lo que permite capturar variaciones sutiles en la actividad. Al considerar tanto
el plano coronal, el plano sagital como el plano transversal, esta característica se adapta a una
amplia gama de movimientos, desde caminatas y giros hasta actividades más complejas.

La inclusión del radio de curvatura en algoritmos de clasificación aporta varias ventajas. Pri-
mero, mejora la discriminación entre diferentes tipos de actividades al ofrecer una dimensión
adicional que encapsula la complejidad del movimiento. Además, ayuda a reducir la sobrecarga
de información al enfocarse en características que realmente reflejan el comportamiento del
usuario, lo que puede resultar en modelos más eficientes y precisos.

Por lo tanto, el radio de curvatura no solo enriquece el conjunto de características disponi-
bles, sino que también optimiza el rendimiento de los algoritmos de clasificación, contribuyendo
a una mejor comprensión y reconocimiento de las actividades humanas.

3.3.1. Cálculo del Radio de Curvatura Plano Coronal
Se realiza la estimación de la posición cartesiana de un punto equidistante a un grupo de

puntos (Radio de Curvatura), considerando la ecuación de la circunferencia, tomando en cuenta
inicialmente el plano coronal, que corresponde a los ejes (x, y) como se observa en la Figura
3.14.

Figura 3.14: Gráfica del punto [hc, kc]T y el RC, plano coronal

Se desea calcular un punto cuya coordenada o vector de posición se denota por el vector
[hc, kc]T , dicho punto se encuentra aproximadamente equidistante al número de puntos que con-
tiene el tamaño de ventana seleccionada (ws), considerando [x0, y0]T ,...,[xj, yj]T a una distancia
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r, es decir:
(xj − hc)2 + (yj − kc)2 = rc

2, j = 0, 1, .., ws; (3.23)
Al resolver el sistema de ecuaciones se obtiene las coordenadas del punto [hc, kc]T (centro del
círculo resultante). Como se muestra a continuación:

Para solucionar el punto [hc, kc]T , es necesario reexpresar estas ecuaciones en notación vec-
torial, nótese que se pueden expresar como sigue:

[xj − hc, yj − kc]
[
xj − hc

yj − kc

]
∼= rc

2, j = 0, 1, ..., ws; (3.24)

como: [
xj − hc

yj − kc

]
=
[
xj

yj

]
−
[
hc

kc

]
(3.25)

entonces:
([xj yj]− [hc, kc])

([
xj

yj

]
−
[
hc

kc

])
∼= rc

2, j = 0, 1, ..., ws; (3.26)

las manipulaciones algebraicas generan lo siguiente:

[xj yj]
[
xj

yj

]
− [hc kc]

[
xj

yj

]
− [xj yj]

[
hc

kc

]
+ [hc kc]

[
hc

kc

]
∼= rc

2 (3.27)

o bien:
[xj yj]

[
xj

yj

]
− 2 [xj yj]

[
hc

kc

]
∼= rc

2 − [hc kc]
[
hc

kc

]
(3.28)

si se define que:

pj :=
[
xj

yj

]
(3.29)

entonces:
pT

j pj − 2pT
j

[
hc

kc

]
∼= rc

2 − [hc kc]
[
hc

kc

]
, j = 0, 1, ...ws; (3.30)

En resumen, se tiene un número de ecuaciones igual al número de puntos que se encuentran
dentro de una ventana ws, estas ecuaciones expresan la misma diferencia cuadrática, por tanto,
se pueden formular ws equivalencias entre sí, esto es:

pT
0 p0 − 2pT

0

[
hc

kc

]
∼= pT

i pi − 2pT
i

[
hc

kc

]
, i = 1, 2, ..ws; (3.31)

se pueden construir 100 ecuaciones (ws) dejando los términos afines del lado izquierdo:

−2
(
pT

0 − pT
i

) [hc

kc

]
∼= pT

i pi − pT
0 p0, i = 1, 2, ...ws; (3.32)

de manera matricial en una sola ecuación:

−2



pT
0 − pT

1
pT

0 − pT
2

.

.

.
pT

0 − pT
ws


[
hc

kc

]
∼=



pT
1 p1 − pT

0 p0
pT

2 p2 − pT
0 p0

.

.

.
pT

ws
pws − pT

0 p0


(3.33)
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Finalmente, el punto al que se refieren las 100 ecuaciones queda calculado como sigue:

[
hc

kc

]
∼= −

1
2



pT
0 − pT

1
pT

0 − pT
2

.

.

.
pT

0 − pT
ws



+

·



pT
1 p1 − pT

0 p0
pT

2 p2 − pT
0 p0

.

.

.
pT

ws
pws − pT

0 p0


, (3.34)

donde el simbolismo [·]+ es conocido como la pseudoinversa de [·]

Al realizar la manipulación algebraica de las ecuaciones anteriores, se limita a dar la el valor
numérico de la posición [hc, kc]T , y no necesariamente del valor de la distancia aproximadamente
equidistante r̂c, un criterio para calcular la distancia equidistante es el siguiente:

r̂c = 1
ws

ws∑
j=0

√
(xj − hc)2 + (yj − kc)2, j = 0, 1, ...ws; (3.35)

En este trabajo, las señales se segmentan en períodos de 2 s, lo que significa que ws es igual
a los puntos que se encuentran dentro de este periodo. La Figura 3.15 muestra un ejemplo del
resultado gráfico después de aplicar nuestra metodología, donde el valor de r̂c fue calculado a
partir de las posiciones en la trayectoria de 100 puntos de color naranja, mismos que se obtienen
por ventana.

Figura 3.15: RC obtenido en la actividad correr, plano coronal

Por lo tanto, se puede observar que, a partir de la trayectoria de posición obtenida en el plano
coronal durante una ventana de dos segundos, se registra un movimiento ascendente con ligeras
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desviaciones laterales. Este patrón corresponde directamente a la dinámica del movimiento
de carrera de una persona. Además, la circunferencia calculada con el algoritmo propuesto
demuestra su eficiencia, ya que se ajusta bien a la mayoría de los puntos de la trayectoria
obtenida. Finalmente, también se muestra el valor del radio de curvatura calculado (r̂c).

3.3.2. Cálculo del Radio de Curvatura Plano Sagital
Se realiza la estimación de la posición cartesiana de un punto equidistante a un grupo de

puntos (Radio de Curvatura), considerando la ecuación de la circunferencia, tomando en cuenta
inicialmente el plano coronal, que corresponde a los ejes (y, z) como se observa en la Figura
3.16.

Figura 3.16: Gráfica del punto [hs, ks]T y el RC, plano sagital

Se desea calcular un punto cuya coordenada o vector de posición se denota por el vector
[hs, ks]T , dicho punto se encuentra aproximadamente equidistante al número de puntos que con-
tiene el tamaño de ventana seleccionada (ws), considerando [y0, z0]T ,...,[yj, zj]T a una distancia
r, es decir:

(yj − hs)2 + (zj − ks)2 = rs
2, j = 0, 1, .., ws; (3.36)

Al resolver el sistema de ecuaciones se obtiene las coordenadas del punto [hs, ks]T (centro del
círculo resultante). Como se muestra a continuación:

Para solucionar el punto [hs, ks]T , es necesario reexpresar estas ecuaciones en notación vec-
torial, nótese que se pueden expresar como sigue:

[yj − hs, zj − ks]
[
yj − hs

zj − ks

]
∼= rs

2, j = 0, 1, ..., ws; (3.37)

como: [
yj − hs

zj − ks

]
=
[
yj

zj

]
−
[
hs

ks

]
(3.38)
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entonces:
([yj zj]− [hs, ks])

([
yj

zj

]
−
[
hs

ks

])
∼= rs

2, j = 0, 1, ..., ws; (3.39)

las manipulaciones algebraicas generan lo siguiente:

[yj zj]
[
yj

zj

]
− [hs ks]

[
yj

zj

]
− [yj zj]

[
hs

ks

]
+ [hs ks]

[
hs

ks

]
∼= rs

2 (3.40)

o bien:
[yj zj]

[
yj

zj

]
− 2 [yj zj]

[
hs

ks

]
∼= rs

2 − [hs ks]
[
hs

ks

]
(3.41)

si se define que:

pj :=
[
yj

zj

]
(3.42)

entonces:
pT

j pj − 2pT
j

[
hs

ks

]
∼= rs

2 − [hs ks]
[
hs

ks

]
, j = 0, 1, ...ws; (3.43)

En resumen, se tiene un número de ecuaciones igual al número de puntos que se encuentran
dentro de una ventana ws, estas ecuaciones expresan la misma diferencia cuadrática, por tanto,
se pueden formular ws equivalencias entre sí, esto es:

pT
0 p0 − 2pT

0

[
hs

ks

]
∼= pT

i pi − 2pT
i

[
hs

ks

]
, i = 1, 2, ..ws. (3.44)

se pueden construir 100 ecuaciones dejando los términos afines del lado izquierdo:

−2
(
pT

0 − pT
i

) [hs

ks

]
∼= pT

i pi − pT
0 p0, i = 1, 2, ...ws; (3.45)

de manera matricial en una sola ecuación:

−2



pT
0 − pT

1
pT

0 − pT
2

.

.

.
pT

0 − pT
ws


[
hs

ks

]
∼=



pT
1 p1 − pT

0 p0
pT

2 p2 − pT
0 p0

.

.

.
pT

ws
pws − pT

0 p0


(3.46)

Finalmente, el punto al que se refieren las 100 ecuaciones queda calculado como sigue:

[
hs

ks

]
∼= −

1
2



pT
0 − pT

1
pT

0 − pT
2

.

.

.
pT

0 − pT
ws



+

·



pT
1 p1 − pT

0 p0
pT

2 p2 − pT
0 p0

.

.

.
pT

ws
pws − pT

0 p0


, (3.47)

donde el simbolismo [·]+ es conocido como la pseudoinversa de [·]
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Al realizar la manipulación algebraica de las ecuaciones anteriores, se limita a dar la el valor
numérico de la posición [hs, ks]T , y no necesariamente del valor de la distancia aproximadamente
equidistante r̂s, un criterio para calcular la distancia equidistante es el siguiente:

r̂s = 1
ws

ws∑
j=0

√
(yj − hs)2 + (zj − ks)2, j = 0, 1, ...ws; (3.48)

3.3.3. Cálculo del Radio de Curvatura Plano Transversal
Se realiza la estimación de la posición cartesiana de un punto equidistante a un grupo de

puntos (Radio de Curvatura), considerando la ecuación de la circunferencia, tomando en cuenta
inicialmente el plano coronal, que corresponde a los ejes (x, z) como se observa en la Figura
3.17.

Figura 3.17: Gráfica del punto [h,k] y el RC, plano transversal

Se desea calcular un punto cuya coordenada o vector de posición se denota por el vector
[ht, kt]T , dicho punto se encuentra aproximadamente equidistante al número de puntos que con-
tiene el tamaño de ventana seleccionada (ws), considerando [x0, z0]T ,...,[xj, zj]T a una distancia
r, es decir:

(xj − ht)2 + (zj − kt)2 = rt
2, j = 0, 1, .., ws; (3.49)

Al resolver el sistema de ecuaciones se obtiene las coordenadas del punto [ht, kt]T (centro del
círculo resultante). Como se muestra a continuación:

Para solucionar el punto [ht, kt]T , es necesario reexpresar estas ecuaciones en notación vec-
torial, nótese que se pueden expresar como sigue:

[xj − ht, zj − kt]
[
xj − ht

zj − kt

]
∼= rt

2, j = 0, 1, ..., ws; (3.50)

como: [
xj − ht

zj − kt

]
=
[
xj

zj

]
−
[
ht

kt

]
(3.51)
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entonces:
([xj zj]− [ht, kt])

([
xj

zj

]
−
[
ht

kt

])
∼= rt

2, j = 0, 1, ..., ws; (3.52)

las manipulaciones algebraicas generan lo siguiente:

[xj zj]
[
xj

zj

]
− [ht kt]

[
xj

zj

]
− [xj zj]

[
ht

kt

]
+ [ht kt]

[
ht

kt

]
∼= rt

2 (3.53)

o bien:
[xj zj]

[
xj

zj

]
− 2 [xj zj]

[
ht

kt

]
∼= rt

2 − [ht kt]
[
ht

kt

]
(3.54)

si se define que:

pj :=
[
xj

zj

]
(3.55)

entonces:
pT

j pj − 2pT
j

[
ht

kt

]
∼= rt

2 − [ht kt]
[
ht

kt

]
, j = 0, 1, ...ws; (3.56)

En resumen, se tiene un número de ecuaciones igual al número de puntos que se encuentran
dentro de una ventana ws, estas ecuaciones expresan la misma diferencia cuadrática, por tanto,
se pueden formular ws equivalencias entre sí, esto es:

pT
0 p0 − 2pT

0

[
ht

kt

]
∼= pT

i pi − 2pT
i

[
ht

kt

]
, i = 1, 2, ..ws. (3.57)

se pueden construir 100 ecuaciones dejando los términos afines del lado izquierdo:

−2
(
pT

0 − pT
i

) [ht

kt

]
∼= pT

i pi − pT
0 p0, i = 1, 2, ...ws; (3.58)

de manera matricial en una sola ecuación:

−2



pT
0 − pT

1
pT

0 − pT
2

.

.

.
pT

0 − pT
ws


[
ht

kt

]
∼=



pT
1 p1 − pT

0 p0
pT

2 p2 − pT
0 p0

.

.

.
pT

ws
pws − pT

0 p0


(3.59)

Finalmente, el punto al que se refieren las 100 ecuaciones queda calculado como sigue:

[
ht

kt

]
∼= −

1
2



pT
0 − pT

1
pT

0 − pT
2

.

.

.
pT

0 − pT
ws



+

·



pT
1 p1 − pT

0 p0
pT

2 p2 − pT
0 p0

.

.

.
pT

ws
pws − pT

0 p0


, (3.60)

donde el simbolismo [·]+ es conocido como la pseudoinversa de [·]
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Al realizar la manipulación algebraica de las ecuaciones anteriores, se limita a dar la el valor
numérico de la posición [ht, kt]T , y no necesariamente del valor de la distancia aproximadamente
equidistante r̂t, un criterio para calcular la distancia equidistante es el siguiente:

r̂t = 1
ws

ws∑
j=0

√
(xj − ht)2 + (zj − kt)2, j = 0, 1, ...ws; (3.61)

3.3.4. Vector de Características Propuesto
La selección de características es un aspecto crítico en el desarrollo de modelos de redes

neuronales artificiales. Al elegir cuidadosamente características relevantes extraídas únicamen-
te del dominio del tiempo, racionalizamos la complejidad del modelo mientras aseguramos una
precisión de clasificación robusta en el HAR.

Siguiendo este enfoque, el vector de características propuesto se compone considerando que
la estimación del radio de curvatura para cada uno de los tres planos de movimiento (sagital,
coronal y transversal), esto implica aplicar el método descrito (Sección 3.3.1). Además, se
calculan la media y la varianza de las señales de aceleración, velocidad y posición de los tres
ejes, por lo tanto, el vector de características es conformado como se muestra en la Tabla 3.3.

Vector de Características
Radio de curvatura plano coronal r̂c

Radio de curvatura plano sagital r̂s

Radio de curvatura plano transversal r̂t

Promedio de aceleración en (x,y,z)
Promedio de velocidad en (x,y,z)
Promedio de posición en (x,y,z)

Varianza de aceleración en (x,y,z)
Varianza de velocidad en (x,y,z)
Varianza de posición en (x,y,z)

Tabla 3.3: Tabla de características.

Además de los radios de curvatura en los múltiples planos, se extraen otras 342 caracterís-
ticas, correspondientes al cálculo de la media y la varianza de las señales de posición, velocidad
y aceleración a lo largo de los ejes (x, y, z).

Finalmente, en total se extrae un vector de 399 características por actividad, las cuales son
utilizadas como entradas en los modelos de detección de posición del sensor, mediante el uso
del algoritmo Random Forest y en los modelos de clasificación de actividad donde se utilizan
redes neuronales tipo RNAf.

3.4. Modelo de Detección de Posición

En el contexto del HAR, la detección precisa de la posición de un sensor es esencial para
entender el comportamiento del usuario. Un enfoque eficaz para esta tarea es el uso de algorit-
mos de Random Forest, permiten clasificar datos en diferentes clases. Este modelo se basa en
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características derivadas de los radios de curvatura en los tres planos de movimiento, así como
dos medidas estadísticas (promedio y varianza) en las diferentes representaciones propuestas
(aceleración, velocidad y posición) lo que proporciona una representación geométrica robusta.

Una de las ventajas significativas de este enfoque es que no requiere un poder de procesa-
miento demandante. Los modelos de RF son inherentemente eficientes y escalables, lo que los
hace ideales para aplicaciones en tiempo real. Además, utilizan técnicas como el bootstrapping
para evitar el sobreajuste, generando múltiples subconjuntos de datos para entrenar los árboles
de decisión. Esta característica no solo mejora la generalización del modelo, sino que también
proporciona una robustez considerable ante variaciones en los datos.

La estructura del esquema de detección de posición mediante el uso del modelo RF uti-
lizado en este trabajo se presenta a continuación, Figura 3.18. En este esquema, se observan
tres opciones de colocación del acelerómetro: pecho, cadera y muñeca. Esta flexibilidad en la
ubicación del sensor proporciona al usuario una mayor libertad en su uso, sin comprometer el
rendimiento del modelo de clasificación de actividades. Además, este diseño no solo mejora la
experiencia del usuario, sino que también potencia la efectividad del sistema.

Figura 3.18: Estructura detección de posición

La detección de posición se ejecuta antes de la clasificación de actividades, lo que permite
establecer un contexto adecuado para el análisis posterior. El resultado de esta etapa inicial
no solo determina la posición del sensor, sino que también sirve como base para seleccionar
automáticamente el modelo de RNA correspondiente, asegurando que el modelo de clasificación
sea específico para la posición en la que se encuentra el sensor, optimizando así la precisión de
las predicciones.

3.4.1. Algoritmo de Bosques Aleatorios
En esta sección, se presenta la estructura matemática del modelo Random Forest aplicado a

la detección de la posición de sensores, específicamente en las clases de pecho, cadera y muñeca.
Utilizando un conjunto de datos compuesto por ejemplos de diferentes participantes.

Se detallará cómo se estructuran las características de entrada y salida, el proceso de cons-
trucción de los árboles, y el método de predicción que utiliza el conteo de las clasificaciones
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emitidas por cada árbol. A través de esta descripción matemática, se busca proporcionar una
comprensión clara del funcionamiento interno del modelo y su capacidad para realizar predic-
ciones precisas en el contexto del reconocimiento de actividades humanas.

El modelo se compone de 1000 árboles de decisión, cada uno construido a partir de un
subconjunto de datos obtenidos mediante técnicas de bootstrapping. Este es entrenado a partir
de las características obtenidas en el preprocesamiento.

Supongamos que tenemos N ejemplos de entrenamiento, donde cada ejemplo tiene D carac-
terísticas. Las características se representan como un vector xi = (xi1, xi2, ..., xiD), para cada
ejemplo i. Las etiquetas de clase correspondientes se representan como un vector Qi para cada
ejemplo i.

D = {(xi, Qi)}N
i=1 (3.62)

xi =

 xpecho

xcadera

xmuñeca

 ; Qi =
[

Qp, Qc, Qm

]T
Donde:

xi = entradas, características extraidas en (x, y, z) de las 3 posiciones
Qi = salidas, clase correspondiente a la posición detectada (pecho,cadera, muñeca).

Considerando que el conjunto de datos que se compone de 10 participantes, se realiza una
división del 70-30 para entrenar y probar el modelo, Se divide el conjunto de datos D en un
conjunto de entrenamiento Dtrain y un conjunto de prueba Dtest:

Dtrain = 0.7(10) = 7 participantes que se utilizan para el entrenamiento.

Dtest = 0.3(10) = 3 participantes que se utilizan para prueba.

Se construyen M = 1000 árboles de decisión, cada uno entrenado sobre un subconjunto de
los datos de entrenamiento Dtrain, utilizando técnicas de bootstrapping.

Cada árbol At se entrena para hacer predicciones basadas en un subconjunto de caracte-
rísticas aleatorias. Para una nueva instancia xi, cada árbol At emite une predicción de clase
Qi.

Para obtener la salida de clasificación de un modelo Random Forest, se realiza un conteo de
las predicciones de clase emitidas por cada árbol y se selecciona la clase más frecuente como la
predicción final.

ypred = argmax(
M∑

i=1
α(Qi)) (3.63)

Donde:
ypred : salida predecida (pecho, cadera o muñeca.)
M : 1000, número de árboles
α(Qi): función indicadora 1 si la predicción del árbol i es igual a la clase Q y 0 en caso contrario.
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Figura 3.19: Estructura del RF propuesto

Una vez entrenado el modelo RF propuesto con la estructura mostrada en la Figura 3.19,
el modelo se evalúa utilizando el conjunto de prueba Dtest. La precisión se calcula como:

Exactitud = Número predicciones correctas

ntest

(3.64)

Donde ntest es el número total de instancias en el conjunto de prueba, que corresponde a
los 3 participantes no utilizados en el entrenamiento.

Este enfoque permite que el modelo RF realice predicciones robustas y precisas para la
detección de la posición del sensor, aprovechando la diversidad de los árboles y la información
contenida en las características extraídas. La combinación de múltiples árboles ayuda a mitigar
el riesgo de sobreajuste y a mejorar la generalización del modelo en nuevas instancias.

3.5. Clasificación de Actividades

En esta sección, se explorarán los modelos de clasificación de actividades basados en Redes
Neuronales Artificiales (RNAs), que se implementan tras la fase de detección de posición. Este
enfoque permite clasificar de manera eficiente las actividades humanas, aprovechando la infor-
mación obtenida sobre la ubicación del sensor.

Para este propósito, se ha diseñado un esquema que consiste en tres modelos de Redes Neu-
ronales Feedforward (RNAf), cada uno con tres capas ocultas. Estos modelos utilizan el mismo
vector de características que se empleó en el modelo de Random Forest, que incluye los radios
de curvatura en los tres planos de movimiento, así como el promedio y la varianza de las señales
de aceleración, velocidad y posición.

Se muestra la implementación de estos modelos, así como de su efectividad en la clasificación
de actividades en contextos reales. Este enfoque no solo mejora la precisión del sistema, sino
que también resalta el potencial de las RNAs en el reconocimiento de patrones complejos en
datos de movimiento.
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3.5.1. Diseño y Selección del Esquema de Red Neuronal
La selección y el diseño del esquema de la red neuronal son fundamentales para optimizar

el rendimiento del modelo, ya que determinan la capacidad del sistema para captar las com-
plejidades inherentes a los datos de movimiento. Al elegir la arquitectura adecuada, se busca
maximizar la precisión en la clasificación y mejorar la generalización a datos no vistos.

En este caso, se crearon tres modelos de clasificación distintos basados en la estructura de
una RNAf, cada uno correspondiente a la posición del sensor: pecho, cadera y muñeca. Esta
diferenciación permite que cada modelo se especialice en las características específicas de las
señales de aceleración capturadas por cada sensor, lo que puede resultar en un rendimiento más
eficiente y preciso. Por lo tanto, el esquema general de clasificación de actividades bajo este
enfoque se conforma como se muestra en la Figura 3.20.

Figura 3.20: Estructura del sistema HAR propuesto

La estructura descriptiva general de cada modelo se describe a continuación:

Capa de Entrada: Cada modelo comienza con una capa de entrada que recibe las carac-
terísticas del vector de entrada (vector de características propuesto).

Capas Ocultas: Los modelos incluyen varias capas ocultas, diseñadas para aprender re-
presentaciones complejas. Las neuronas en estas capas aplican funciones de activación,
como ReLU, para introducir no linealidades en el aprendizaje.
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Capa de Salida: La capa final de cada modelo está configurada para emitir una proba-
bilidad de pertenencia a cada una de las clases de actividad, utilizando la función de
activación Softmax.

3.5.2. Estructura del Modelo de RNAf del Pecho
La arquitectura de la RNA diseñada para procesar las señales del acelerómetro colocado en

el pecho está basada en el enfoque de RNAf. La cual cuenta con la siguiente estructura:

Capa de entrada: 399 neuronas

• Función de activación: ReLU

Primera capa oculta: 798 neuronas

• Función de activación: ReLU

Segunda capa oculta: 3000 neuronas

• Función de activación: ReLU

Tercera capa oculta: 2000 neuronas

• Función de activación: ReLU

Cuarta capa oculta: 1000 neuronas

• Función de activación: ReLU

Capa de salida: 13 neuronas

• Función de activación: Softmax

Matemáticamente hablando la Propagación hacia adelante Para cada capa l de la red,
donde l = 0, 1, 2, 3, 4, 5 (entrada, primera capa oculta, segunda capa oculta, tercera capa oculta,
cuarta capa oculta y salida), se define como:

Capa de entrada (l = 0):

a(0) = x (vector de entrada de dimensión 399)

Primera capa oculta (l = 1):

z
(1)
j =

399∑
i=1

w
(1)
ji a

(0)
i + b

(1)
j

a
(1)
j = ReLU(z(1)

j ) para j = 1, 2, · · · , 798
Segunda capa oculta (l = 2):

z
(2)
j =

798∑
i=1

w
(2)
ji a

(1)
i + b

(2)
j
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a
(2)
j = ReLU(z(2)

j ) para j = 1, 2, · · · , 3000
Tercera capa oculta (l = 3):

z
(3)
j =

3000∑
i=1

w
(3)
ji a

(2)
i + b

(3)
j

a
(3)
j = ReLU(z(3)

j ) para j = 1, 2, · · · , 2000
Cuarta capa oculta (l = 4):

z
(4)
j =

2000∑
i=1

w
(4)
ji a

(3)
i + b

(4)
j

a
(4)
j = ReLU(z(4)

j ) para j = 1, 2, · · · , 1000
Capa de Salida (l = 5):

z
(5)
k =

1000∑
j=1

w
(5)
kj a

(4)
j + b

(5)
k

a
(5)
k = Softmax(z(5)

k ) para k = 1, 2, · · · , 13

donde: w
(l)
ji : representa el peso de la conexión entre la neurona i de la capa anterior l−1 y la

neurona j de la capa l, z
(l)
j : es la suma ponderada de las entradas para la neurona j de la capa

l, que incluye los pesos y las activaciones de la capa anterior, además de un término de sesgo,
b

(l)
j : es el sesgo asociado a la neurona j en la capa l y a

(l)
j : representa la activación de la neu-

rona j en la capa l, que se obtiene aplicando una función de activación (como ReLU o Softmax).

Dado que se emplea la entropía cruzada categórica para la clasificación multiclase, la
entropía cruzada, en términos generales, mide la diferencia entre distribuciones de probabilidad.
Este enfoque es adecuado para modelos de RNAs cuya salida está representada por probabi-
lidades, como ocurre en la clasificación categórica cuando se utiliza la función de activación
Softmax. En este caso, la función de pérdida se define como:

L(y, ŷ) = − 1
399

399∑
i=1

13∑
k=1

yk log(a(5)
k ) (3.65)

donde: yk es la etiqueta verdadera (one-hot encoded) y a
(5)
k es la salida predicha de la red,

N = 399 es el número total de ejemplos en el conjunto de datos y C = 13 el número de clases
en el problema de clasificación.

3.5.3. Estructura del modelo de RNAf de la cadera
La arquitectura de la RNA diseñada para procesar las señales del acelerómetro colocado en

el pecho está basada en el enfoque de RNAf. La cual cuenta con la siguiente estructura:

Capa de entrada: 399 neuronas
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• Función de activación: ReLU

Primera capa oculta: 798 neuronas

• Función de activación: ReLU

Segunda capa oculta: 2200 neuronas

• Función de activación: ReLU

Tercera capa oculta: 2500 neuronas

• Función de activación: ReLU

Cuarta capa oculta: 1000 neuronas

• Función de activación: ReLU

Capa de salida: 13 neuronas

• Función de activación: Softmax

Matemáticamente hablando la Propagación hacia adelante Para cada capa l de la red,
donde l = 0, 1, 2, 3, 4, 5 (entrada, primera capa oculta, segunda capa oculta, tercera capa oculta,
cuarta capa oculta y salida), se define como:

Capa de entrada (l = 0):

a(0) = x (vector de entrada de dimensión 399)

Primera capa oculta (l = 1):

z
(1)
j =

399∑
i=1

w
(1)
ji a

(0)
i + b

(1)
j

a
(1)
j = ReLU(z(1)

j ) para j = 1, 2, · · · , 798
Segunda capa oculta (l = 2):

z
(2)
j =

798∑
i=1

w
(2)
ji a

(1)
i + b

(2)
j

a
(2)
j = ReLU(z(2)

j ) para j = 1, 2, · · · , 2200
Tercera capa oculta (l = 3):

z
(3)
j =

2200∑
i=1

w
(3)
ji a

(2)
i + b

(3)
j

a
(3)
j = ReLU(z(3)

j ) para j = 1, 2, · · · , 2500
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Cuarta capa oculta (l = 4):

z
(4)
j =

2500∑
i=1

w
(4)
ji a

(3)
i + b

(4)
j

a
(4)
j = ReLU(z(4)

j ) para j = 1, 2, · · · , 1000
Capa de salida (l = 5):

z
(5)
k =

1000∑
j=1

w
(5)
kj a

(4)
j + b

(5)
k

a
(5)
k = Softmax(z(5)

k ) para k = 1, 2, · · · , 13

donde: w
(l)
ji : representa el peso de la conexión entre la neurona i de la capa anterior l−1 y la

neurona j de la capa l, z
(l)
j : es la suma ponderada de las entradas para la neurona j de la capa

l, que incluye los pesos y las activaciones de la capa anterior, además de un término de sesgo,
b

(l)
j : es el sesgo asociado a la neurona j en la capa l y a

(l)
j : representa la activación de la neu-

rona j en la capa l, que se obtiene aplicando una función de activación (como ReLU o Softmax).

Dado que se utiliza la categorical crossentropy para la clasificación multiclase, la entropía
cruzada, en general, es una medida de la distancia entre distribuciones de probabilidad. Esta
suele ser adecuada en modelos de RNAs cuya salida representa una probabilidad, como cuando
se realiza una clasificación categórica con función de activación Softmax, la función de pérdida
en este caso se define como:

L(y, ŷ) = − 1
399

399∑
i=1

13∑
k=1

yk log(a(5)
k ) (3.66)

donde: yk es la etiqueta verdadera (one-hot encoded) y a
(5)
k es la salida predicha de la red,

N = 399 es el número total de ejemplos en el conjunto de datos y C = 13 el número de clases
en el problema de clasificación.

3.5.4. Estructura del modelo de RNAf de la muñeca
La arquitectura de la RNA diseñada para procesar las señales del acelerómetro colocado en

el pecho está basada en el enfoque de RNAf. La cual cuenta con la siguiente estructura:

Capa de entrada: 399 neuronas

• Función de activación: ReLU

Primera capa oculta: 798 neuronas

• Función de activación: ReLU

Segunda capa oculta: 2500 neuronas

• Función de activación: ReLU
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Tercera capa oculta: 2000 neuronas

• Función de activación: ReLU

Cuarta capa oculta: 1500 neuronas

• Función de activación: ReLU

Capa de salida: 13 neuronas

• Función de activación: Softmax

Matemáticamente hablando la Propagación hacia adelante Para cada capa l de la red,
donde l = 0, 1, 2, 3, 4, 5 (entrada, primera capa oculta, segunda capa oculta, tercera capa oculta,
cuarta capa oculta y salida), se define como:

Capa de entrada (l = 0):

a(0) = x (vector de entrada de dimensión 399)

Primera capa oculta (l = 1):

z
(1)
j =

399∑
i=1

w
(1)
ji a

(0)
i + b

(1)
j

a
(1)
j = ReLU(z(1)

j ) para j = 1, 2, · · · , 798
Segunda capa oculta (l = 2):

z
(2)
j =

798∑
i=1

w
(2)
ji a

(1)
i + b

(2)
j

a
(2)
j = ReLU(z(2)

j ) para j = 1, 2, · · · , 2500
Tercera capa oculta (l = 3):

z
(3)
j =

2500∑
i=1

w
(3)
ji a

(2)
i + b

(3)
j

a
(3)
j = ReLU(z(3)

j ) para j = 1, 2, · · · , 2000
Cuarta capa oculta (l = 4):

z
(4)
j =

2000∑
i=1

w
(4)
ji a

(3)
i + b

(4)
j

a
(4)
j = ReLU(z(4)

j ) para j = 1, 2, . . . , 1500
Capa de salida (l = 5):

z
(5)
k =

1500∑
j=1

w
(5)
kj a

(4)
j + b

(5)
k
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a
(5)
k = Softmax(z(5)

k ) para k = 1, 2, . . . , 13

donde: w
(l)
ji : representa el peso de la conexión entre la neurona i de la capa anterior l−1 y la

neurona j de la capa l, z
(l)
j : es la suma ponderada de las entradas para la neurona j de la capa

l, que incluye los pesos y las activaciones de la capa anterior, además de un término de sesgo,
b

(l)
j : es el sesgo asociado a la neurona j en la capa l y a

(l)
j : representa la activación de la neu-

rona j en la capa l, que se obtiene aplicando una función de activación (como ReLU o Softmax).

Dado que se utiliza la categorical crossentropy para la clasificación multiclase, la entropía
cruzada, en general, es una medida de la distancia entre distribuciones de probabilidad. Esta
suele ser adecuada en modelos de RNAs cuya salida representa una probabilidad, como cuando
se realiza una clasificación categórica con función de activación Softmax, la función de pérdida
en este caso se define como:

L(y, ŷ) = − 1
399

399∑
i=1

13∑
k=1

yk log(a(5)
k ) (3.67)

donde: yk es la etiqueta verdadera (one-hot encoded) y a
(5)
k es la salida predicha de la red,

N = 399 es el número total de ejemplos en el conjunto de datos y C = 13 el número de clases
en el problema de clasificación.

Para optimizar la red y minimizar la función de pérdida, en los tres casos de los respectivos
modelos (pecho, cadera y muñeca) se utiliza el optimizador Adam, que combina el descen-
so de gradiente estocástico con momentos. Este optimizador calcula adaptivamente la tasa de
aprendizaje para cada parámetro en función de las estimaciones de los primeros y segundos mo-
mentos (media y varianza) de los gradientes. Los parámetros de los pesos y sesgos se actualizan
mediante las siguientes fórmulas:

w
(l)
ji ← w

(l)
ji − η ·

m̂
(l)
ji√

v̂
(l)
ji + ϵ

b
(l)
j ← b

(l)
j − η ·

m̂
(l)
j√

v̂
(l)
j + ϵ

donde:

m̂ y v̂ son estimaciones del primer y segundo momento (media y varianza).

η es la tasa de aprendizaje.

ϵ es un pequeño valor para evitar divisiones por cero.

Este proceso de actualización ayuda a que el optimizador Adam converja de manera más
rápida y estable, ajustando dinámicamente los parámetros del modelo de acuerdo con el com-
portamiento de los gradientes durante el entrenamiento.
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3.5.5. Entrenamiento y Validación
El entrenamiento y la validación de modelos basados en RNA son pasos fundamentales en

el desarrollo de sistemas de inteligencia artificial capaces de realizar tareas complejas, como la
clasificación de actividades. En este proceso, las RNAs aprenden a partir de un conjunto de
datos mediante la adaptación de sus parámetros internos, optimizando así su capacidad para
hacer predicciones precisas, Figura 3.21.

Figura 3.21: Proceso de entrenamiento-prueba en RNAs

Durante la fase de entrenamiento, el modelo se expone a un conjunto de datos de entre-
namiento que incluye características relevantes y sus correspondientes etiquetas. Utilizando
técnicas como el descenso de gradiente y funciones de pérdida, el modelo ajusta sus pesos y
sesgos para minimizar el error en las predicciones. Este proceso se repite a través de múltiples
épocas, permitiendo que el modelo refine su capacidad de generalización.

La validación es un componente crítico que se lleva a cabo para evaluar el rendimiento del
modelo en datos no vistos. A través de un conjunto de validación, se mide la capacidad del
modelo para generalizar y evitar el sobreajuste, lo que puede ocurrir si el modelo se adapta
demasiado a los datos de entrenamiento. Métodos como la validación cruzada y el uso de mé-
tricas de rendimiento, como la precisión, el recall y la matriz de confusión, resulta fundamental
en esta etapa, detalladas en la Sección 2.2.5. Estas métricas permiten no solo cuantificar el
desempeño del modelo, sino también identificar en qué clases se producen errores, lo que puede
guiar futuras mejoras en el diseño y la selección de características.
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3.5.6. Base de Datos, Repositorio UCI (mHealth)
En el ámbito de la clasificación de actividades y la detección de la posición del sensor, la

validación de resultados es fundamental para asegurar la robustez y aplicabilidad de los modelos
propuestos. Para ello, se utilizará el conjunto de datos mHealth Dataset, [Banos et al., 2014b].
Este dataset, contiene registros de actividades cotidianas realizadas por sujetos equipados con
sensores de smartphones, utilizar esta información permitirá evaluar la capacidad de los mode-
los para identificar distintas actividades y posiciones en un entorno realista.

Para capturar los datos de las señales de acelerometría, se utilizaron tres acelerómetros tria-
xiales. Se registraron las aceleraciones de los sensores colocados en el pecho, la muñeca derecha
y el tobillo izquierdo de cada sujeto, fijados con correas elásticas para medir el movimiento ex-
perimentado por diferentes partes del cuerpo. Todas las actividades de detección se registraron
a una tasa de muestreo de 50 Hz. Los datos se recopilaron en un entorno fuera del laboratorio,
sin restricciones sobre cómo debían realizarse las actividades. El conjunto de datos incluye gra-
baciones del movimiento corporal de diez voluntarios con perfiles diversos, recopiladas mientras
realizaban 12 actividades físicas, como se muestra en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4: Base de datos mHealth

Label Actividad Duración
L1 Parado 1 min
L2 Sentado 1 min
L3 Acostado 1 min
L4 Caminar 1 min
L5 Subir Escaleras 1 min
L6 Doblar Cintura Adelante 20x
L7 Elevación Frontal de Brazos 20x
L8 Agacharse 20x
L9 Ciclismo 1 min
L10 Trotar 1 min
L11 Correr 1 min
L12 Saltar 20x

En la columna "Duración", Nx es el número de repeticiones de la actividad.

Este estudio, esta enfocado exclusivamente en las columnas del dataset que contienen las
señales de acelerometría, ya que son las que nos permiten analizar y clasificar las actividades
físicas considerando el sistema que fue diseñado en este trabajo de tesis.

Las columnas restantes, que incluyen información demográfica de los sujetos y otros datos
no relevantes para el objetivo de nuestro trabajo, se han descartado, lo que permite simplificar
el análisis y concentrar los esfuerzos en la interpretación de las señales de aceleración obtenidas
de los sensores. Por lo tanto, de las 24 columnas disponibles solo se utilizan 11, las cuales se
muestran a continuación en la Tabla 3.5.
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Tabla 3.5: Estructura base de datos mHealth

Nº Columna Nombre Descripción
0 C:0 Aceleración pecho en x
1 C:1 Aceleración pecho en y
2 C:2 Aceleración pecho en z
5 C:5 Aceleración tobillo en x
6 C:6 Aceleración tobillo en y
7 C:7 Aceleración tobillo en z
14 C:14 Aceleración muñeca en x
15 C:15 Aceleración muñeca en y
16 C:16 Aceleración muñeca en z
23 Label Número Actividad
24 Subject Número Participante

Antes de utilizar los datos para el entrenamiento de modelos de clasificación, es esencial
realizar un preprocesamiento adecuado. La Figura 3.22, es una muestra del estado inicial del
dataset, esta muestra la naturaleza cruda de las señales de acelerometría obtenidas, las cuales
contienen las señales de las tres posiciones de los acelerómetros en los diferentes ejes, corres-
pondientes al participante 1.

Figura 3.22: Base de datos inicial, sujeto 1

Posteriormente, se separan las señales de acuerdo a la posición del sensor, que en este caso
pueden ser ubicados en (pecho, cadera o muñeca), por ejemplo en la Figura 3.23 se presenta
el conjunto de datos correspondientes a las señales de aceleración en los ejes (x, y, z) de la
posición del pecho del sujeto 1, con sus respectivas etiquetas.
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Figura 3.23: Base de datos sujeto 1, señales del pecho

Cada actividad se asocia con una etiqueta específica que permite al modelo identificar
de manera efectiva la actividad realizada. Este etiquetado es crucial para el entrenamiento
supervisado de los algoritmos propuestos. Las etiquetas indican los datos correspondientes a
cada una de las 12 actividades registradas en esta base de datos, donde también se incluye una
actividad nula (cuando no se ejecuta ninguna actividad), como se muestra en la Figura 3.24.

Figura 3.24: Etiquetas, sujeto 1

Finalmente, en la Figura 3.25, se presentan los resultados de la separación de las señales de
acelerometría basadas en las Labels, de esta manera se pueden seleccionar los períodos en los
que las señales son útiles, visualizar los patrones correspondientes a las diferentes actividades
de la base de datos.
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Figura 3.25: Separación de señales sujeto 1, base de datos mHealth

La importancia de contar con una comparativa que incluya diferentes datos radica en la
necesidad de verificar la efectividad y generalización de los algoritmos. La variabilidad en las
características de los datos, como el tipo de sensor, las condiciones de captura y la demografía
de los sujetos, puede influir en el rendimiento de los modelos. De esta manera, se obtiene una
visión más completa de la efectividad del enfoque, sino que también se puede identificar su
adaptabilidad y resistencia a diferentes contextos.
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Capítulo 4

Resultados de Implementación

4.1. Base de Datos Generada ACTDATA

La generación del dataset se realizó a partir de datos adquiridos por cada participante en un
conjunto de actividades físicas, a una frecuencia de muestreo de 35 Hz. Para cada sujeto, se creó
un archivo de registro individual, denominado ACTDATA−sujeto.csv, donde se almacenaron
las señales de los tres acelerómetros utilizados en el estudio. Esto permite que cada archivo
contenga de manera organizada y accesible los datos correspondientes a todas las actividades
realizadas por el participante.

Cada archivo incluye una serie de muestras registradas por los acelerómetros, las cuales
están organizadas en filas. Las columnas del archivo representan las aceleraciones medidas en
los ejes (x, y, z) de cada uno de los tres sensores: uno colocado en el pecho, otro en la cadera y
un tercero en la muñeca. Esta disposición facilita el análisis de cómo se mueve cada parte del
cuerpo en diferentes situaciones. La estructura y el significado de cada una de las columnas se
describe a continuación, en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Estructura base de datos ACTDATA

Nº Columna Nombre Descripción
1 x1 Aceleración pecho en x
2 y1 Aceleración pecho en y
3 z1 Aceleración pecho en z
4 x2 Aceleración cadera en x
5 y2 Aceleración cadera en y
6 z2 Aceleración cadera en z
7 x3 Aceleración muñeca en x
8 y3 Aceleración muñeca en y
9 z3 Aceleración muñeca en z
10 Label Número Actividad
11 Sujeto Número Participante

Además, las etiquetas de actividad están diseñadas para identificar de manera clara cada
tipo de actividad. Por ejemplo, la etiqueta correspondiente a la actividad de acostarse se iden-
tifica con el número 3. Esta codificación es fundamental para la etapa de clasificación, ya que
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permite a los modelos de aprendizaje automático discernir entre las distintas actividades físicas
registradas. En la Figura 4.1 se muestra como luce gráficamente la estructura de la base de datos
generada por cada participante, señales que posteriormente son separadas y preprocesadas. Ya
que en un solo conjunto de datos se tiene información correspondiente a los tres acelerómetros
(pecho, cadera y muñeca).

Figura 4.1: Base de datos inicial, sujeto 4

Posteriormente, se separan las señales de la base de datos considerando las diferentes po-
siciones del sensor, como se muestra en la Figura 4.2, donde se han separado las señales del
acelerómetro colocado en el pecho del sujeto 4.

Figura 4.2: Señales pecho, sujeto 4

Con esta estructura se puede identificar las señales entre cada actividad, gracias a la eti-
queta, donde se distinguen los periodos donde las señales realmente aportan información a la
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clasificación. Esta identificación es fundamental para el entrenamiento efectivo de los modelos
ya que permite enfocar el análisis en las secciones de datos que son relevantes y útiles para la
tarea de clasificación. En la Figura 4.3 se pueden ver las etiquetas correspondientes a las 10
actividades del conjunto de datos.

Figura 4.3: Etiquetas, sujeto 4

En la Figura 4.4 se pueden observar las señales de aceleraciones del pecho, separadas por
actividad.

Figura 4.4: Separación de señales sujeto 4, base de datos ACTDATA

4.2. Resultados Detección de Posición, Base de Datos ACTDATA

Un clasificador RF es un algoritmo de aprendizaje automático supervisado. Su función
principal es construir múltiples árboles de decisión durante el entrenamiento y combinar sus
predicciones para obtener una predicción final más robusta y precisa. Cada árbol de decisión
se construye utilizando un subconjunto aleatorio de características y un subconjunto aleatorio
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de datos de entrenamiento.

Para la clasificación, cada árbol en el bosque genera una predicción de clase y, al final, se
utiliza un voto mayoritario o un promedio de las predicciones para determinar la clase final
asignada. El algoritmo RF se utilizó para determinar la ubicación del sensor en el cuerpo, dado
un vector de características propuesto.

Para el caso del ACDATA, que es el dataset que fue generado a partir de las pruebas de
adquisición realizadas en este trabajo, se obtuvieron los resultados en la detección de posición
del sensor que se muestran a continuación en las Figuras 4.5 y 4.6.

Figura 4.5: Matriz de confusión detección de posición ACTDATA

Figura 4.6: Métricas modelo detección de posición ACTDATA

Se puede deducir que la clase pecho muestra un excelente rendimiento, con una precisión
de 0.97 y un F1-score de 0.95. que indica que el modelo es muy confiable. Así mismo, la clase
muñeca tiene un buen rendimiento con una precisión de 0.94 y un F1-score de 0.93, lo que
indica que el modelo clasifica esta actividad de manera efectiva. Sin embargo, en la posición
de la cadera presenta métricas más bajas, con una precisión de 0.84 y un F1-score de 0.88.
Esto sugiere que hay más confusión en esta posición, lo que podría deberse a variabilidad en
los datos.
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4.2.1. Resultados Detección de Posición, Repositorio UCI (mHealth)
Un alto rendimiento en la detección de posiciones abre la puerta a aplicaciones prácti-

cas en el ámbito de la salud, el fitness y la rehabilitación, donde es crucial entender cómo se
mueve el cuerpo en diferentes contextos. El rendimiento del modelo se muestra en la matriz de
confusión de la Figura 4.7, a partir de la cual se pueden determinar algunos puntos importantes.

El uso de características basadas en el radio de curvatura ha demostrado ser un enfoque
robusto para la detección de posiciones, lo que sugiere que esta característica es especialmente
útil para capturar la dinámica de los movimientos, lo que ha permitido obtener precisiones de
hasta 98 %. El modelo de señales de la muñeca, que alcanzó la menor precisión, indica que la
elección de la fuente de datos puede influir significativamente en los resultados. Esto sugiere
que otras partes del cuerpo o combinaciones de señales podrían también ser investigadas para
optimizar aún más la precisión.

Figura 4.7: Matriz de confusión detección de posición mHealth

Figura 4.8: Métricas modelo detección de posición mHealth

De acuerdo con la Figura 4.8, los resultados muestran que el modelo RF tiene un rendi-
miento excelente de forma generalizada, con una precisión, recuperación y F1-score superiores
a 0.94 para todas las clases evaluadas, logrando una precisión total del 97 %. Las métricas de
promedios macro y ponderado también son altas, lo que indica un rendimiento de clasificación
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consistente y robusto en todas las clases.

Además, al probar la clasificación utilizando solo el radio de curvatura como característica
de entrada, se alcanza una precisión del 70 %, lo que demuestra que esta característica pro-
porciona la información más útil al modelo. Sin embargo, el modelo muestra un rendimiento
ligeramente inferior para la clase de la muñeca (94 %) debido en parte, a la alta variabilidad en
los movimientos de la mano.

4.3. Resultados Clasificación de Actividades, (ACTDATA)

Una vez que se ha determinado la posición del sensor, el siguiente paso es clasificar las 12 ac-
tividades previamente etiquetadas. Se utiliza un vector de características propuesto compuesto
por 399 elementos como entrada para entrenar los modelos de reconocimiento de actividades,
que incluye el radio de curvatura y estadísticas como la media y la varianza, cuyas caracterís-
ticas se detallan en la Sección 3.3.4.

Los resultados en modelos de RNAs para la clasificación de actividades pueden variar según
diversos factores, como la calidad de los datos, la arquitectura de la red, la elección de hiper-
parámetros y el preprocesamiento de los datos. Por lo tanto, en este trabajo se construyeron
tres estructuras diferentes de modelos de redes neuronales de tipo RNAf. En cualquiera de los
tres casos, el vector de entrada tiene las mismas dimensiones; por lo tanto, la diferencia radica
en los parámetros de la red neuronal aplicada en cada caso.

Los resultados mostrados a continuación el modelo de clasificación de actividad, basándose
en los datos que fueron capturados en este trabajo. Para la posición del pecho, en las Figuras
4.9 y 4.10, El modelo tiene un accuracy del 92 %, los promedios macro 0.95 y ponderado 0.96
indican que, las actividades se clasifican bien.

Figura 4.9: Matriz de confusión clasificación de AF del pecho, ACTDATA

El modelo muestra un rendimiento variado en las actividades. La Clase (Nula) tuvo una
precisión de 0.50 y un recall de 0.67, indicando confusión en su clasificación. Las actividades
(Parado), (Sentado y Relajado), (Acostado Boca Arriba), (Elevación de Brazos), (Dobla Cintura
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Adelante), (Saltar),(Caminar), (Trotar) y (Correr) se clasificaron perfectamente, con precisiones
y recalls de 1. Sin embargo, (Sentadilla) mostró una precisión de 0.50 y un recall de 1, lo que
sugiere que aunque todos los ejemplos fueron identificados, hubo confusión con esa actividad.

Figura 4.10: Métricas modelo clasificación de AF del pecho, ACTDATA

Los resultados del modelo de clasificación para la muñeca Figuras 4.11 y 4.12, muestran
un rendimiento mayormente positivo en las actividades. La clase nula tuvo una precisión de 1,
pero un recall de 0.50, lo que indica confusión en su identificación. Las actividades (Parado),
(Sentado y Relajado), (Acostado Boca Arriba), (Elevación de Brazos), (Sentadilla), (Saltar),
(Caminar), (Trotar) y (Correr) se clasificaron perfectamente, con precisiones y recalls de 1.00.
Sin embargo, la actividad (Dobla Cintura Adelante) mostró una precisión de 0.50 y un recall
de 1.00, sugiriendo problemas de confusión con otras clases. En general, el modelo obtuvo un
accuracy del 92 %, con promedios macro de 0.95 y ponderados de 0.96, reflejando un sólido
desempeño en la mayoría de las actividades.

Figura 4.11: Matriz de confusión clasificación de AF de muñeca, ACTDATA
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Figura 4.12: Métricas modelo clasificación de AF de muñeca, ACTDATA

En el modelo de clasificación para la cadera Figuras 4.13 y 4.14 muestran un rendimiento
mayormente positivo, aunque con algunas inconsistencias. La Clase Nula tuvo una precisión de
1, pero un recall de 0.50, indicando que no se identificaron correctamente todos los casos.

Las actividades (Parado), (Sentado y Relajado), (Acostado Boca Arriba), (Elevación de
Brazos),(Saltar), (Caminar), (Trotar) y (Correr) fueron clasificadas sin errores, con precisiones
y recalls de 1. La actividad (Dobla Cintura Adelante) presentó un desempeño más bajo, con
una precisión de 0.40 y un recall de 0.67, lo que sugiere problemas en su identificación. En
(Sentadilla) se mostró una precisión de 0.75 y un recall de 1, indicando que, aunque se identificó
correctamente, hubo algunos errores. En general, el modelo alcanzó un accuracy del 90 %,
con promedios macro de 0.92 y ponderados de 0.93, lo que resalta un buen desempeño en la
mayoría de las actividades, pero también indica la necesidad de mejorar en las clases con menor
rendimiento.

Figura 4.13: Matriz de confusión clasificación de AF de cadera, ACTDATA
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Figura 4.14: Métricas modelo clasificación de AF de cadera, ACTDATA

4.3.1. Validación LOSO, (ACTDATA)
La validación Leave-One-Subject-Out (LOSO) es una técnica crucial en el ámbito del apren-

dizaje automático, especialmente en aplicaciones relacionadas con el análisis de datos biométri-
cos y el reconocimiento de actividades humanas. Su propósito principal es evaluar la capacidad
de un modelo para generalizar a nuevos sujetos que no han sido utilizados durante el entre-
namiento. En lugar de dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba de manera
aleatoria, la validación LOSO se centra en dejar fuera un sujeto específico en cada iteración,
utilizando los datos de los demás sujetos para entrenar el modelo.

Esto permite obtener una estimación más realista del rendimiento del modelo en situaciones
del mundo real, donde es probable que se enfrente a datos de individuos no incluidos en el
conjunto de entrenamiento, la Tabla 4.2 muestra los resultados de la evaluación LOSO, de la
cual se determinan diferentes aspectos importantes.

Tabla 4.2: Resultados validación cruzada (LOSO), ACTDATA

Nº Sujeto Pecho Muñeca Cadera
Sujeto 1 93.12 % 95.68 % 92.22 %
Sujeto 2 93.45 % 95.50 % 92.75 %
Sujeto 3 93.78 % 95.24 % 95.44 %
Sujeto 4 94.04 % 95.01 % 92.39 %
Sujeto 5 94.14 % 94.62 % 91.18 %
Sujeto 6 94.47 % 94.43 % 95.13 %
Sujeto 7 94.60 % 94.25 % 91.49 %
Sujeto 8 94.43 % 94.01 % 93.74 %
Sujeto 9 95.25 % 93.67 % 92.97 %
Sujeto 10 95.59 % 96.42 % 95.31 %
Sujeto 10 95.71 % 95.15 % 94.12 %

Se observa en la evaluación LOSO que las tasas de precisión para cada sujeto son bastante
consistentes a lo largo de las diferentes ubicaciones de medición. Esto sugiere que el modelo es
robusto y capaz de generalizar.
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La muñeca muestra el mejor rendimiento en comparación con el pecho y la cadera, con el
valor más alto alcanzando 96.42 %. Esto sugiere que la muñeca es el sitio más confiable para
la medición en este contexto, aunque el pecho muestra resultados muy similares. La cadera
presenta la menor precisión el porcentaje más bajo alcanzado fue de 91.18 %. Esto podría indicar
que las mediciones en la cadera son menos consistentes. Evaluar factores como la calidad de los
datos, el método de medición puede ser una opción para mejorar el rendimiento.

4.3.2. Resultados Clasificación de Actividades, (mHealth)
Según los resultados del modelo del pecho dadas en las Figuras 4.15 y 4.16, las actividades

con un F1-score de 1, lo que indica el mejor rendimiento, son estar de pie (L1), sentarse y
relajarse (L2), estar acostado (L3), caminar (L4), inclinarse hacia adelante (L6), elevación
frontal de brazos (L7), flexión de rodillas (agacharse) (L8), andar en bicicleta (L9) y saltar
hacia adelante y hacia atrás (L12). Esto muestra una precisión y recuperación perfectas para
estas actividades. Las actividades con el rendimiento más bajo son subir escaleras (L5), trotar
(L10) y correr (L11), que tienen F1-scores más bajos. En general, el modelo tiene una precisión
del 95 %, lo que indica una fuerte capacidad de clasificación.

Figura 4.15: Matriz de confusión clasificación de AF en pecho, mHealth
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Figura 4.16: Métricas modelo clasificación de AF en pecho, mHealth

De acuerdo con los resultados para el modelo del tobillo, mostrados en las Figuras 4.17 y 4.18,
actividades como estar de pie (L1), sentarse y relajarse (L2), estar acostado (L3), subir escaleras
(L5), elevación frontal de brazos (L7), flexión de rodillas (agacharse) (L8), andar en bicicleta
(L9), trotar (L10), correr (L11) y saltar hacia adelante y hacia atrás (L12) tienen precisiones
y recuperaciones de 1, mostrando una clasificación perfecta. Actividades como caminar (L4) y
los inclinaciones hacia adelante (L6) presentan precisiones y recuperaciones más bajas, de 0.67,
lo que indica menos precisión. En general, el modelo logra una precisión del 95 %, demostrando
un rendimiento sólido en la mayoría de los casos.

Figura 4.17: Matriz de confusión clasificación de AF en tobillo, mHealth
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Figura 4.18: Métricas modelo clasificación de AF en tobillo

Finalmente, para los resultados del modelo de muñeca, dados en las Figuras 4.19 y 4.20,
las actividades con el mejor rendimiento, donde el modelo logra una clasificación perfecta sin
errores, son estar de pie (L1), sentarse y relajarse (L2), estar acostado (L3), caminar (L4), in-
clinaciones hacia adelante (L6), elevación frontal de brazos (L7), andar en bicicleta (L9), trotar
(L10), correr (L11) y saltar hacia adelante y hacia atrás (L12). La precisión para subir escaleras
(L5) y la flexión de rodillas (agacharse) (L8) indica que el porcentaje de veces que el modelo
predice la actividad es del 75 % y del 67 %, respectivamente, que son los más bajos. En general,
este modelo alcanzó la mayor precisión, con un 97 %.

Figura 4.19: Matriz de confusión clasificación de AF en muñeca
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Figura 4.20: Métricas modelo clasificación de AF en muñeca, mHealth

Al utilizar solo el radio de curvatura para entrenar los modelos, las tasas de precisión son
del 72 % para el pecho, 73 % para el tobillo y 77 % para la muñeca, lo que resalta la utilidad de
esta característica.

4.3.3. Validación LOSO, (mHealth)
La evaluación LOSO se muestra en la Tabla 4.3 y revela una notable consistencia en las

precisiones obtenidas; las variaciones entre sujetos son mínimas. Esto indica que el modelo es
robusto frente a las diferencias individuales en los datos. Mientras que los sensores del pecho
y de la muñeca muestran precisiones consistentemente altas, el sensor del tobillo presenta una
ligera variabilidad. Esto sugiere que, aunque los sensores del pecho y de la muñeca ofrecen
una mayor estabilidad en la clasificación, el sensor del tobillo puede estar sujeto a más ruido o
variabilidad en los datos, debido al impacto del pie con el piso lo que influye en la precisión del
modelo.

Tabla 4.3: Resultados validación cruzada (LOSO), mHealth

Nº Sujeto Pecho Muñeca Tobillo
Sujeto 1 96.34 % 98.12 % 94.72 %
Sujeto 2 96.87 % 98.25 % 95.21 %
Sujeto 3 97.21 % 98.08 % 94.85 %
Sujeto 4 96.12 % 97.99 % 95.67 %
Sujeto 5 97.85 % 98.43 % 94.18 %
Sujeto 6 96.63 % 98.51 % 95.73 %
Sujeto 7 95.21 % 97.92 % 95.49 %
Sujeto 8 97.34 % 98.67 % 94.92 %
Sujeto 9 97.58 % 97.84 % 93.67 %
Sujeto 10 97.96 % 98.29 % 95.26 %
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Capítulo 5

Conclusiones

El trabajo de clasificación de actividad y detección de posición está inspirado en este caso en
un parámetro cinemático antropométrico, denominado radio de curvatura, aunque este concep-
to matemático es bien definido, no ha sido utilizado anteriormente en el análisis de movimientos
humanos para la ejecución de sistemas HAR. The modelos of clasificación that are capaz to
obtain a desempe o elevated o de un desempe nicamente con caracter sticas of naturaleza arit-
mética, nicamente complementándolo, nicamente with caracter sticas of naturaleza aritmética,
lo son la varianza y la media.

Los resultados muestran que las caractersticas propuestas are adecuadas y efectivas para
construir modelos robustos de clasificación de actividades físicas y de detección de posición del
sensor, utilizando únicamente señales de acelerometría. Notablemente, el uso del radio de cur-
vatura por sí solo alcanza una precisión de hasta el 77 %. Esto resalta el papel significativo del
radio de curvatura en los modelos HAR, proporcionando información crucial sobre la dinámica
y las características de los movimientos humanos, considerando múltiples planos bidimensiona-
les, lo que ha permitido tener una perspectiva completa de los mismos.

En el primer experimento, donde se utilizaron los datos adquiridos (ACTDATA), las tasas de
precisión para el pecho varían entre 93.12 % y 95.71 %, con un promedio de alrededor de 94.2 %.
En el segundo experimento, que utiliza el dataset del repositorio UCI (mHealth), las precisio-
nes para el pecho oscilan de 96.34 % a 97.96 %, con un promedio de aproximadamente 96.62 %.
Estos resultados indican que el uso de datos provenientes de la literatura ofrece un rendimiento
superior. No obstante, esto también sugiere que puede haber problemas en los datos adquiridos,
como pérdida de datos o ruido, ya que la variabilidad y las menores tasas de precisión indican
que el modelo podría no estar funcionando a su máxima capacidad debido a la calidad inferior
de los datos. Así mismo, esta doble validación permite comprobar la eficiencia de los modelos de
clasificación considerando, ciertas variaciones en las condiciones de ejecución de las actividades.

Sin embargo, es crucial destacar que la adquisición de datos fue una etapa fundamental en
el desarrollo de este trabajo. Aunque el objetivo no era generar una base de datos, esta fase
desempeñó un papel clave al facilitar la adopción del concepto del radio de curvatura. A través
del desarrollo y la interacción con el sistema de adquisición de datos, se realizó la inspección
visual de los diferentes patrones de movimiento generados al ejecutar diversas actividades fí-
sicas. Este análisis no solo ayudó a familiarizarse con los diferentes patrones de movimiento,
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sino que también inspiró la idea de que estas trayectorias podrían ser utilizadas para calcular
circunferencias relacionadas con las diferentes dinámicas de movimientos realizados en las múl-
tiples actividades físicas estudiadas.

Esta relación entre la adquisición de datos y la adopción del radio de curvatura subraya la
importancia de esta etapa en el desarrollo del trabajo doctoral, demostrando cómo la obser-
vación directa y el análisis de los patrones de movimiento pueden enriquecer el enfoque de los
sistemas HAR.

El modelo de RF muestra un rendimiento general bueno, alcanzando una precisión superior
de hasta el 97 %, lo que indica su capacidad para clasificar correctamente la mayoría de las
posiciones. Sin embargo, el modelo basado en las señales que provienen de la cadera presenta
ciertas dificultades para realizar la detección de posición, lo que coincide con el desempeño
observado en los modelos de clasificación de actividad, que tienen un accuracy general del 93 %.
Esto sugiere que, de las tres posiciones seleccionadas, la que corresponde a la cadera es la que
muestra menor efectividad. La precisión inferior en los modelos de señales provenientes de la
cadera se atribuye principalmente a la dificultad de mantener el sensor en la posición adecuada,
que debe coincidir con el punto de unión entre la cadera y la pierna. Esta falta de estabilidad
impacta directamente en la consistencia de las señales, provocando ruido y variabilidad que
afectan el rendimiento del modelo.

Finalmente, el uso de este enfoque, que emplea características simples pero directamente
relacionadas con el comportamiento de la cinemática de los movimientos, permite alcanzar pre-
cisiones comparables a las de métodos que utilizan transformaciones complejas y requieren una
considerable fuerza bruta de procesamiento. Esta simplicidad no solo facilita la implementación
y optimización de los modelos, sino que también mejora su aplicabilidad en entornos del mundo
real, donde la eficiencia y la rapidez son cruciales. Al reducir la complejidad del análisis, el
enfoque ofrece una ventaja significativa, haciéndolo más accesible y práctico.

5.1. Discusión y Limitaciones

La ventaja de nuestra metodología radica en su capacidad para lograr alta precisión utilizan-
do solo unas pocas características; esto ofrece beneficios en términos de simplicidad y eficiencia
computacional. A diferencia de los métodos que emplean características en el dominio de la
frecuencia o combinaciones de ambos dominios, nuestro enfoque evita transformaciones com-
plejas, reduciendo así los requisitos de procesamiento y memoria.

Sin embargo, el cálculo del radio de curvatura es altamente dependiente de la dinámica del
movimiento. En actividades con poca variación dinámica, la capacidad del modelo para extraer
información útil puede verse disminuida. La sensibilidad del radio de curvatura a la falta de
variabilidad en los datos puede limitar la efectividad del método, lo que sugiere que futuras
investigaciones deberían abordar estos aspectos para optimizar aún más la precisión y aplica-
bilidad en diversos escenarios de monitoreo de actividad física.

A pesar de estos desafíos, la simplicidad y eficiencia de nuestro enfoque ofrecen un equilibrio
muy favorable entre rendimiento y carga computacional. A diferencia de otras metodologías en
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el ámbito del sistemas HAR, que requieren transformaciones complejas y costosas desde el pun-
to de vista computacional como la extracción de características avanzadas , nuestro enfoque
evita este tipo de procesos pesados. Estas metodologías complejas suelen necesitar grandes
cantidades de datos y poder de procesamiento, lo que limita su implementación en sistemas
portátiles y dispositivos con recursos limitados, como los wearables.

En contraste, nuestro modelo es más accesible para su implementación en tiempo real, lo
que lo convierte en una opción ideal para aplicaciones de monitoreo de actividad física en
dispositivos móviles, donde la eficiencia y el bajo consumo de recursos son esenciales. Así,
mientras otros enfoques pueden tener una alta precisión en entornos controlados, el nuestro
se distingue por su capacidad para operar de manera efectiva en condiciones más exigentes,
sin comprometer el rendimiento y aprovechando al máximo las capacidades de los dispositivos
portátiles.

5.2. Trabajos futuros

Los trabajos adicionales que se podrían realizar en un futuro a partir de este trabajo de
tesis son:

Mejorar la extracción de características: Investigar nuevas características adicionales
o combinaciones de características que puedan complementarse con el radio de curvatura,
especialmente en actividades con baja variabilidad dinámica, para mejorar la capacidad
del modelo de extraer información útil.

Optimización del modelo: Desarrollar y probar algoritmos de machine learning más
avanzados o híbridos que puedan combinar efectivamente el radio de curvatura con otras
métricas de movimiento, buscando mejorar la precisión y la robustez en diferentes esce-
narios de actividad física.

Análisis de variabilidad: Realizar estudios que analicen la sensibilidad del modelo a
la variabilidad de los datos. Esto podría incluir la recopilación de datos en un rango más
amplio de condiciones y tipos de movimiento para evaluar el rendimiento en diversas
situaciones.

Aplicaciones en dispositivos portátiles: Investigar la implementación de los modelos
desarrollados en dispositivos portátiles, enfocándose en la optimización de la eficiencia
computacional y el consumo de energía, lo cual es crucial para su uso en tiempo real.

Validación en escenarios del mundo real: Llevar a cabo estudios de validación en
escenarios del mundo real, donde se evalúe la efectividad de los modelos en situaciones
cotidianas y variadas, como deportes, ejercicios en casa, y actividades laborales.

Exploración de métodos complementarios: Considerar la integración de métodos de
análisis en el dominio de la frecuencia o enfoques multimodales que puedan proporcionar
un contexto adicional sobre el comportamiento humano, potencialmente mejorando la
precisión de la clasificación.
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Los puntos anteriores mencionan algunas de las oportunidades que pueden dar seguimiento
a esta investigación, no solo pueden abordar las limitaciones actuales, sino también expandir el
impacto y la aplicabilidad de los modelos de clasificación de actividad física en diversas áreas
y en la vida real.
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Apéndice A

Producción Científica

Durante la culminación del trabajo de tesis se publicó un artículo de investigación en la
revista Mathematical and Computational Applications, titulado Human Activity Recogni-
tion from Accelerometry, Based on a Radius of Curvature Feature donde se desglosa
y valida el esquema del modelo para HAR. Se muestran los resultados de la simulación del
modelo con datos personas, disponibles en la literatura y se demuestra la eficiencia del enfoque
que integró la nueva característica propuesta, el radio de curvatura.

Figura A.1: Publicación realizada en Mathematical and Computational Applications

Así mismo, se realizó una publicación en una revista de divulgación científica que abordó un
ejercicio de clasificación, titulado Clasificación de actividad física mediante señales de
acelerometría donde se comparan los resultados de modelos en la Clasificación de Actividades
tomando en cuenta diferentes posiciones del cuerpo.
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Figura A.2: Publicación realizada en Boletín de Ciencias Básicas e Ingeniería del ICBI
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