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Resumen

La actividad diaria es de gran importancia para llevar una vida saludable. El monitoreo de esa actividad permite a una persona saber
si es necesario incrementar sus movimientos diarios para, al menos, cubrir la actividad minima diaria para vivir con salud. El monito-
reo de la actividad humana tiene varias aplicaciones, en este trabajo el objetivo es la salud. El primer paso para lograr dicho objetivo
es identificar los movimientos que realiza una persona. El conjunto de datos utilizado se obtuvo del repositorio de datos de UCI. La
propuesta consiste en aplicar tres algoritmos de clasificacion: K-NN, Regresion Logistica y Redes Neuronales Convolucionales para
identificar seis movimientos que son: Caminar, subir escaleras, bajar escaleras, tomar asiento, ponerse de pie y acostarse. El método
de validacién empleado fue Hold-Out (80-20). Los mejores resultados se obtuvieron con las Redes Neuronales Convolucionales y se
usaron las métricas: Exactitud: 99.03 %, Precision: 99.08 % y F1-score: 99.12 %. La aplicacion de estos métodos logré mejorar el
porcentaje de exactitud en la clasificacién de actividades fisicas.

Descriptores: Inteligencia computacional, redes neuronales, aprendizaje profundo, clasificacién, actividad humana.

Abstract

Daily activity is of great importance to lead a healthy life. The monitoring of this activity allows a person to know if it is necessary to
increase their daily movements to, at least, cover the minimum daily activity to live in health. The monitoring of human activity has
several applications but in this work the objective is health. The first step to achieve the objective is to be able to identify the move-
ments that a person makes. The data set used was obtained from the UCI data repository. Our proposal is to apply three classification
algorithms: K-NN, Linear Regression and Convolutional Neural Networks to identify six movements that are: walking, going up stairs,
going down stairs, sitting down, standing up and lying down. The validation method used was Hold-Out (80-20). The best results
were obtained with Convolutional Neural Networks and were: Accuracy: 99.03 %, Precision: 99.08 % and F1-score: 99.12 %. The
application of these methods managed to improve the percentage of accuracy in the classification of physical activities.

Keywords: Computational intelligence, neural networks, deep learning, classification, human activity.
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CLASIFICACION DE ACTIVIDADES HUMANAS APLICANDO INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

INTRODUCCION

El reconocimiento de la actividad humana es una nueva
tecnologia que permite reconocer actividades o gestos
realizados por personas de manera automatica, esto ha
despertado un gran interés en el campo de las ciencias
computacionales, debido a la amplia gama de aplica-
ciones que pueden presentarse, tales como: Analisis de
comportamientos, monitoreo de salud, entrenamiento,
juegos interactivos, reconocimiento de gestos, videovi-
gilancia.

Esta investigacion se realizé durante el periodo de
la pandemia debida al SARS-COV2y estuvo enfocada a
la deteccion de las actividades que realizaban las perso-
nas dentro de su casa, de manera que se pudiera llevar
un registro de ellas y emitir una recomendacion de los
movimientos que se debian de incrementar o decre-
mentar para poder llevar, en la manera de lo posible,
una mejor calidad de vida dentro del aislamiento. Aun
cuando se ha regresado al desarrollo de las actividades
cotidianas, sigue siendo importante llevar un registro
de los movimientos que se realizan durante el dia, con
el mismo propdsito del monitoreo de la salud, como ya
se indico. El nivel suficiente de actividad es la practica
fisico-deportiva de al menos tres dias por semana, acu-
mulando a la semana un tiempo minimo de 75 minutos
y con una intensidad vigorosa, o un acumulado de 150
minutos con intensidad moderada, recomendado por
la Organizacion Mundial de la Salud.

En la Figura 1, se muestra la actividad fisica regis-
trada antes y durante la pandemia (Flores et al., 2021).

Antes del
confinamiento

Durante del
confinamiento

Mediana (lIC) Mediana (lIC)

Actividad fisica vigorosa

Dias de actividad 5(3-5) 3(2-5)
Tiempo de actividad (min) 60 (40-120) 60 (30-90)
Actividad fisica moderada

Das de actividad 5 (3-6) 4 (2-5)
Tiempo de actividad (min) 90 (60-120) 60 (40-90)
Caminar

Das de actividad 5(3-7) 4 (2-6)
Tiempo de actividad (min) 40 (20-60) 30 (15-50)
Actividades sedentarias
Tiempo de actividad (min) 6 (3-6) 5(3-8)

Figura 1. Cifras de la actividad fisica que realizaban las personas
en México antes y durante el confinamiento por COVID-19

De la Figura 1, IIC es el Intervalo Intercuartilico. En esta
misma figura se puede observar que aun cuando las

personas disminuyeron los dias de actividad, respecto
ala actividad fisica vigorosa, en promedio realizaban el
mismo tiempo de ejercicio. En el caso de la actividad
fisica moderada, el tiempo dedicado a esta actividad
disminuy6 30 minutos durante el confinamiento. Tam-
bién disminuy¢ el tiempo dedicado a caminar, el decre-
mento promedio fue de 10 minutos.

Ahora se presentan las estadisticas de la actividad
fisica en México (INEGI, 2021), tomando como referen-
cia el afio 2021. En ese afio, un 39.6 % de la poblaciéon
mayor de 18 afios de edad afirmé que era fisicamente
activa. E173.9 % de la poblacidon establece que el motivo
de hacer ejercicio fisico o deporte es la salud. En cuanto
a la poblacion activa fisicamente que alcanzé el nivel de
suficiencia para obtener beneficios a la salud segun las
recomendaciones de la OMS, mas de la mitad de esa
poblacion (53.5 %) realizo la actividad cumpliendo los
criterios antes mencionados.

Durante el 2020, afio de la pandemia, esa cifra des-
cendid 3.3 puntos porcentuales. En este mismo afio, las
personas dejaron de hacer deporte en lugares o instala-
ciones privados.

Se puede observar que la actividad fisica de las per-
sonas si tuvo un decremento durante la pandemia, y
que durante el ano 2021 regresé a las cifras promedio.
También se puede concluir que la salud es la mayor ra-
zo6n para ejercitarse. Debido a esto, en este trabajo se
propone un clasificador de actividades fisicas utilizan-
do herramientas de Inteligencia Artificial, como primer
paso, para lograr un sistema completo que permita su-
gerirle al usuario el incremento del ejercicio fisico para
mantener saludable su cuerpo.

TRABAJOS RELACIONADOS

En la Tabla 1, se muestran los trabajos relacionados con
esta propuesta. Se presentan el autor y el afo, asi como
el conjunto de datos utilizados y los algoritmos aplica-
dos, finalmente, se muestran los resultados de las mé-
tricas empleadas.

Murad & Pyun (2017) aplican sus algoritmos a cinco
conjuntos de datos: UCI-HAD, USC-87 HAD, Opportu-
nity, Daphnet FOG y Skoda. La métrica fue la exactitud,
el método de 88 validacion fue Hold-Out (80-20) y el
resultado para el conjunto UCI-HAD fue de 96.7 % de
89 exactitud. El conjunto de datos UCI-HAD es el mis-
mo conjunto que se utiliza en este 90 trabajo. En el caso
de Sansano et al. (2020) utilizaron diez conjuntos de 91
datos de actividades humanas, entre ellos esta UCI-
HAR. Las métricas aplicadas fueron 92 exactitud y F1-
score, el método de validacion fue Hold-Out (80-20).
Los mejores resultados 93 se obtuvieron con una Red
Neuronal Convolucional y fueron: 98.74 % y 98.59 % de
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94 exactitud y Fl-score, respectivamente. Hossain ef al.
(2020) 95 dividen el conjunto de datos en actividades
estaticas y dinamicas. Para la clasificacién de 96 estos
dos tipos de actividades aplican el algoritmo de Arbo-
les de Decision. Después, para 97 identificar las activi-
dades estaticas: Sentarse, pararse y descansar, usan el
método de 98 Maquina de Soporte Vectorial (SVM) y,
finalmente, utilizan una Red Neuronal 99 Convolucio-
nal 1D para reconocer actividades dindmicas: Caminar,
subir escaleras, bajar 100 escaleras. Obtuvieron 97.66 %
de exactitud con el método de validacion Hold-Out (80-
20), el conjunto de datos fue UCI-HAR. Un trabajo mas
reciente es el de Satya et al. (2023), donde se reporta una
exactitud de 96.7 % aplicando un clasificador lineal de
Soporte Vectorial.

Los trabajos que no utilizaron el mismo conjunto de
datos se describen a continuacién. 103 Babiker et al.

Tabla 1. Trabajos relacionados con esta investigacién

(2017) obtienen las actividades mediante una 104 cama-
ra de vigilancia. Las actividades detectadas son: Cami-
nar, descansar, saludar con la 105 mano agitandola,
boxear, sentarse. Se aplica un Perceptréon Multicapay la
exactitud mayor 106 obtenida fue de 100 % para boxear
y sentarse. La menor exactitud fue de 81.3 % y fue para
107 la actividad de descansar. Sun et al. (2018) también
detectan actividades 108 fisicas como: Abrir lavavaji-
llas, abrir cajon 1, abrir cajon 2, abrir cajon 3, abrir puer-
ta 1, 109 abrir puerta 2, tomar de una taza, apretar el
interruptor, actividad nula. La clasificacién 110 la reali-
zan mediante una combinacién de Redes Neuronales
Convolucionales, unidades 111 recurrentes de memo-
ria a corto plazo y maquinas de aprendizaje extremas.
La actividad 112 nula fue eliminada porque ocupaba
70 % del conjunto de datos y no aportaba 113 informa-
cion. El promedio obtenido de F1-score fue de 90.6 %.

Autor-Ano Caracteristicas Resultados (%)
En este trabajo se aplican Redes neuronales recurrentes
profundas con memorias de corto plazo, se utilizan ar- El porcentaie de exactitud para los cinco
quitecturas unidireccionales, bidireccionales y en casca- 0113 untos d]e datos fuer on'p
da. Las pruebas se realizaron con 5 conjuntos de datos ) ’
Murad & Pyun (2017)  diferentes: UCI-HAD, USC-HAD, Opportunity, Daphnet UCI-HAD = 96.7, USC-HAD = 97.8, Op-

Babiker et al. (2017)

Sun et al. (2018)

Sansano et al. (2020)

FOG y Skoda. Cabe mencionar que el primer conjunto
de datos es el mismo que el utilizado en nuestro trabajo.
El método de validacion fue Hold-Out 80-20

Utilizan un Perceptréon multicapa para clasificar las acti-
vidades humanas aplicado a video vigilancia. Trabajan
con imagenes extraidas de una camara de vigilancia. Las
actividades detectadas son: Caminar, descansar, saludar
con la mano agitdndola, boxear, sentarse. Se obtuvieron
5000 muestras y se utiliz6 70 % para entrenar, 15 % para
probar y 15 % para validar

Aplican una combinacién de Redes Neuronales Convo-
lucionales, unidades recurrentes de memoria a corto
plazo y maquinas de aprendizaje extremas. Utilizan el
conjunto de datos de reconocimiento de actividad OP-
PORTUNITY. Este conjunto contiene datos numéricos.
La métrica utilizada es F,. Las actividades a reconocer
son: Abrir lavavajillas, abrir cajon 1, abrir cajon 2, abrir
cajon 3, abrir puerta 1, abrir puerta 2, tomar de una taza,
apretar el interruptor, actividad nula

Se realiza una comparacion de resultados entre varios
algoritmos para el reconocimiento de actividades huma-
nas. Los algoritmos son: Redes neuronales convolucio-
nales (CNN), redes de memorias de largo plazo (LSTM),
redes de memorias de largo plazo bidireccionales
(biLSTM), redes de unidades recurrentes cerradas (GRU)
y redes de creencias profundas DBN. Utilizan 10 conjun-
tos de datos de actividades humanas, entre ellos esta
Opportunity y UCI-HAR. Las métricas que aplican son
F,-score y exactitud. Método de Validacion: Hold.Out
(80-20)

portunity = 92.5, Daphnet FOG=94.1y
Skoda=92.6

La métrica utilizada fue la exactitud. En
la etapa de Validacién se obtuvieron los
siguientes porcentajes:

Caminar: 99.3, Descansar: 81.3, Saludar:
97.1, Boxear: 100, Sentarse: 100. El pro-
medio de la exactitud de todas las activi-
dades fue de 94.7

Los autores decidieron ignorar la activi-
dad nula, porque desbalanceaba el con-
junto de datos, ya que esta actividad
ocupaba 70 % de conjunto completo. El
promedio de la métrica F, fue de 90.6

Para UCI-HAR
Exactitud

CNN=98.74, LSTM=96.41,
biLSTM=97.66, GRU=98.21, DBN=93.49.

F,-score

CNN=98.59, LSTM=96.04,
biLSTM=97.56, GRU=97.98, DBN=93.58
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Tabla 1. Trabajos relacionados con esta investigacion

... continuaciéon

Autor-Ano

Caracteristicas

Resultados (%)

Randhawa et al. (2020)

Hossain et al. (2020)

Ibrahim et al. (2022)

Satya et al. (2023)

Sri et al. (2023)

Hassan et al. (2023)

Praneeth et al. (2023)

Se detectan actividades violentas de ataque y se compa-
ran con las actividades normales. Para la deteccion se
utiliza una chamarra con sensores. El algoritmo de clasi-
ficacién es Support Vector Machine. Se detectan seis
clases de actividades: Estatico/estacionario, caminar,
caminar a paso ligero, salto-voltear-girar, bailar tango,
ataque violento. La métrica utilizada es exactitud. Se
aplica validacién Hold-Out 70-30

Se utiliza una Maquina de Soporte Vectorial (SVM) para
identificar actividades estaticas: Sentarse, pararse y des-
cansar, asi como una Red Neuronal Convolucional 1D
para reconocer actividades dindmicas: Caminar, subir
escaleras, bajar escaleras. Antes de la aplicacion de am-
bos algoritmos, se aplican Arboles de Decision para
identificar si la actividad es estatica o dindmica. Algorit-
mo de validacion: Hold-Out 80-20. La métrica utilizada
es la exactitud y el conjunto de datos es UCI-HAR.

Utilizan pre-procesamiento, extraccion de caracteristicas,
seleccién de caracteristicas, fusion de caracteristicas y
técnicas de Machine Learning para la clasificacion. Los
conjuntos de datos son Weizmann y KTH, los cuales
contienen imagenes de actividades humanas

Para el analisis de los datos se utiliza t-distributed Sto-
chastic Neighborhood Embedding y para la clasificacién
se aplica Regresion Logistica, SVC Lineal, Kernel de
SVM, Arboles de decision. Las métricas utilizadas son
exactitud, matriz de confusion, precision y recuperacion.
El conjunto de datos es el mismo que se utiliza en este
trabajo.

Se obtienen las caracteristicas de los movimientos de los
cambios de la distancia articular aplicando el Euclidiano
a los fotogramas en cada segmento de la actividad. Estos
datos son la entrada a una Red Neuronal Convolucional
que se utiliza como clasificador. El conjunto de datos se
obtuvo de la Universidad de Florencia y consiste en
videos capturados con una camara Kinect, en donde se
pueden distinguir nueve actividades como son saludar,
beber de una botella, contestar el teléfono, aplaudir,
amarar las agujetas, sentarse, levantarse, leer, mirar y
reverencia

Los datos de los movimientos se simulan con un captu-
rador de movimientos. Después, estos datos son analiza-
dos y se obtienen los espectrogramas interferométricos y
variables Doppler en el tiempo, obtenidos a partir del
analisis tiempo-frecuencia de un tinico receptor Doppler
y los datos de salida interferométricos, respectivamente,
son alimentados a una red neuronal convolucional pro-
funda (DCNN) para la extraccion de caracteristicas y el
proceso de entrenamiento/prueba. Las actividades son
caminar, correr, saltar, dar pufietazos, agacharse, trepar
y sentarse/pararse

Se recolectaron datos propios utilizando un aceleréme-
tro y un giroscopio integrados para recopilar la acelera-
cién lineal de 3 ejes y la velocidad angular de 3 ejes a
una velocidad constante de 50 Hz. Los algoritmos de
clasificacion utilizados son K-NN, SVM, Arboles de
decision y Bosques aleatorios. Las actividades son cami-
nar, trotar, subir escaleras, bajar escaleras, correr, dormir

Exactitud
SVM =98.8

Exactitud
97.66

Exactitud

99.5 % para el conjunto de datos de
Weizmann

99.9 % para el conjunto de datos KTH

Exactitud
Clasificador Lineal de Soporte Vectorial
96.7

Exactitud
94.08

Exactitud
98 para movimientos simulados

90 para movimientos reales

Exactitud

K-NN: 96.78

SVM: 94.19

Arboles de decisién: 93.78

Bosques aleatorios: 97.68
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DEsSARROLLO
ALGORITMOS DE CLASIFICACION

En esta seccion se describen los algoritmos que se utili-
zaron para la clasificacion de las actividades humanas.
Se aplicaron tres algoritmos que son: K vecinos mas cer-
canos (KNN, K Nearest Neighbor), Regresion Logistica y
Redes Neuronales Convolucionales.

K VECINOS MAS CERCANOS

Este algoritmo pertenece al grupo de los algoritmos de
clasificacion de aprendizaje automatico. Para llevar a
cabo su implementacién es necesario aplicar los si-
guientes pasos:

1. Seleccionar el nimero de los K vecinos, es decir, se
elige el nimero de vecinos que permitan una mejor
clasificacion.

2. Seleccionar a los K vecinos mas cercanos con base en
la distancia euclidiana respecto al nuevo elemento.
La distancia Euclidiana entre los puntos X = (x,, x,,
X))y Y= Yy ..., y,) se muestra en la ecuacion

(1) (Wazery et al., 2021).

AdX,Y)= /i(yi -x,)? 1)

Contar el niumero de elementos que pertenece a
cada categoria, esto se ilustra en la Figura 2.

Clase 1
Clase 2 @
Clase 3

—
®
+ \ @ Punto Nuevo -
ey |
o/
®

k=8

Figura 2. Conteo de los vecinos mas cercanos al nuevo punto

3. Asignar el nuevo elemento a la categoria donde se
contaron mas vecinos (Figura 3).

Clase 1

=) ® Clase2 @
[ T Clase 3
g \ @ Punto Nuevo - —5 @
®e /
y, ]
e

k=8

Figura 3. Asignacion del nuevo elemento a la clase con mas
Vvecinos

REGRESION LOGISTICA

Este modelo probabilistico se enfoca mas en los mode-
los de clasificacion binaria (Raschka & Mirjalili, 2019).
Para la explicacion de este modelo, primeramente se
presenta la razon de probabilidades (RP), es decir, la
probabilidad de que ocurra un evento, lo cual se expre-
sa en la ecuacion (2).

rRP=—F_ 2)
I-p

Donde p es la probabilidad de un evento positivo, esto
solo implica que el evento pertenece a una clase, por
ejemplo y = 1, que puede equivaler a la clase de tener
una enfermedad. Ahora, se define la funcién logit que
es el logaritmo de la razon de probabilidades, como se
muestra en la ecuacion (3).

zogmp):log[%j 3

Esta funciéon toma como entrada valores en el rango de
0 a1y los transforma en valores de todo el rango de
numeros reales. Esto permite relacionar caracteristicas
de un conjunto de datos con logaritmos de la razén de
probabilidades, definido en la ecuacion (4).

logit (p(y =1lx)) =wyx, +wx, +...+w X,

n
=Y wx, =w'x
i=1

(4)

Donde p(y=1 | x) es la probabilidad condicional de que
una instancia del conjunto de datos con las caracteristi-
cas x, pertenezca a la clase 1; w son los pesos de las ca-
racteristicas.

Ahora, para realmente predecir la clase concreta de
una determinada instancia, se aplica la inversa de la
funcién logit denominada funcién sigmoide logistica o
simplemente funcién sigmoide, la cual se muestra en la
ecuacion (5).

1
1+e™*

$(2)=

©)

Donde z = w'x.

La funcion sigmoide se muestra en la Figura 4.
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05

0

Figura 4. Funcion Sigmoide para clasificacién de valores
binarios, arriba de 0.5 se convierte en 1y por debajo de 0.5 se
convierte en 0

REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Este tipo de redes pertenecen a la clase de redes neuro-
nales profundas. La arquitectura general de una Red
Neuronal Convolucional (Convolutional Neural Network,
CNN), se muestra en la Figura 5 (Moocarme et al., 2020).

ARQUITECTURA DE UNA CNN

o ¥ —— - @ Pem
| 9
oy @& | Sobmax ¢ () Gaio
e @ O P
o
o
L&

IMAGEN DE  fler CONVOLUCION  2* CONVOLUCION ppr NELROMAL CAPA DE SALIDA
ENTRADA o FLTROS (¥ SUCESIVAS)  waULTICAPA CLASIFICACION
+ RELU {hally connociod) ONE-HOT
»  SUBSAMPLING ENCODED

Figura 5. Arquitectura general de una red neuronal
convolucional

Como se puede observar en la Figura 5, los principales
componentes de una red neuronal convolucional son:
La imagen de entrada, la capa de convolucién, capa de
submuestreo o pooling y el cambio de tamano o flatte-
ning. La imagen de entrada puede ser de cualquier tipo
y se convierte en una imagen binaria con valores ceros
y unos. En la capa de convolucion, se realiza la convo-
lucion entre la imagen de entrada y una mascara que
funge como un selector de caracteristicas. Después de
la convolucion se aplica la funcion ReLU (Rectifier Li-
near Unit), que es una de las mas utilizadas. La capa de
submuestreo permite ignorar los datos menos impor-
tantes y conservar las caracteristicas de la imagen, en
este paso, la imagen decrementa su tamarfio. La convo-
lucion y el submuestreo se aplican de manera sucesiva
las veces que establezca el disefiador. Una vez que ter-
mina este proceso, la imagen resultante se convierte en
un vector que es la entrada a un Perceptrén Multicapa
que realiza la tarea de clasificacion, al final se aplica la
funcion de activacion Softmax para obtener una clase.

CONJUNTO DE DATOS

Para el desarrollo de este trabajo se hizo uso del conjun-
to de datos titulados: “Reconocimiento de la actividad
humana utilizando el conjunto de datos de teléfonos
inteligentes”. Este conjunto de datos esta disponible en
el repositorio de aprendizaje automatico de la Universi-
dad de California Irvine (UCI dataset, 2012).

Las caracteristicas del conjunto de datos se descri-
ben a continuacion. Este conjunto de datos fue construi-
do a partir delas grabaciones de 30 personas voluntarias,
quienes se encontraban en el rango de edades de 19 a 48
afnos. Cada persona de este grupo realizé seis activida-
des, las cuales fueron caminar, subir escaleras, bajar
escaleras, tomar asiento, ponerse de pie y acostarse.
Estas actividades fueron realizadas mientras llevaban
consigo un teléfono inteligente (Samsung Galaxy S II)
colocado en la cintura, haciendo uso del acelerémetro y
giroscopio integrados. Se realizo la captura de la acele-
racion lineal en 3 ejes y la velocidad angular en 3 ejes a
una velocidad constante de 50 Hz.

El conjunto de datos obtenido de las actividades se
dividié de forma aleatoria en dos subconjuntos, donde
se seleccioné un 70 % de los voluntarios para generar
los datos de entrenamiento y 30 % de los voluntarios
para generar los datos de prueba. Cabe destacar que las
caracteristicas estan normalizadas y limitadas dentro
de del rango [-1,1]. En la Tabla 2, se muestran las carac-
teristicas cuantitativas.

Es importante sefialar que en este trabajo se unieron
los dos archivos, el de entrenamiento y el de prueba en
uno solo para poder dividir el conjunto de datos en di-
ferentes porcentajes de prueba y entrenamiento. Lo an-
terior se realizd porque los trabajos del estado del arte
aplican el método de validacion de Hold-Out con 80-20.

En la Tabla 2, se puede observar que las clases estan
desbalanceadas, es decir, las clases no tienen el mismo
numero de registros, por lo que se procede a balancear
estos conjuntos.

Los métodos de balanceo de datos también suelen
ser conocidos como métodos de preprocesado para
conjuntos de datos, y estos se dividen en dos tipos:

Submuestreo: Consiste en eliminar objetos de la clase
mayoritaria, es decir, la clase que contenga mayor can-
tidad de datos dentro del conjunto, con el fin de crear
un conjunto que se encuentre equilibrado y con una
menor cantidad de informacion; pero la principal des-
ventaja del submuestreo es que, al realizar la exclusiéon
de objetos, se pueden eliminar datos que sean impor-
tantes dentro del conjunto, afectando de esta manera el
modelo construido para realizar la clasificacion.
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Sobremuestreo: Consiste en la creacion de nuevos obje-
tos de la clase minoritaria, es decir, la clase que cuenta
con la menor cantidad de datos, para producir unos
nuevos datos con una distribucién equilibrada de clase.
Sin embargo, el principal inconveniente del enfoque de
sobre muestreo es que puede incluir también muchos
objetos artificiales que pueden producir sobreajuste.

Tabla 2. Caracteristicas del conjunto de datos

Informacion de atributos

Numero total de instancias 10299
Numero de atributos 561
Conjunto balanceado No

Cantidad de registros por clase

Clase 1: Caminar 1722
Clase 2: Subir escaleras 1544
Clase 3: Bajar escaleras 1406
Clase 4: Tomar asiento 1777
Clase 5: Ponerse de pie 1906
Clase 6: Acostarse 1944

En este trabajo, se utiliz6 la funcién SMOTE de Python
que realiza un sobremuestreo.
En la Tabla 3 se muestran los datos balanceados.

Tabla 3. Balanceo del conjunto de datos

Informacion de atributos balanceados

Numero de instancias 11664
Numero de atributos 561
Conjunto balanceado Si

Cantidad de registros por clase

Clase 1: Caminar 1944
Clase 2: Subir escaleras 1944
Clase 3: Bajar escaleras 1944
Clase 4: Tomar asiento 1944
Clase 5: Ponerse de pie 1944
Clase 6: Acostarse 1944

Posteriormente se aplica una estandarizacion de mane-
ra que la distribucién tenga un valor medio iguala Oy
una desviacion estandar que sea igual a 1.

DISCUSION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Para la implementacion de los tres algoritmos de clasi-
ficacién se utilizo el lenguaje de programacion Python

3.7. El software se ejecuto en una laptop OMEN Core-i7
con 64 GB en RAM.

A continuacion se presentan, en tres subsecciones,
los resultados obtenidos después de haber aplicado los
tres algoritmos de clasificacion al conjunto de datos
UCI-HAR.

Se debe tomar en cuenta, como ya se indicé anterior-
mente, que a los datos se les aplicaron dos pre-procesa-
mientos: Balanceo y estandarizacion.

El método de validacion utilizado fue Hold-Out.
Las métricas que se aplicaron fueron precision, exacti-
tud y F1-score.

Cada una de las tablas de resultados que se mostra-
ran a continuacién se enfocaran en el porcentaje de en-
trenamiento de 80 %, ya que los trabajos que utilizan el
mismo conjunto de datos aplican este porcentaje.

RESULTADOS DEL ALGORITMO K-NN

Para este algoritmo se propuso utilizar una K=1y la
distancia Euclidiana. En la Figura 6 se muestra la grafi-
ca que sustenta el valor de K = 1. Se puede observar que
con este valor de K se alcanza el valor maximo de exac-
titud que es mayor de 0.97.

Valores de K

0.9700 4

0.9675 L]

0.9650

0.9625 4

accuracy

0.9600 - ®

0.9575 +

0.9550 1

0'95257|\\|\\||\\|\\|\
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 6. Gréfica que muestra el valor de K que arroja una mejor
efectividad

En la Tabla 4 se muestran los resultados al aplicar los
dos pre-procesamientos junto con el método de valida-
cién Hold-Out (H-O) para diferentes porcentajes de
aprendizaje y prueba.

INGENIERIA INVESTIGACION Y TECNOLOGIA, volumen XXV (ntmero 2), abril-junio 2024: 1-12 ISSN 2594-0732 FI-UNAM 7



https://doi.org/10.22201/fi.25940732e.2024.25.2.009

CLASIFICACION DE ACTIVIDADES HUMANAS APLICANDO INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Tabla 4. Resultado de las métricas con balanceo y
estandarizacion aplicando el algoritmo K-NN con H-O

Precision (%) Exactitud (%) Fl-score (%)

% Entrenamiento

10 91.13 91.13 91.13
20 93.07 93.07 93.07
30 94.13 94.13 94.13
40 95.04 95.04 95.04
50 95.83 95.83 95.83
60 96.46 96.46 96.46
70 96.85 96.85 96.85
80 97.25 97.25 97.25
90 97.17 97.17 97.17

De la Tabla 4 se puede observar que el resultado de las
tres métricas es de 97.25 %.

RESULTADOS DEL ALGORITMO DE REGRESION LOGISTICA

En esta seccidn se presentan los resultados de las prue-
bas realizadas aplicando el algoritmo de clasificacion
de Regresion Logistica. De igual manera que en la sec-
cion anterior, para la validacion de los resultados se
aplicé el método de Hold-Out con porcentajes de entre-
namiento desde el 10 % hasta 90 %.

La Tabla 5 presenta los resultados de las métricas de
precision, exactitud y F1-score.

Tabla 5. Resultados de la aplicacion de Regresion Logistica,
utilizando el algoritmo de validacién H-O

% Entrenamiento Precision (%) Exactitud (%) Fl-score (%)

10 96.29 96.29 96.29
20 96.84 96.84 96.84
30 97.62 97.62 97.62
40 97.97 97.97 97.97
50 97.95 97.95 97.95
60 98.30 98.30 98.30
70 98.17 98.17 98.17
80 98.24 98.24 98.24
90 98.54 98.54 98.54

La Tabla 5 indica que el porcentaje en cada una de las
métricas empleadas es de 98.24 %. El algoritmo de Re-
gresion Lineal muestra una mejora del 0.99 % respecto
al método del 1-NN.

RESULTADOS DEL ALGORITMO DE REDES NEURONALES CONVO-
LUCIONALES

La arquitectura de la Red Neuronal Convolucional
(RNC) utilizada en este trabajo es la siguiente:

* C(Capade entrada: 1.

e Capas de convolucion: 4.

e Capas de agrupacion: 4.

¢ (Capa totalmente conectada: 1.

e Cantidad de filtros por convolucion: 16, 32, 64 y 128,
respectivamente.

* Tamafo de filtro: 3 filtros de (7x7) y un filtro de
(5x5).

e Funcidn de activacion: ReLu.

e Algoritmo de optimizacion: Adam.

En el caso del Perceptrén Multicapa, se propusieron los
siguientes pardmetros:

* Dos capas ocultas con 100 y 80 neuronas, respectiva-
mente.

e Funcidn de activacion: ReLu.

e Algoritmo de optimizacion: Adam.

e Num. de épocas: 50.

¢ Batch-size: 300.

Cabe hacer mencién que en este caso, solo se aplicé el
balanceo de datos, pero no el pre-procesamiento de los
datos, es decir, no se aplico la estandarizacion debido a
que los resultados obtenidos de cada una de las métri-
cas empleadas eran menores, en comparacion con los
que se obtuvieron usando los datos sin procesamiento.

En la Tabla 6 se muestran los valores de exactitud
obtenidos al aplicar el método de validaciéon de Hold-
Out.

Tabla 6. Resultados de las métricas con el algoritmo de Redes
Neuronales Convolucionales y validando con Hold-Out

% Entrenamiento Precision (%) Exactitud (%) F1-score (%)

10 66.28 54.45 59.79
20 94.59 94.27 94.43
30 96.85 96.82 96.83
40 96.02 96.01 96.02
50 97.82 97.80 97.81
60 98.21 98.14 98.12
70 98.67 98.62 98.64
80 99.03 99.08 99.12
90 99.04 99.06 99.13

La red neuronal convolucional muestra los mejores re-
sultados de las métricas de entre los tres métodos apli-
cados en este trabajo, como se puede apreciar en la
Tabla 6. En el caso de la precision, se tiene una mejora
del 1.78 % y del 0.79 % respecto al 1-NN y Regresion
Logistica, respectivamente. Para la exactitud, se mues-
tra una mejora de 1.82 % y 0.84 % en comparacion de
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los otros dos métodos. Finalmente, para la métrica del
Fl-score, la RNC supera al método del 1-NN y Regre-
sion Logistica en 1.87 % y 0.88 %, respectivamente.

Ahora, en la Tabla 7 se muestra la comparacién de
esta propuesta con los resultados obtenidos por los tra-

bajos relacionados.

En la Tabla 7 se han resaltado los trabajos de Sansa-
no et al. (2020), Satya et al. (2023) y nuestra propuesta,
debido a que se utiliza el mismo conjunto de datos.

Tabla 7. Comparacién de los resultados de exactitud entre los trabajos del estado del arte y nuestra propuesta

Autor-Ano

Caracteristicas

Resultados (%)

Murad et al., 2017

Sansano et al., 2020

Hossain et al., 2020

Ibrahim et al., 2022

Satya et al., 2023

Sri et al., 2023

Hassan et al., 2023

Praneeth et al., 2023

Redes neuronales recurrentes profundas con memorias
de corto plazo, se utilizan arquitecturas unidireccionales,
bidireccionales y en cascada. Método de validacion:
Hold-Out 80-20

Redes Neuronales Convolucionales. Validacion: Hold-
Out (80-20)

Maquina de Soporte Vectorial (SVM) para identificar
actividades estaticas y una Red Neuronal Convolucional
1D para reconocer actividades dinamicas antes de la
aplicacion de ambos algoritmos, aplican Arboles de Deci-
sion para identificar si la actividad es estatica o dindmica.
Algoritmo de validaciéon: Hold-Out 80-20

Pre-procesamiento, extraccion de caracteristicas, selec-
cion de caracteristicas, fusion de caracteristicas y técnicas
de Machine Learning para la clasificacion

Regresion Logistica, SVC Lineal, Kernel de SVM, Arboles
de decision

Red Neuronal Convolucional

Red Neuronal Convolucional profunda

Algoritmos: K-NN, SVM, Arboles de decisién y Bosques
aleatorios

Exactitud: 96.7

Precisién: 98.74

Exactitud: 97.66

Exactitud:

99.5 para el conjunto de datos de Weiz-
mann

99.9 para el conjunto de datos KTH

Exactitud:
Clasificador Linear de Soporte Vectorial

96.7
Exactitud: 94.08

Exactitud:
98 para movimientos simulados

90 para movimientos reales

Exactitud:

K-NN: 96.78

SVM: 94.19

Arboles de decision: 93.78

Bosques aleatorios: 97.68

Este trabajo

Algoritmos 1-NN, Regresion Logistica (RL) y Redes Neu-
ronales Convolucionales (RNC). Validacion con Hold-
Out (80-20)

1-NN

Exactitud: 97.25, Precision: 97.25 y F1-
score: 97.25

RL

Exactitud: 98.24, Precision: 98.24 y F1-
score: 98.24

RNC

Exactitud: 99.03, Precision: 99.08 y F1-
score: 99.12
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De la Tabla 7 se derivan varias observaciones. Primero,
la precision de Sansano ef al. (2020) la cual es de 98.74 %
aplicando RNC, mientras que la precision presentada
en este trabajo, y utilizando la misma herramienta, fue
de 99.08 %, mostrando un incremento de 0.34 %. Hay
que resaltar que Sansano et al. utiliza 3 capas de convo-
luciéon mientras que en esta propuesta se aplican 4 ca-
pas de convolucién. Se realizaron pruebas adicionando
mas capas de convolucion, sin embargo, los resultados
ya no mejoraron. El trabajo de Hossain et al. (2020) re-
porta una precision de 97.66 % con una combinacion de
tres algoritmos: SVM, RNC y Arboles de decision,
mientras que, en este trabajo, la Regresion Logistica
muestra una precision de 98.24 %.

Para hacer la comparacion del trabajo elaborado por
Satya et al. (2023) y nuestra propuesta, se presenta la
Tabla 8 donde se muestran los resultados de exactitud
para cada una de las actividades.

De la Tabla 8 podemos observar que la Red Neuro-
nal Convolucional propuesta en este trabajo presenta

los mejores resultados que los algoritmos de Machine
Learning. También se puede observar que el método
del 1-NN también supera los resultados presentados en
Satya et al. (2023).

En general, las RNC aplicadas en esta propuesta
presentan un mejor resultado que los trabajos del esta-
do del arte. En el caso de la Regresién Logistica los re-
sultados son similares.

En las pruebas, también se obtuvo el reporte de cla-
sificacion que indica las tres métricas para cada una de
las actividades. Se observo que las actividades de sen-
tarse y pararse son las que obtienen resultados en pro-
medio de 95 % para exactitud, precisién y Fl-score, y
son las que decrementan los valores finales, ya que las
demas actividades muestran valores muy cercanos a
100 %. Por ejemplo, en la Figura 7 se muestra una cap-
tura de pantalla de los resultados de la ejecucion del
algoritmo 1-NN con Hold-Out. Se puede observar que
las métricas tienen un valor menor en las actividades de

Tabla 8. Resultados de exactitud para cada una de las actividades, obtenidos por Satya et al. (2023) y nuestra propuesta (1-NN,

Regresion Logistica y RNC)

Algoritmo Acostarse Sentarse Pararse Caminar Subir Bajar
Regresion logistica 100 % 88 % 97 % 99 % 96 % 95 %
SVM Lineal 100 % 88 % 98 % 100 % 98 % 96 %
SVM con kernel RBF 100 % 90 % 98 % 99 % 95 % 96 %
Arboles de decision 100 % 75 % 89 % 95 % 84 % 77 %
Regresion logistica 100 % 95 % 92 % 99 % 95 % 97 %
1-NN 100 % 92 % 95 % 100 % 99 % 100 %
RNC 100 % 97 % 97 % 100 % 100 % 100 %

Presicion del clasificador K-NN con los datos de entrenamiento: 1.0000

Presicion del clasificador K-NN con los datos de prueba: @.9734

Exactitud: ©.9734247749678525
F1 score: 0.9734247749678525
Precision: ©.9734247749678525

Matriz de confusion

[[2882 1 e o o @]
[ @372 a2 @ o @]
[ e 238 @ @ o]
[ e @ ®©366 20 1]
[ e @ ®© 37349 @]
[ @ @ @ o 8424]]
Reporte de clasificacidn

precision recall fl-score  support

Walking 1.00 1.00 1.00 381

Walking upstairs 9.99 1.00 0.99 372

Walking Downstairs 1.00 8.99 1.00 383

sitting 0.91 9.95 9.93 387

Standing 09.95 0.%0 8.92 386

Laying 1.00 1.00 1.00 424

accuracy 0.97 2333

macro avg 0.97 0.97 2.97 2333

weighted avg 9.97 0.97 0.97 2333

Figura 7. Captura de pantalla de la ejecucion de la clasificacion
utilizando el algoritmo K-NN con el método de validaciéon Hold-
Out
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sentarse y pararse, pero es de 100 % 0 99 % para las ac-
tividades restantes.

CONCLUSIONES

La deteccién de actividades humanas tiene varias apli-
caciones y este trabajo se enfocd en detectar seis activi-
dades que son: Caminar, subir escaleras, bajar escaleras,
tomar asiento, ponerse de pie y acostarse, esto con el
objetivo de poder recomendarle a una persona incre-
mentar o decrementar sus movimientos para tener una
mejor salud. El objetivo principal fue el detectar esas
seis actividades y se logro.

Se aplicaron tres algoritmos de clasificacion: 1-Nea-
rest Neighbors (1-NN), Regresion Logistica (RG) y Re-
des Neuronales Convolucionales (RNC). Las clases se
balancearon, como primer paso de pre-procesamiento
y en seguida, se aplico una estandarizacion a los datos.
El método de validacion fue Hold-Out (80-20). Los me-
jores resultados se obtuvieron con las RNC con una
Exactitud de 99.03 %, Precisién: 99.08 % y Fl-score:
99.12 %. Los resultados de exactitud y precision supe-
ran a los resultados mostrados por los trabajos del esta-
do del arte que utilizan el mismo conjunto de datos, por
lo que se puede asegurar que esta propuesta mejora los
resultados en la deteccién de actividades humanas.
Esta mejora se logré adicionando una capa de convolu-
cion ala RNC. Es importante resaltar que esto no impli-
ca que agregando mas capas de convolucion se pueden
mejorar los resultados, ya que se hicieron las pruebas
correspondientes y a pesar de usar mas capas, los resul-
tados obtenidos no mejoraron.

Otro punto importante por resaltar es que las activi-
dades de sentarse y pararse afectan de manera negativa
a los resultados, las demas actividades, de manera indi-
vidual, muestran valores de 99 % y 100 % en las métri-
cas de exactitud, precision y Fl-score, mientras que
sentarse y pararse muestran porcentajes alrededor de
95 %.

Como trabajo futuro se propone aplicar un pre-pro-
cesamiento a los datos para tratar de que los porcenta-
jes de exactitud aumenten en las actividades de sentarse
y pararse. Aplicar una funcién no lineal a los datos pue-
de subsanar este problema.
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