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Resumen de la tesis que presenta Luis Antonio Gonzalez Jasso como requisito parcial para la obtencién
del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacioén.

Deteccidn de gestos por medio de relojes inteligentes para el etiquetado de datos
en el sensado participativo para "reconocimiento de actividad"

Resumen aprobado por:

Dr. Jesus Favela Vara
Director de tesis

Para hacer uso de los algoritmos supervisados de reconocimiento de actividades, es necesario
contar con datos etiquetados para entrenar modelos de clasificacion. El etiquetado de la actividad se
puede realizar mediante la observacidn, en condiciones controladas y por medio de auto-etiquetado. Las
dos primeras formas de etiquetado se realizan de forma intrusiva, lo que la hace una tarea tediosa, tanto
para quien realiza la actividad a etiquetar como para quien registra y etiqueta la informacién generada. En
esta tesis se propone una técnica para el etiquetado de datos de la actividad de personas, por medio de
gestos sutiles y faciles de realizar, que son sensados y reconocidos mediante relojes inteligentes. Las
sefales obtenidas del sensor inercial del reloj inteligente son usadas para entrenar algoritmos de
clasificacidn para poder detectar estos gestos. Se obtuvieron datos de 15 participantes que realizaron los
seis gestos propuestos en tres posiciones diferentes. Con 208 caracteristicas obtenidas a partir de las
sefiales del acelerémetro y giroscopio se entrenaron dos algoritmos de clasificacién (Maquinas de Soporte
Vectorial y Optimizacién Minima Secuencial), para detectar los seis gestos propuestos. El resultado
obtenido es de una precision del 81% para el uso de los seis gestos sutiles y un 91% en el uso de los
primeros tres gestos sutiles.

Palabras clave: Reconocimiento de gestos, sensado participativo, interfaces vestibles, etiquetado de
datos, procesamiento de seiales.



Abstract of the thesis presented by Luis Antonio Gonzdlez Jasso as a partial requirement to obtain the
Master of Science degree in in Computer Science

Detection of gestures using smart watches for data labeling
in participatory sensing for "activity recognition"

Abstract approved by:

Dr. Jesus Favela Vara
Director de tesis

The use of supervised activity recognition algorithm requires labeled data in order to train
classification models. Labeling an activity can be performed trough observation, in controlled conditions,
or by self-labeling. The two first approaches are intrusive, which makes the task tedious for the person
performing the activity, as well as for the one tagging the activity. In this work | propose a technique for
activity labeling using subtle gestures that are simple to execute, and that can be sensed and recognized
using smartwatches. The signals obtained by the inertial sensor in a smartwatch are used to train
classification algorithms to identify the gesture. We obtained data from 15 participants who executed 6
proposed gestures in 3 different positions. 208 characteristics were computed from the accelerometer
and gyroscope signals and were used to train to classification algorithms (Support Vector Machine and
Sequential Minimal Optimization) to detect the six proposed gestures. The results obtained achieve a
precision of 81% for the 6 subtle gestures, and 91% when using only the first 3 gestures.

Keywords: Gesture recognition, participatory sensing, wearable interfaces, data labeling, signal
processing.
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Capitulo 1. Introduccion

Con el uso de algoritmos de reconocimiento de patrones, se han logrado detectar algunas de las
actividades que un ser humano realiza a partir de informacién capturada por sensores que registran
sefiales de video, audio, aceleracién, entre otros. Detectando la actividad es posible asistir en distintas
tareas que realizan las personas. Por ejemplo, se puede monitorear la reactivacion fisica de una persona
que esta en rehabilitacidon; también existen aplicaciones en los teléfonos inteligentes que, mediante el
reconocimiento de la actividad, al detectar que la persona va en bicicleta inicia una aplicacién de musica

o cuando va manejando abre la aplicacién de navegacién con GPS.

Una de las dificultades que tienen los algoritmos de reconocimiento de patrones es la compensacion
gue se debe realizar, en algunos casos, a la sefial registrada para permitir que pueda ser clasificada por los
algoritmos, debido a la variabilidad que puede presentarse en la sefial al ser realizada en diferentes
escenarios (Spanias et al. 2014). Un ejemplo de lo anterior es el reconocimiento de la actividad de una
persona, segun su color de piel, mediante video, en donde segun la iluminacién cambia ligeramente el

color que percibe el dispositivo que esta grabando.

Los algoritmos de reconocimiento de patrones supervisados pueden llegar a resolver el problema
de la compensacidn, pero requieren de informacién de entrenamiento correctamente etiquetada (Spanias
et al. 2014). El poder contar con la sefial etiquetada de una actividad en particular, permite a los algoritmos

de reconocimiento de patrones determinar con mayor precisién la actividad que se realiza.

1.1. Planteamiento del problema

Una de las formas mas comunes de realizar el etiquetado de la actividad es mediante la observacion
directa del investigador, quien registra en qué momento inicia y termina la actividad, para posteriormente
extraer la sefial correspondiente a ese periodo para finalmente ser etiquetada. Esta forma de etiquetado
se realiza normalmente de forma intrusiva, lo que puede provocar estrés, incomodidad o nerviosismo en

el usuario, haciendo que la actividad la realice de forma distinta a como generalmente la hace.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general de esta tesis consiste en proponer y evaluar mecanismos de retroalimentacion
para el etiquetado de datos de actividad y comportamiento de las personas, por medio de gestos mediante

el uso de relojes inteligentes.

1.2.2. Objetivos especificos

e Seleccionar los gestos naturales que se pueden emplear para el etiquetado de actividades.

e |dentificar los patrones de los gestos seleccionados y verificar su pertinencia para que el
usuario no sea distraido de su actividad principal.

e Proponer técnicas para el reconocimiento de los gestos propuestos

e Detectar la eficiencia de los algoritmos propuestos para reconocer los gestos seleccionados.

1.3. Preguntas de investigacion

e (iQué gestos son los mas apropiados para que el usuario etiquete sus datos o que puedan
darle retroalimentacién?

e (iQué técnicas de procesamiento de sefiales y reconocimiento de patrones son adecuadas
para detectar gestos usando relojes inteligentes?

e (Pueden detectarse los gestos mediante el uso de relojes inteligentes con suficiente precision

para ser usado en aplicaciones practicas?

1.4. Propuesta de solucidn

En este estudio se propone el disefio y la evaluacidn de un experimento que permita recabar datos
de las sefiales del giroscopio y acelerdmetro provenientes de un reloj inteligente, que permitan identificar
gestos no intrusivos para etiquetar la actividad que realiza, como parte del sensado participativo.

Determinando para esto, los gestos que se consideren no intrusivos, comodos y de facil ejecucién.



1.5. Metodologia

La metodologia aplicada en el trabajo de investigacion consiste en seis etapas que son: Andlisis de
la literatura, identificacion de gestos, tratamiento de la sefial y extraccion de caracteristicas, clasificacion

de los gestos y evaluacién del método propuesto.

> Analisis de la literatura: Se reviso la literatura para detectar los diferentes tipos de gestos
usados para diversos objetivos, con la finalidad de encontrar algunos que se puedan reusar
en este estudio o que puedan ser mejorados para su uso, y que cumplan con el objetivo de
ser apropiados, es decir, que no sean intrusivos, que sean comodos y de facil ejecucién.
Ademas de los gestos, se buscd el algoritmo de reconocimiento de patrones que mejores
resultados presentara en la literatura y que ademads estuviera presente dentro del software
WEKA.

> Reestructura de preguntas de investigacion y objetivos: Al verificar qué tan pertinentes o
suficientes son las preguntas de investigaciéon y los objetivos planteados, se reestructuraron
las preguntas de investigacion y/o los objetivos.

> ldentificar y establecer de 4 a 8 gestos: Buscar aquellos gestos sutiles que no sean intrusivos
y ademas que sean de facil ejecucién. Siempre tomando en cuenta que la memoria de corto
plazo nos permite recordar 7 +1 nimeros (Miller 1956).

> Tratamiento de la sefial y extraccion de caracteristicas: En esta etapa se buscara extraer la
sefial que contiene los gestos sutiles seleccionados, tratando de quitar posibles ruidos que
pudiera tener la sefial. En base a esta seial resultante, se determinaran las caracteristicas que
se consideren relevantes para definir a cada uno de los gestos sutiles.

» Clasificacion de los gestos: Se establecieron los pardametros de dos modelos que, a partir de
la extraccion de caracteristicas, clasificaban los datos en alguno de los gestos sutiles.

» Evaluacion del método propuesto: Mediante la validacion cruzada y datos suministrados se

evaluo la eficiencia de ambos modelos.



1.6. Contribucion

Las contribuciones esperadas de este estudio son:

e Gestos sutiles con poco esfuerzo: Se espera encontrar si es factible detectar, mediante un
dispositivo vestible, gestos sutiles que no sean intrusivos y que se realicen con poco esfuerzo.

e Modelo para filtrado: Se usarda un modelo para el filtrado de la sefial que permita el
preprocesamiento de la misma, con la certeza de que se trata de la sefial de un gesto o no.

o Seleccidn de parametros: Se establecera un procedimiento para poder determinar de forma
rapida y los mejores pardmetros que un clasificador requiere, haciendo uso de la validacién

cruzada y de aproximaciones.

1.7. Organizacion de la tesis

El resto del documento se organiza de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 (Fundamentos tedricos) En esta seccion se presenta la importancia de realizar el
etiquetado de la actividad y algunas formas de llevarla a cabo, asi como su uso en el sensado participativo
por medio del computo vestible. Finalmente se presenta el estado del arte en cuanto a deteccion de gestos

se refiere.

En el Capitulo 3 (Propuesta de reconocimiento de gestos sutiles con la mano) En esta seccidn se
desarrolla el analisis de la sefial proveniente del acelerdmetro y giroscopio para poder determinar el inicio
y fin del gesto sutil dentro de esta sefial, para que por medio de los algoritmos de aprendizaje supervisado

se logre el reconocimiento del gesto sutil.

En el Capitulo 4 (Evaluacion de estrategia propuesta) En esta seccidn se definen las caracteristicas
del reloj inteligente que se usara en los gestos sutiles establecidos, asi como las posturas de los

participantes para desarrollar dichos gestos por medio de la aplicacién generada para este fin.

En el Capitulo 5 (Resultados) En esta seccion se presentan los resultados obtenidos del ventaneo
de la sefial para determinar el inicio y el fin de los gestos, asi como la eficiencia encontrada en cada uno

de los algoritmos utilizados. Ademas, se presenta algunas observaciones sobre los resultados obtenidos.



5
En el Capitulo 6 (Conclusion y trabajo futuro) En esta seccidn se resumen las principales
contribuciones del estudio, asi como las limitaciones que tienen para finalmente establecer alternativas

de trabajo futuro.



Capitulo 2. Fundamentos teoricos

2.1. Introduccion

El reconocimiento de la actividad es uno de los problemas de investigacién mas activos en areas
como Computacién Ubicua y visién por computadora (Avgerinakis et al. 2013). Para lograr detectar la
actividad que realiza un individuo, se han desarrollado algoritmos que utilizan datos obtenidos por una
variedad de sensores. La mayor parte de estos algoritmos son de aprendizaje supervisado, es decir, a partir
de datos de entrenamiento previamente etiquetados se crea un modelo que infiere una funcién en
especifico. Por ejemplo, para entrenar un modelo que detecte si una persona esta dormida, se requiere
conocer en qué momento la persona se duerme y en qué momento se despierta. Algunas soluciones al
reconocimiento de actividad hacen uso de video, de sensores légicos y ambientales relativamente simples
como el acelerémetro, giroscopio o sensores de presion. Por ejemplo, para detectar si una persona esta

dormida se suele usar el acelerémetro y/o un sensor de presion.

Algunas de las formas en que se puede etiquetar la actividad, es por medio de observaciones por
parte de terceros y/o por medio de grabaciones de video. Algunos de los problemas al utilizar estas formas
de etiquetado de datos para la deteccién de la actividad, es que las personas se sienten vigiladas y esto
puede afectar sus actividades y/o comportamientos, y que este tipo de sistemas tiene movilidad limitada

(Lane et al. 2011).

2.2. Etiquetado de datos

El reconocimiento de patrones estudia cdmo las maquinas observan el ambiente y aprenden a
distinguir los patrones de interés de sus antecedentes (Jain et al. 2000). Mediante el uso del
reconocimiento de patrones se puede realizar la deteccién de la actividad, haciendo uso de una serie de
ejemplos para realizar esta tarea. Este tipo de ejemplos no son otra cosa que informacién de la actividad
previamente etiquetada como tal. La Figura 1 muestra el proceso general para resolver un problema de
reconocimiento de patrones. El proceso del reconocimiento es iterativo para mejorar la eficiencia del

clasificador por medio de, por ejemplo, la seleccion de atributos o clasificadores apropiados.
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La tarea de etiquetar datos se considera tradicionalmente como tediosa e inevitable para la
elaboracion de un clasificador supervisado (Sun et al. 2017). Generalmente, el etiquetado de datos se
realiza por personas familiarizadas con el funcionamiento de los clasificadores (Sun et al. 2017), y son ellos
quienes identifican la informacién que corresponde a la actividad asociada para poder ser etiquetada
como tal. Esta forma de realizar el etiquetado de la informacién podria no resultar ser una tarea trivial

para personas sin experiencia, a fin de que puedan implementar con facilidad un clasificador determinado.

Una limitante en la elaboracidn del etiquetado para la deteccidon de actividad bajo ambientes
controlados es que, las personas que realizaran la actividad deben acudir directamente al lugar y hora
indicada para que el investigador tome las muestras de datosy las etiquete. Con esta técnica de etiquetado
de actividad se pierde la posibilidad de realizar sensado participativo. Ademas, para poder realizar sensado
participativo los dispositivos deben tener la suficiente movilidad (Korpela et al. 2015) para poder ejecutar

la actividad en lugares donde no se encuentre presente el investigador.

Etiquetar los datos permite generar mejores clasificadores que si no se realizara el etiquetado,

incluso si se realiza un etiquetado parcial (Hayashi & Takai 2015).

El etiquetado de la actividad se puede realizar mediante la observacion, en condiciones controladas

y por medio de auto-etiquetado.
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Figura 1: Proceso para crear un modelo para el reconocimiento de patrones a usarse en alguna aplicacion. [6]
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2.2.1. Etiquetado de datos por medio de la observacion

Esta forma de etiquetado consiste en observar directamente las acciones que esta realizando el
individuo que estd siendo sensado. En la observacién directa el investigador estd presente al momento de
realizar las actividades a etiquetar, mientras los dispositivos encargados de registrar las sefiales de la
actividad se encuentran en funcionamiento, para posteriormente hacer un cruce de datos en los tiempos
registrados por los sensores y lo observado para asi etiquetar finalmente la actividad. Durante todo el
proceso de etiquetado el investigador sigue al sujeto a donde quiera que este vaya, pero sin interactuar
con él, actuando como si se tratara de su sombra, como se ejemplifica en la Figura 2. Una de las ventajas
de esta forma de etiquetado es el poder obtener informacidn adicional, independientemente de que no

exista el deseo de proporcionarse. Por el contrario, se puede presentar la expectativa del observador, en

la cual la presencia de un observador influye en el actuar del participante (Ko 2017).



Figura 2: Representacion de la observacion directa al dormir, sin intervenir en las actividades del sujeto a observar.

Una variante de esta forma de etiquetado es utilizar video que registre la actividad, para
posteriormente ser analizado y asi poder etiquetar los datos. El inconveniente de esta técnica es qué si la

actividad involucra movilidad, resulta dificil seguir al individuo con una cdmara de video.

2.2.2. Etiquetado de datos en condiciones controladas de sensado

Esta forma de etiquetado es una de las mds usadas debido a que es mas facil lograr disminuir los
factores de ruido que se pueden presentar en la seial de los sensores (Yang et al. 2015), debido al control
de las condiciones en las que se realiza la actividad. Permite ademas la observacién minuciosa y detallada
de la actividad en un sitio especialmente previsto para realizar el etiquetado de la informacidn. La Figura

3 muestra un ejemplo de etiquetado de datos en condiciones controladas de la actividad de dormir.
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Figura 3: Representacion del etiquetado en condiciones controladas de la actividad de dormir.

Una de las complicaciones del etiquetado de la actividad mediante este método, es que los

clasificadores obtenidos podrian no funcionar correctamente en ambientes realistas.

2.2.3. Auto-etiquetado de la actividad

Esta forma de etiquetar la actividad consiste en dejar que sea el mismo participante quien realice el
etiquetado. Para realizar el etiquetado se provee al participante de las instrucciones necesarias (por parte
del investigador) para realizar correctamente el etiquetado. Con esta manera de etiquetar la actividad, se
logran romper las barreras del etiquetado a través del tiempo, ya que en los dos casos anteriores el
etiquetado depende del tiempo disponible del investigador y con esta técnica puede realizarse casi en
cualquier momento. La Figura 4 muestra la representacion del auto-etiquetado de la informacion

mediante el uso de un dispositivo movil.
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Figura 4: Representacion del auto-etiquetado de la actividad de dormir. El usuario indica el inicio y el fin del sueio.

Una desventaja que presenta esta técnica es que se deja al usuario el control total del etiquetado

de la actividad, confiandole la integridad de la informacidn recabada.

2.3. Sensado participativo y cdmputo vestible

Las capacidades de los dispositivos como teléfonos inteligentes y en general del cdmputo vestible,
han incrementado la capacidad de mejorar, transformar y mezclar los datos procedentes de cualquiera de
sus sensores (Salomoni et al. 2012). El cbmputo vestible es aquel que nos permite llevar puesto dispositivos
con sensores como si se tratara de ropa o accesorios vestibles que usamos cotidianamente y que gracias
a la cercania que guardan con el usuario, permiten el monitoreo constante y mas preciso de lo que se

pudieran hacer con otro tipo de sistema (Bojorquez 2015).

En la actualidad, se puede adquirir una gran variedad de dispositivos electrénicos vestibles, que
permiten sensar una variedad de informacidn por medio de sus multiples sensores como el acelerémetro,
giroscopio, GPS, ritmo cardiaco, entre otros. Ademas, gracias al auge del uso de redes telefénicas 3g
(actualmedg) y al Wi-Fi, los usuarios pueden compartir la informacion generada en sus dispositivos a

cualquier parte del mundo en cualquier momento. El sensado participativo, aprovecha estas dos grandes
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ventajas (datos generados y comunicacién permanente entre usuarios) para que los usuarios puedan

recopilar y compartir datos generados en el entorno que se encuentren.

Por medio del uso del cdmputo vestible y del sensado participativo, se plantea la posibilidad de
realizar el etiquetado de la actividad mediante el uso de gestos no intrusivos y de facil y cémoda ejecucion,
que permita a cualquier usuario etiquetar la actividad que esté realizando sin interrumpir las tareas que

se encuentre realizando en ese momento.

2.4. Uso del computo vestible para la deteccion de los gestos

Uno de los dispositivos mas importantes y de mayor aceptacion en el cbmputo vestible es el teléfono
inteligente[4,13]. Adicionalmente, los teléfonos inteligentes estan siendo usados junto con otros
dispositivos vestibles, como los relojes inteligentes, para hacer un seguimiento a una amplia gama de
actividades humanas [4,13]. Este tipo de seguimiento estd unido a una serie de desafios técnicos comunes
asociados con los sistemas de sensado mévil, incluyendo: i) la deteccién de las personas y su entorno; ii)
el uso eficiente de la energia de los recursos de dispositivos mdéviles; iii) la mineria y la interpretacion de
los datos del sensor mavil; y iv) la interaccién con los usuarios, en gran parte para proporcionar

retroalimentacion e informacidn a los usuarios (Lane et al. 2011).

Con el uso de dispositivos vestibles se puede lograr etiquetar la actividad que esté realizando una
persona. El etiquetado puede realizarse por medio de movimientos finos y discretos realizados con la
mano, para establecer de forma rdpida y poco intrusiva el momento en que inicia y termina la actividad,
asi como el tipo de actividad que esté realizando. El tipo de gestos discretos deben poder ser recordados
de forma fécil para lograr etiquetar distintos tipos de actividad y/o comportamiento como la ansiedad,
cansancio, estrés, caminar, comer, correr, dormir, entre otros. Ademas, de etiquetar la actividad, se
pueden usar estos mismos gestos para establecer la percepcidn de los niveles de intensidad de la actividad,
como muy cansado, poco cansado o descansado. El tipo de gestos seleccionados deben ser adecuados

para etiquetar la actividad con algun dispositivo vestible.
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2.5. Estado del arte en la deteccion de gestos

La presencia generalizada de sensores de movimiento en los dispositivos mdviles de los usuarios, ha
generado un creciente interés en la investigacidon en reconocimiento de la actividad humana (Stisen et al.
2015). Para el reconocimiento de gestos que se realizan con las manos se ha desarrollado amplio trabajo.
En (Lu et al. 2014) Lu Z., Chen X., et. al. usan un dispositivo de deteccién de gestos portatil con el uso de
un acelerémetro y cuatro sensores de electromiografia de superficie (SEMG), para detectar 19 gestos
mediante el uso del antebrazo con una precisiéon del 95% con gestos dependientes del usuario y 89.6% en

pruebas independientes del usuario.

En los trabajos [16,17 y 18] los autores realizan el reconocimiento de gestos utilizando las manos, la
cadera o los pies, con precisién de mds del 90% en todos los casos. En estos estudios se usaron una
combinacion de sensores como el acelerdmetro, giroscopio y sensor de presidon (Song et al. 2015);
acelerémetro, giroscopio y magnetémetro (Alavi et al. 2016); acelerémetro y video (Porzi et al. 2013) con
muy buenos resultados, sobre todo aquellos que usaron el acelerémetro con algun sensor adicional. En la
investigacion hecha en (Bobeth et al. 2012), los autores reconocen gestos realizados por adultos mayores
mediante el uso de Kinect para cambiar de canal en un televisor, logrando buenos resultados y buen nivel

de aceptacién por parte de los usuarios.

En el trabajo reportado en (Takahashi & Kishino 1991), Takahashi T. y Kishino F. usaron un guante
de datos VPL. Este guante es un dispositivo de interfaz de gestos con la mano que ofrece informacion en
tiempo real sobre el movimiento de esta. Esta interfaz usa gestos estaticos de la mano para reconocer los
46 gestos del kana Japones (alfabeto Japones), de los cuales logran reconocer 34 gestos de los 46 de forma

correcta.

En (Kellogg et al. 2014), Kellogg et. al., argumentan que con su sistema AllSee, puede reconocer

gestos usando tarjetas RFID. Logrando una precisidon del 97% al realizar ocho gestos diferentes.

En (Shoaib et al. 2016), Shoaib M, et. al., se reporta el uso de un dispositivo en la mufneca y un
teléfono inteligente en el bolsillo del pantaldn para detectar la actividad del individuo, mediante la lectura

de los sensores acelerdmetro y giroscopio en ambos dispositivos (para complementarse uno al otro).



Tabla 1: Informacién relevante de otras investigaciones revisadas sobre la deteccion de gestos y/o uso de
reconocimiento de actividad, incluido el de esta investigacion.
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En (Kalantarian et al. 2015), Kalantarian H., et. al., buscan predecir la ingesta de medicamentos por
parte de los usuarios, al reconocer esta actividad mediante la lectura del acelerémetro y el giroscopio al
momento de abrir el frasco del medicamento o al poner la pastilla en la palma de mano. Para la deteccién
de esta actividad, mediante su gesto correspondiente, se requiere que la pildora de la botella o la cartera
sean sacadas de una forma determinada para poder reconocerlo correctamente. En la Tabla 1 se resume
la informacién de estas y otras investigaciones trascendentales en la deteccién de gestos y uso de

reconocimiento de patrones, incluido el de esta investigacion.

En este trabajo se usara el acelerdmetro y giroscopio para detectar los gestos sutiles, ya que en
todos los trabajos previos se obtuvieron muy buenos resultados, superiores al 80% de precision. Ademas,
estos dos sensores son econémicos y muy probablemente se pueden encontrar en algun dispositivo movil
que sea vestible. Los trabajos que hacen uso de sensores que no son movibles con facilidad como Kinect,
RFID (por los sensores lectores fijos) o cdmaras, no son contemplados porque tienen poca movilidad y se

requiere mayor inversién en infraestructura para colocarlos.

2.6. Eliminacidn de la gravedad

El acelerdmetro mide la aceleracidn con la que se mueve el sensor, asi como la aceleracién ejercida
hacia el centro de la tierra por medio de la gravedad. Dependiendo de la posicién de la mano la fuerza de
la gravedad afectard a uno varios ejes del sensor, como se muestra en la Figura 5. Para cumplir con el

objetivo de detectar el gesto independientemente de la posicién de la mano, la aceleracién ejercida por
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la gravedad debe ser eliminada. Para poder quitar los efectos de la gravedad, se aplicara un filtro pasa

bajas sobre las fuerzas que se le aplican al dispositivo (Ad) como muestra la ecuacién (1 ).

Ad=—g—ZF/mass (1)

Donde Ad es la aceleracién que se aplica al dispositivo, g es la constante de gravedad con valor de

9.81 m/s?%, y SF son las fuerzas aplicadas al dispositivo que no sean la gravedad.

Este procedimiento implementa un factor de filtrado a la gravedad de 0.2, lo que significa que al
20% de su valor actual se le agregara el 80% del valor medio anterior, como se muestra en la ecuacién ( 2
), para asi finalmente ser eliminada de la aceleracion total aplicada al dispositivo como se muestra en la

ecuacion (3).
g =08x%xg"+0.2x*Ad (2)
Ad = Ad — g~ (3)

Donde g’ es el valor de la gravedad filtrado hasta el momento (al iniciar la iteracién el valor de g es
0, dado que no se ha filtrado nada). Esta iteracidon se repite hasta que se han cubierto la totalidad de los

datos.

Debido a que una parte de la sefal del acelerémetro contendra la seial de la fuerza de gravedad
atenuandose, los sensores empezaran a tomar lecturas 100 milisegundos antes de que sea lanzada la

peticion de cualquier gesto, para que esta atenuacidn no sea tomada en cuenta.

1 https://developer.android.com/reference/android/hardware/SensorEvent.html#values
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Figura 5: Efecto de la aceleracion de la gravedad sobre cada eje dependiendo de la posicién de la mano. a) posicion
de la mano en la que afecta al eje X y b) posicion de la mano en la que afecta al eje Z.

2.7. Conclusion

En la deteccién de gestos que se propone, a diferencia de los trabajos que se han realizado, se busca
que sirvan como retroalimentacién al reconocimiento de actividades. Estos gestos deben ser socialmente
aceptables y realizados de forma natural y con el menor esfuerzo posible. Esto debido a que en los
escenarios y situaciones en los que se puede encontrar la persona que realizaria el etiquetado de su
actividad, los gestos deberian de pasar casi desapercibidos a terceros. Para lograr esto, se plantea hacer
uso de la técnica del auto etiquetado, que permite tener movilidad y realizarse en cualquier momento, lo

gue no consiguen hacer las técnicas de etiquetado en ambientes controlados o bajo observacion directa.
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Capitulo 3. Propuesta de reconocimiento de gestos sutiles realizados
con la mano

3.1. Posicidn y orientacion de los sensores

En este trabajo se propone un método de deteccion de gestos sutiles realizados con la mano
mediante el uso del giroscopio y acelerdmetro ubicados en la mufieca. Se utiliza la mufieca por ser un lugar
estratégico al ser accesible y comodo y al hecho de que hay dispositivos vestibles para la mufieca, como

es el caso de los relojes inteligentes, o smartwatches.

Tanto los sensores acelerémetro y el giroscopio reportan sus datos en tres dimensiones (ejes XYZ).
Estos ejes deben ser orientados de tal forma que, sin importar la posicién de la mano, los datos reportados
en cada eje sean siempre congruentes con el gesto. Por la razén anterior, los dos sensores serdn ajustados
a la mufieca por medio de alguna banda ajustada a cada usuario, de tal manera que el eje X sea paralelo
al antebrazo y su valor positivo debe estar en direccion hacia los dedos de la mano; el eje Y negativo deberd

estar dirigido en direccién hacia el dedo pulgar de la mano y el eje Z negativo debe estar dirigido de la

palma de la mano hacia el exterior, como se muestra en la Figura 6.

Figura 6: Orientacion de los ejes de los sensores con respecto a la mano.
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3.2. Detectar el inicio y el fin de un gesto sutil

Para realizar la lectura de los movimientos sutiles con la mano, se debe estimar el tiempo minimo
gue una persona requiere para realizar el gesto. Este tiempo minimo se estimard midiendo el tiempo
maximo requerido para realizar el gesto mas complejo. A este tiempo minimo observado se le agregara

un segundo y medio para compensar los retardos naturales en los tiempos de reaccidn de cada persona.

Una vez que se ha estimado el tiempo de la duracién del gesto mds complejo, se podra programar
por medio de una condicién de inicio como un sonido o una vibracién el tiempo en el cual los sensores
seran abiertos para tomar las lecturas en sus ejes XYZ de cada sensor. Cabe sefialar que la condicidn de

inicio puede ser seleccionada por el usuario para su comodidad.

Dado que existirdn gestos que se realicen en un tiempo menor al estimado y ademas habra personas
gue realicen los gestos en un tiempo menor al observado, es necesario buscar en los valores de las lecturas
de los ejes XYZ donde inicia y donde termina el gesto. Para poder definir el inicio y el fin de un gesto, se
tomaran Unicamente los datos provenientes del giroscopio, ya que como se vio en la seccién anterior, la
aceleracién de la gravedad disminuye gradualmente y no de forma espontdnea, por lo que no es una buena

opcién para buscar el inicio y el fin del gesto.

Para determinar el inicio y fin del gesto, se debe estar relativamente seguro de que los datos
reportados por el giroscopio corresponden a un gesto y no a un movimiento involuntario o simplemente
a ruido por realizar una actividad diferente a la indicada. Para lograr lo anterior los datos deberdn ser
sometidos a una comparacion con uno de los gestos para determinar la aparente presencia de un gesto
en la sefial. Aun y cuando cada gesto tendrd su propia firma, existe cierta similitud en los movimientos que
los hara similares. En este punto se propone utilizar el algoritmo de Distorsion Dinamica Temporal (DTW,

por sus siglas en inglés) que se describe a continuacion.

3.3. Distorsion Dinamica Temporal para determinar si en la sefial se encuentra un

gesto

El algoritmo DTW es popular por ser muy efectivo (Senin 2008) para detectar formas similares en

series de tiempo y que pueden tener diferente longitud y fase. Aprovechando la caracteristica de este
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algoritmo, se busca discriminar aquellas sefiales que no se parezcan a alguno de los gestos, dado que la
sefial de los seis gestos es similar (cambiando de longitud y fase de usuario a usuario). Para lograr esto se
debe configurar el algoritmo para que no sea tan estricto en la comparacidon y que ademas no sea

demasiado benevolente para que discrimine gran parte de las sefiales que no son lo que se espera.

Como seiial de referencia se utilizard la sefial de uno de los seis gestos que esté libre de ruido y que
sea lo mds claro y estable posible. Para este efecto se usard la sefial proveniente del giroscopio, ya que
como se menciond anteriormente, esta estd libre de filtros que pudieran introducir ruido en algun
momento de la atenuacién de la sefial, como ocurre con el acelerometro. Las magnitudes de las seiales
proveniente de los 3 ejes (XYZ) se combinard de la siguiente forma VX2 + Y2 + Z2 tanto en la sefial de
referencia como en la sefial que se lea directamente del giroscopio al momento de realizar uno de los
gestos, esto con el fin de compensar las diferentes orientaciones que pudieran tener los sensores (Wen et
al. 2016), de esta misma forma se compara un vector de datos contra otro y no tres vectores contra otros

3.

La comparacidon de ambas sefiales se hard bajo los principios del algoritmo DTW, salvo una pequefia
excepcion que permitird corregir sefiales de diferente tamafio. A continuacién, se describe todo el

proceso:

Dadas las secuencias de datos tratados de referencia establecida X = (x1, X2, X3, ..., X») de tamafo n €
Ny del giroscopio Y = (y1, Y2,Y3,.., Yym) de tamafio m € N, se fija un espacio de funciéon denotado por F,
donde X,y Ym EF paran €[1:N]ym € [1: M], donde para comparar dos elementos x y y, se necesita un
costo local para una de las caracteristicas (sefial capturada y tratada directamente del giroscopio) definida

por la siguiente funcidn:

c:FxF > R>0

En esta relacion de costos, el costo c(x, y) sera mas pequefio mientras x sea lo mas proximo a y, en
otro caso el costo serd incremental. Al evaluar el costo local para cada para de elementos de la secuencia
Xy Y, se obtendra la matriz de costos C € R como se muestra en la Figura 7, y esta matriz estd definida
por C(n,m):= c(x», ¥m). El objetivo de este algoritmo es encontrar la alineacidn entre Xy Y que haga que su
costo total acumulado sea el minimo posible, por lo que este alineamiento dptimo se extiende a lo largo

de un camino de bajo costo dentro de la matriz de costos (Mdller 2007), a esta ruta se le conoce como
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ruta de distorsidn. La Figura 8 muestra la ruta de costo acumulado minimo generado por ambas

secuencias.

Por definicién una ruta de distorsién de Ny M es una secuencia p = (ps,pz,..,0) con p; =n;,my € [1:

NJ] x [1: M] para | €[1: L] satisface las siguientes condiciones:

e Condiciones de inicio y fin: p1 = (1,1) y p.= (N,M). Es decir, la ruta siempre comenzard en la
ubicacidon donde se encuentra el costo C1,1 y de la misma forma siempre terminara en la
celda donde se encuentre el costo Cn,m, que en el caso de la Figura 8 es la ubicacién del costo
Crs.

e Condicidn de monotonicidad: n1<n;<..< niym;<m;<.. < m,. Es decir, el crecimiento
deberad ser siempre de forma incremental de manera que nk—ni.12 0y my—my.; 2 0. La Figura
9 muestra una ruta de distorsidon sin monotonicidad. Esta condicién permite que las
caracteristicas no se repitan en la alineacién de la ruta de distorsion.

e Condicidn del tamafio de paso: pi+1 — p. €{(1,0),(0,1), (1,1)} para € [1 : L-1]. Lo que significa
gue no debe de haber puntos de ruptura en la ruta de distorsion. Esta condicion permite que

ningun elemento de X o Y sea omitido.

Cra G2 Cis Cra Gis
G G Goa Csa Cos
Csa Cs2 Csa Csa Css
Cas Caz Caa Caa Cas
Cia sz Css Csa Cis
Cat Caz Cas Caa Cas

Ci1 Ciz Cis Cia Cis
—
1 ){n .
Y-ﬁm

Figura 7: Matriz de costos de dos secuencias X (eje vertical) y Y (eje horizontal) generadas por el método DTW. En
este caso, ambas secuencias son de distinto tamafio.




Cra G2 Cis Cra Cis
o Cs.1 s Csa Gy
Cs1 Cs2 Cs3 Cs.a Css
Ca1 Caz VE! Caq Cas
Caa Ciz Cas Csa Cis
Caa Ez,z CL; E1,4 Czji

=

1 0

Xy

%/\/\/\J

Figura 8: Ruta de distorsion con costo minimo entre la secuencia X y Y, llamada ruta de distorsion.

Cra Cr2 Cis Cra Cis
o Cs. Coa Css Gy
Csa Cs,2 Cs3 Csa Css
Cas Ca2 Caz Caa Cas
Cag Cs Ca3 14 Cas
Cs1 Cas 24 CI,E

=

1 0

Xy

%/\/\/\J
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Figura 9: Ruta de distorsidon que no cumple con la monotonicidad. En el rectangulo rojo aparece un elemento que

no cumple con lareglank-nk-120,yaque2-3<0.
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Al existir una cantidad exponencial de rutas de distorsidon que cumplen con las condiciones anteriores,
solo nos interesa aquella ruta que minimiza el costo total acumulado durante la trayectoria de dicha
ruta. La ecuacidn ( 4 ) muestra la ecuacion que se usard para calcular la ruta de distorsién con menor
peso acumulado.

[ | &

DTW(X,Y)=min| ZWk (4)
l k=1

Resolver esta ecuacion requiere un tiempo O(nm) ya que se requiere calcular los costos en cada
celda comenzando por (1,1) y moviéndose a sus adyacentes que cumplan con la monotonicidad, como se
ilustra en la Figura 10. El costo Wi de cada celda k de la matriz de costos se puede calcular de dos formas,
como el valor absoluto de la diferencia de ambas secuencias Xy Y, o como el cuadrado de la diferencia de
la secuencia tanto en X como en Y como se expresa en la ecuacion (5)y (6 ). Para este estudio se utilizard
la ecuacidn seis. Una vez calculada la matriz de costos, lo Unico que resta por hacer es seguir la ruta mas
corta iniciando desde el punto de término de la matriz (en el caso del ejemplo la celda con el costo C;5s),
conservando las condiciones de monotonicidad y del tamafio de paso (la comprobacién de la ruta mas
corta no se explica por razones de simplificacidn, se puede observar el teorema 4.3 en (Miiller 2007) asi

como su comprobacion).

Wi = | Xy — Ykl (5)

Wi = (X — ¥3)? (6)

Una vez que se tiene la ruta de distorsidn, se verificara que esta ruta cumpla con las dos condiciones
de igualdad entre ambas secuencias de datos (Vaughan & Gabrys 2016). Estas condiciones se ajustaran de
tal forma que no sean tan estrictas, pero a su vez que tampoco sean inefectivas al dejar pasar cualquier

sefial. Las tres condiciones son las siguientes:

» Ventana de distorsidn: Esta condicién indica que la ruta de distorsidn no debe vagar
demasiado lejos de la diagonal principal, ya que mientras mds cercana sea la ruta a esta
diagonal, mayor similitud habra entre ambas sefiales. El objetivo de esta condicidn es impedir

que la alineacion no intente omitir caracteristicas diferentes y que se quede atascada en



25
caracteristicas similares. Para que se cumpla esta condicién el valor absoluto de la diferencia
del k-esimo elemento de la ruta de distorsidn de ambas secuencias debe ser menor a un
ancho de ventana de tamafio r, con r >0, de tal forma que | Xc-Y« [ <r. Enla Figura 11 muestra
mas claramente la idea anterior. El cambio que se hizo a esta condicidn para que no fuera tan
estricta (ya que se comparara con secuencias similares mas no iguales) es que el 30% de la

ruta, como maximo, puede estar fuera de esta ventana.

Cra

i

Gaa

Csa

Cya Cra Grs
st Cs Goa
Csa Csa Css
Ca3 Can Cas
Ca3 Caa Cas
Coa Caa Cas

i

Cia Ciz Cys Cua Cis

RAVAVAV

Figura 10: Movimiento para el célculo de los costos de la matriz de costos, realizado en un tiempo O(nm), siempre

£
SEEEER

cumpliendo con las 3 condiciones.

> Restriccidn de pendiente: Esta condicidn implica que los crecimientos de forma horizontal y
vertical no sean demasiado prolongados. La forma de evaluarlo es midiendo la pendiente de

la trayectoria de la ruta de distorsion mediante las ecuaciones (7 )y ( 8 ):

(;k:;'o) <p
k—Xo (7)
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(Xk— Xo)
Vv, -4 (8)

Donde p = 0 es el nimero de pasos permitidos en la direccion de Yy g 2 0 es el nUmero de pasos
consecutivos en la direccidon de X como se muestra en la Figura 12. Con esto se espera que después de g
pasos exista uno o mds pasos p y viceversa. Con esto se impide que la trayectoria sea demasiado empinada

o sea demasiado superficial.

En esta restriccion es donde mas ajustes se realizan, dado que la matriz de costos es de tamafio
NxM, siempre habra |N-M| pasos mas en la horizontal o en la vertical que pueden implicar violar esta
regla. Como ejemplo esta la Figura 8, donde la matriz es de 7x5, lo que implicaria que habrd forzosamente
minimo dos pasos mas en direccidon de X. En (Ratanamahatana & Keogh 2004) se establece que cuando la
matriz es de NxM, la ventana de distorsion debe ser interpolada para que sea funcional con este tipo de
matrices, en lugar de simplemente no aplicarse esta restriccion cuando se tiene una matriz de este tipo.
Ademas de esto, las ecuaciones 7 y 8 estan disefiadas para una linea recta donde (x, y) € (R, R) y para este
caso (x, y) € (N, N), lo que provoca perdida de informacién. En este estudio se compensara esta diferencia
entre N y M al permitir |[N-M| pasos, por lo que restando este excedente de pasos la diferencia
proporcional en los pasos horizontales y verticales no debe ser mayor al 35%, es decir, en ninguna de las

dos direcciones debe haber mas del 35% de pasos de forma continua.
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Cl 1 Eu El_# Cl 5

X vl

Figura 11: Ventana de distorsion de tamaifio r. La ruta de distorsion debe mantenerse dentro de los limites

establecidos por esta ventana.

De no cumplirse alguna de estas dos restricciones (asumiendo que la ruta de distorsion es valida o
existe) la secuencia se desecha y se volvera a pedir al usuario capturar esta informacion, en caso contrario

puede ser analizada para identificar el inicio y el fin del gesto.
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RAVAVAV

Figura 12: Restriccion de pendiente donde la relacion proporcional entre p y q no debe ser mayor al 20%, es decir,

de cada 5 celdas que se acumulen en q debe de haber al menos 4 celdas previas en p y viceversa.

En la Figura 13 se puede observar la sefial de referencia, que es el gesto de pellizco con el dedo indice,
tomada como base por no contener ruido en exceso en su sefial. En la figura b) se observa el gesto de
pellizco doble con el anular que es reconocido por el DTW modificado como un posible gesto, seguin su
ruta de distorsidn, ya que cumple todas las reglas y tiene menos del 31% de la sefial casi al finalizar la ruta
(movimiento en g) segun la Figura 14. En c) se observa la sefial del movimiento de la mano al girarla en
circulos sobre el eje de la mufeca, que es identificada como sefal no perteneciente a un posible gesto
dado que tiene mas del 80% de los pasos en p y poco mas del 50% de los pasos en g, ademds de sobrepasar

la ventana de distorsién con mas datos de los permitidos, Figura 15.
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Figura 13: Ejemplo de (a) sefial de referencia, (b) posible seiial de un gesto y (c) sefial del movimiento de la mano
formando circulos manteniendo el antebrazo estatico.
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Figura 14: Ruta de distorsion generada a partir de la comparacion de la sefial de referencia y un posible gesto.



30

Valores de la sefial
de referencia

wnzousss] 11

(e
nzorizz
020056+
001304

0.0z647]

z59a7s]
zzzazy
0429572
o.0z23107
0.0a5519)
00181972
0.0z10609
0077169
0450277
00504154

00915345,
00953261
00275415
0542341
0017745,

0.04120%4
00720201
0705654

0.080012]
4020515]
955244
00041774
00803147
00335451

024

3936743
45203
14z52061]
14332304
164634
19616433
25Ty
244413

24325004
3002373
3513324
34774074
430744
4510573
45475742
5321923
58024745
bAT0652S]
70035344
53475054
43675461

2309642
07402345

AT
061974
0.0134952]

015481
00253413
0277634
00417737

05 0 # 0 6 9 6 8 6 @ 6 8 5 0 0 0 5 0 6 % 00105 0% 02 0102 04 05 05 0 61 61 ¥ 801 @ F91 § 0 8 0 5 9 8 0 6 9 6 8 0 @ 6 894 0 0 9 5 %
Valores de la sefial

de un posible gesto

Figura 15: Matriz de distorsion generada a partir de la comparacion de la sefial de referenciay la sefial

con ruido que no pertenece a ninguno de los gestos sutiles.

3.4. Segmentacion de la secuencia de datos

Una vez que se ha determinado que los datos provenientes del giroscopio se asemejan a uno de los
gestos, mediante la comparacion de secuencias de datos, se procede a buscar el inicio y el fin del gesto

sutil.

Con la secuencia de datos que se utilizd en el proceso anterior (recordar que esta secuencia es
resultado de la suma de las magnitudes de los ejes XYZ del giroscopio) se realizaran tantas divisiones como
sean posibles, de seis elementos por divisién, salvo al final de la seiial ya que de quedar dos elementos
libres 0 menos, estos se uniran al segmento anterior, quedando este de siete u ocho elementos, si por el
contrario el nimero de elementos sobrantes es mayor o igual a tres, estos constituiran el segmento final,

como se muestra a la izquierda de la Figura 16, donde el segmento final se conformé de ocho elementos.
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Doble pellizco dedo indice Doble pellizco dedo indice
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Figura 16: A la izquierda esta la segmentacion en secuencia de seis datos (salvo el final) provenientes del giroscopio
para encontrar el segmento donde inicia y termina el gesto. En cada segmento se obtendra el promedio (marcado
por la linea verde punteada) para poder simplificar la sefial y obtener una sefal simplificada, como se muestra en
la figura de la derecha, que permita eliminar datos con ruido.

Para cada segmento se calculard su promedio (linea verde punteada) para lograr una mejor
representacion de cada uno de los segmentos como se menciona en (Fu 2011). Si establecemos que la
secuencia de datos estd representada por S = (s1, S, .., Sm) Y h s la dimension de cada segmento (para este

estudio se usaran seis datos por segmento), esta serie de tiempo comprimida establecida como S =

(81, ..., 8, ) puede ser calculado mediante la ecuacién 9.

ek
A 1
Sk: ZSL (9)
€k _fk + 1i=fk

Donde fi y ex representan la posicidn de inicio y fin respectivamente, del k-ésimo segmento en la
secuencia o serie de tiempo S. Esta nueva serie de tiempo sera el resultado mostrado en la parte derecha

de la Figura 16, sobre la cual se empezara a buscar el inicio y fin del gesto.

Una vez que se tiene la nueva serie de tiempo P, se define un umbral denominado umbral alto con
valor escalar de 0.2 para determinar aquellas sefiales que podrian ser consideradas como un gesto,

representada en la Figura 16 con una linea punteada verde. Para todo punto que se encuentre por encima
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de este umbral, se buscara el inicio y el fin de esta sefial, tomando en cuenta que el gesto inicia y termina
en el reposo. Para saber dénde inicia y termina cada punto que esta por encima del umbral alto, se define
un nuevo umbral, denominado umbral bajo con valor escalar de 0.08 (en color rojo en la Figura 17) que
permitira establecer el inicio y el fin. El primer punto de menor o igual valor al umbral bajo, tanto del lado
izquierdo (punto de inicio) como del lado derecho (punto final), sera el inicio y el fin de ese punto en

particular.
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Figura 17: Buscando el inicio y el fin preliminares en la serie de tiempo proveniente de la segmentacion.

Para el ejemplo mostrado en la Figura 17, se tienen tres puntos que superan el umbral alto, que
estan en la posicion 15, 21 y 27 respectivamente. Para este caso en particular, los tres puntos tendran
como inicio el punto 9 y como fin el punto 45 con respecto al eje X, pertenecientes al segmento 2 (el punto
9) y al segmento 8 (el punto 45) respectivamente. Para este ejemplo, el inicio y el fin sera el mismo para
cada punto que supera el umbral, empezando a partir de la posiciéon 6, ya que es aqui donde inicia el
segmento 2, hasta la posicion 48, que de igual manera es el final del segmento 8. Llamaremos trayectoria
a cada punto que se encuentre entre el inicio y el fin de cada uno de los puntos que superen el umbral, y

para nuestro caso de ejemplo seran tres trayectorias con un mismo inicio y un mismo fin.
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Si el inicio de alguna de las trayectorias se detecta en el primer elemento de S y este esta por arriba
del umbral bajo, se tomara como el inicio de la trayectoria esta posicién inicial; de manera similar, si el fin
de alguna trayectoria es detectado en el ultimo elemento de S, este sera tomado como el fin de la

trayectoria.

Cuando se tengan todas las trayectorias definidas, se deben conjuntar éstas hasta finalmente tener
unas sola trayectoria final, por lo que si tenemos la secuencia de datos representada por S = (s, Sz, .., Sm),
para conjuntar dos trayectorias que se unen en cierto punto y que ambas pertenecen a S, se debe cumplir

lo siguiente:

> Siexisten dos trayectoria T; y T> con punto de inicio d y f respectivamente, y punto finaley g,
tal que T1 = (Sq, Sa+1, -+, Se) Y T2 =(Sf, St+1, .., Sg) cON s; € S, ambas trayectorias se unirdn en una
sola trayectoria T12 = (Si, Si+1, .., Sj) con i =min(d, f) yj = max(e, g) siempreycuandod<f <e

y/o f <e<g.

La nueva trayectoria Ti; reemplazard a ambas trayectorias y esta nueva trayectoria se deberd
conjuntar con las trayectorias restantes hasta que solo exista una trayectoria final Tjcon 1 <j<j <m,
donde i-3 y j+3 seran el inicio y el fin del gesto respectivamente, dado que estardn a la mitad del segmento.
Si, por el contrario, al finalizar la conjuncién de trayectoria existe mdas de una trayectoria, entonces se
podra decir que existe mas de un movimiento al realizar la lectura del gesto, por lo que se desechara como

un gesto valido y se solicitara al usuario que realice el gesto nuevamente.

Hasta este momento, el inicio y fin del gesto (de haberse encontrado) es parcial, ya que solamente
se ha verificado que se tratara de un solo gesto y que este tenga el menor ruido posible. Por este motivo
es necesario revisar la sefial directamente en busca del inicio y fin del gesto, pero con la particularidad de
que se buscard solo en el rango que se detectd anteriormente, es decir desde la posicidén i hasta j, y no

desde la posicion 1 hasta la posicién m.

3.4.1. Establecer el inicio y el fin de un gesto sutil

Una vez con que se tiene acotado el inicio y el fin del gesto segln la segmentacién realizada, como

se muestra en la Figura 18, nos regresaremos a la secuencia de datos generada por la suma de las
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magnitudes de los tres ejes del giroscopio y se usard solamente de la posicidn inicial a la final establecida
en el paso anterior. Esta secuencia acotada se recorrerd para buscar el momento que supere un umbral
fijado en 0.19, debido a que a partir de este valor se establecid empiricamente que empieza un
movimiento de la mano (establecido utilizando los datos de siete sujetos que realizaron los tres primeros
gestos cinco veces cada uno) que no sea por efecto de movimientos espasmédicos que son casi
imperceptibles como puede ser el temblor en la mano. De manera simultanea se buscara el momento en
que la secuencia supere un umbral fijado en 0.17 (establecido por observaciones al igual que él anterior),
pero recorriendo la secuencia desde el ultimo dato hacia el primero y este sera el nuevo fin del gesto. Si la
distancia del inicio y final del gesto no supera los 200 milisegundos (tomar en cuenta que cada incremento
en el eje horizontal equivale a 40 milisegundos) se desecha el gesto y se pedira al sujeto que repita el

gesto.

Con este nuevo inicio y fin del gesto se procedera a eliminar aquellos datos iniciales y finales que
fueran tomados en cuenta debido a algin movimiento involuntario de la mano. Para eliminar estos
pequeios picos involuntarios que pudieran haber pasado todos los filtros anteriores, se tiene que cumplir
la regla de que el inicio y el fin del gesto no deben estar a mas de 220 milisegundos de un valor igual o
superior de 0.4 (establecido para garantizar que no fue producto de un movimiento brusco esporadico),
como se muestra en la Figura 19. Si el nuevo inicio o fin de la secuencia no cumplen con esta regla los
valores se recorreran (hacia la derecha para el inicio y hacia la izquierda para el fin) hasta el siguiente valor
mas proximo que sea igual o superior a su umbral respectivo. Para el ejemplo mostrado en la Figura 19,
como el inicio si cumple con la regla de los 220 ms no se hara el recorrido hacia la derecha. Por el contrario,
el final de la secuencia no cumple esta regla, por lo que debera recorrerse hacia la izquierda hasta que
cumpla esta condicién, como se muestra en la Figura 20. Este recorrido se hara hasta la posicion 33, que

tiene un valor de 0.18 y se encuentra a 200 ms del valor minimo establecido en 0.4.

Asi pues, para este ejemplo, el inicio y final definitivo se fijard en la posicion 13 y 33 de la secuencia
de datos con valores de 0.23 y 0.18 respectivamente. Solo restara realizar una Ultima comprobacioén: el
gesto no debe durar mds de 1300 ms, de hacerlo serad desechado y se pedira al sujeto que repita el gesto.

Para este ejemplo la duracion es de 800 ms, por lo que el gesto se considera valido.
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Figura 18: Secuencia de datos provenientes de la suma de las magnitudes de los ejes del giroscopio acotados segun
los umbrales aplicados a la segmentacion.
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Figura 19: Busqueda del inicio y fin del gesto mediante umbrales tanto de inicio, en color rojo, y de fin, en color
verde, fijados en 0.19 y 0.17respectivamente.
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Figura 20: Recorrido hacia la izquierda por no cumplir la regla de estar a una distancia de 220 ms de un valor
minimo de 0.4. El inicio y final quedarian en la posicion 13 y 33 respectivamente.
Con el inicio y fin establecidos, finalmente se tomara como inicio el punto inmediato anterior a este,
de manera similar para el punto final se tomara el inmediato posterior. De no existir un punto posterior o

anterior (que sean el inicio o el fin de la secuencia original) se quedara el punto tal como se obtuvo.

3.5. Extraccion de caracteristicas

Ahora que ya se tiene el inicio y fin de un posible gesto, se procederd a extraer las caracteristicas
que permitan identificar el gesto mediante el uso de mineria de datos. Los valores que se tomaran en
cuenta para la extraccion de caracteristicas seran los provenientes de los tres ejes de ambos sensores
(acelerémetro y giroscopio), comprendidos entre la posicion de inicio y fin preestablecida. En la Figura 21

se muestra las series de tiempo acotadas de los tres ejes de cada uno de los sensores.
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Figura 21: Series de tiempo de los tres ejes del acelerémetro (izq.) y giroscopio (der.) acotados por el inicio y fin

preestablecido.

A partir de los ejes XYZ, tanto del acelerémetro como el giroscopio se obtendran las combinaciones

de las magnitudes de los tres ejes, como se especifican en la Tabla 2. El objetivo de estas combinaciones

es poder compensar las orientaciones que podrian tener los sensores al realizar alguno de los gestos sutiles

(Wen et al. 2016). Por orientaciones se debe entender, la posicidn que puede llegar a tener la mano como

se explico en el capitulo 3.3.

Tabla 2: Combinacion de los ejes de cada sensor que permite crear nuevas caracteristicas.

Acelerémetro/Giroscopio

Ejes Acrénimo Operacién
X X X
Y Y Y
Z Z Z
XyejeY XY VX2 +Y2
XyejeZ XZ VX2 + 77
YyejeZ YZ VY2 4+ Z2
X, ejeYyejeZ XYZ X2+Y2472
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De esta manera, en lugar de tener seis series de tiempo diferentes, una por cada eje de cada sensor,
se tendran 14 series de tiempo diferentes. A estas nuevas series de tiempo generadas se les aplicaran una
serie de funciones estadisticas que permitan extraer una serie de caracteristicas de cada serie de tiempo.
Estos estadisticos seran el promedio, maximo, minimo, desviacién estandary los tres cuartiles. Al combinar
estos estadisticos con cada una de las series de tiempo generadas, se obtendran 98 (14x7) caracteristicas
hasta el momento. Otras caracteristicas que se tomaron en cuenta, pero que fueron desechadas, son la
velocidad, velocidad angular y la duracién. La razén por la que estas ultimas caracteristicas fueron
desechadas es porque su razén de cambio entre cada gesto es muy baja, por ser movimientos muy

parecidos.

Dado que cada serie de tiempo puede ser considerada como una funcién del tiempo, se puede
buscar el area bajo la curva o la integral de la funcién. Dado que todos los puntos estan separados a una
distancia constante de 40 ms, se puede calcular el drea bajo la curva de cada serie de tiempo sin que
existan perturbaciones por el tiempo de lectura de cada punto. Ahora bien, la secuencia X, Yy Z pueden
dar valores negativos, lo que causaria que de existir un drea positiva y una negativa estas se contrarresten,
tal como sucede al realizar la integral. Es por esto por lo que en estas tres series de tiempo se calculara el
area positiva y la negativa por separado. Para las series de tiempo XY, XZ, YZ y XYZ no se realizard el célculo
del area bajo la curva. El resultado del célculo de las diferentes areas por cada serie de tiempo genera 12
caracteristicas nuevas (seis por cada sensor), que sumadas a las 98 ya existen, nos dara un total de 110

caracteristicas hasta el momento.

Al iniciar este estudio, se pensé en usar la transformada rapida de Fourier para crear un filtro pasa
bajas, que permitiera reducir el ruido que pudiera provenir de cada una de las series de tiempo. Al observar
las muestras de los siete sujetos para el andlisis de la seiial, se concluyd que los datos al ser muy pequefios,
por tratarse de gestos sutiles, al aplicarseles este filtro pasa altas solo se obtendrian sefiales muy parecidas
a una onda senoidal y por lo tanto practicamente iguales en cada uno de los gestos. Por esta razén, se
utilizé la transformada de Fourier para ser aplicada en cada una de las series de tiempo generadas de la
combinacion de sensores, y aplicarle a su vez los siete estadisticos propuestos. Con estas nuevas
caracteristicas afadidas tendriamos un total de 98 caracteristicas mas, que sumadas a las 110 ya
generadas, nos daran un total de 208 caracteristicas en total. La Tabla 3 muestra una vista simplificada de
la estructura de las caracteristicas extraidas de los datos prevenientes del acelerometro y giroscopio de

los gestos sutiles.
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Tabla 3: Representacion simplificada de la extraccion de 208 caracteristicas a partir de los tres ejes tanto del
acelerémetro como del giroscopio de los gestos sutiles.

Accel_X_P |Accel_X_ |Accel_X_ |Accel_X_D |Accel_X_Q |Accel_X_Q|Accel_X_Q Gyro_X_Pr|Gyro_X_M |Gyro_X_M Accel _FFT
rom Max Min esvEst 1 2 3 om ax in _Prom Etiqueta
0.097811 1.330094| -1.581338| 0.555059| -0.071609| 0.415226| 4.00972 1.063944| 1.252639| 2.053969 -0.1683 indice
0.072367| 0.528059| -0.33529] 0.206594| -0.083533| 0.209251| 2.601133 0.593658| 0.298162| 0.760125 -0.141149 indice
-0.015188( 0.339446| -0.759814) 0.23224] -0.09006| 0.140396| 1.552058 0.425493| 0.686618| 0.852984 -0.265349 medio
0.052106| 1.189076| -0.685937| 0.397189| -0.204513| 0.271822| 2.935822 0.743906| 0.980658| 1.442666 -0.447153 medio
0.238339| 1.352288| -0.26882| 0.419957| 0.058562| 0.285881|  4.32058 0.994473| 1.190135 1.565139 -0.207485 .. |anular
0.084675| 0.920418| -1.080098|  0.54589| -0.126631| 0.312022| 4.15681 1.232085| 0.951933| 1.166285 -0.24916 .. |anular
0.23409| 1.978024| -0.734594| 0.874873| -0.578759| 0.833957| 6.695059 2.034176| 1.584207|  3.25199 -0.48097 2indice
0.248937| 2.253834| -1.106709] 0.929791 -0.525776| 0.91829| 9.038885 2.187679|  1.64938| 2.596925 -0.107051 2indice
0.491688| 1.376027| -0.78163| 0.617181] 0.102641] 0.955071| 9.140321 2.246388| 0.499716|  1.20347 -0.031767 2medio
0.577768| 1.833708| -0.501343| 0.686373| -0.147798| 1.233162| 11.867991 2.910451 0.775033| 1.705943 -0.125331 2medio
0.014183| 0.934908 -0.552613| 0.349955| -0.242733| 0.237221| 1.700251 0.460709| 0.688554| 0.807878 -0.400517 2anular
-0.166639| 0.280458| -0.648104| 0.203923| -0.315104| -0.020065|  3.29291 0.792021] 0.270781| 0.486886 -0.365185 2anular

3.6. Uso de aprendizaje maquina para establecer dos modelos en la deteccion de
los gestos sutiles

El aprendizaje de maquina se ha usado desde la década de los 70’s, cuando aparecieron los primeros
algoritmos relacionados con este tema (Louridas & Ebert 2016) y ha sido aplicado en diferentes dominios
como el analisis digital de imagenes, heuristica de seguridad y reconocimiento de patrones. El objetivo del
aprendizaje de maquina es que la computadora pueda distinguir un patrén de otro, en base a un conjunto

de datos de entrenamiento y un conjunto de atributos asociados a una instancia a clasificar.

En la seccién anterior se describe la manera en que se obtendran los datos de entrenamiento para
gue un algoritmo clasifique los gestos sutiles con estos datos. Para la clasificacién se usaran dos algoritmos
o modelos que han probado ser eficientes. El primero es maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus
siglas en ingles) y el segundo es la Optimizacion Minima Secuencial (SMO) (Samuel n.d.). El primer
algoritmo se usara debido a que es uno de los algoritmos de clasificacion con mayor influencia (Samuel
n.d.) y ha demostrado ser tan bueno como las redes neuronales. El otro modelo ideal para usarse seria
precisamente el de redes neuronales, sin embargo, en pruebas rdpidas para determinar los tiempos de
ejecucion de los modelos, el algoritmo de redes neuronales presente en WEKA, llamado Perceptrén
Multicapa, llevaba 10 minutos en ejecucién cuando fue interrumpido por considerase que era un tiempo
demasiado largo. Por esta razén se decidié usar en este estudio SMO por hacer uso de maquinas de
soporte vectorial, lo cual permitird, de darse resultados aceptables y cercanos a SVM, generar los modelos
directamente desde el reloj inteligente, lo que permitira a su vez que cualquier usuario entrene al modelo

y arroje mejores resultados. Lamentablemente, actualmente no se puede realizar el entrenamiento por
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cualquier usuario ya que el algoritmo de SVM no es nativo de WEKA, por lo que la actual APl de WEKA no

permite el entrenamiento y generacién del modelo al mismo tiempo para SVM.

3.6.1. Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial son algoritmos de aprendizaje supervisado, lo que significa que
requieren de datos de entrenamiento. Ademas. SVM es un algoritmo de clasificacién, lo que implica que
se usan para predecir si un conjunto de caracteristicas asociadas a una instancia pertenece a una clase en
particular. Esto es lo que se necesita para detectar los gestos sutiles haciendo uso de las caracteristicas

gue se extrajeron en la seccién 3.5.

El objetivo de una mdquina de soporte vectorial es encontrar el hiperplano de separacion éptimo
gue maximice el margen de los datos de entrenamiento. Para entender qué significa esto, tomaremos dos
caracteristicas (aceleracion promedio en el eje X del acelerémetro y velocidad promedio en el eje X del
giroscopio) de las 208 extraidas anteriormente, de dos gestos solamente, el pellizco con el dedo indice y

con el medio, con tres repeticiones cada uno, como se muestra en la Tabla 4.

Con los datos extraidos anteriormente se puede graficar una caracteristica vs la otra, como se
muestra en la Figura 22, con el objetivo de crear una linea que separa ambos gestos y que segun su

ubicacién permita realizar la clasificacidon, como se muestra en la Figura 23.

Tabla 4: Datos promedio del acelerémetro (columna 1) y del giroscopio (columna 2) en su eje X, asi como la
etiqueta del gesto sutil al que pertenece. Estos datos son considerados de entrenamiento para los algoritmos de
clasificacion.

N bromedio | promedio | EH9Uet
0.02199 0.026023 indice
0.010771 -0.01627 indice
0.178271 -0.110329 indice
0.079895 0.004667 medio
0.072565 0.065159 medio
0.061183 -0.01459 medio
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Figura 22: Eje X Promedio del acelerometro vs Eje X promedio del giroscopio, generado a partir de la Tabla 4.

Esta linea generada es considerada un hiperplano en R Si se agregara una tercera caracteristica
mas, el dominio del hiperplano seria R®y la gréfica resultaria de tres dimensiones, para este estudio el
dominio estéd en R?%. El problema en SVM radica en encontrar aquel hiperplano que cumpla con el objetivo
de este algoritmo, por lo que la cantidad de hiperplanos que se puede generar es practicamente infinita,
como se muestra en la Figura 24. Las maquinas de SV resuelven el problema de encontrar el hiperplano
de separacion dptima de tal forma que, este hiperplano se mantenga tan alejado como sea posible de los
puntos de cada categoria. La separacion maxima que hay entre una categoria y otra es la misma para
ambos lados y a esta separacion se le llamara costo y es uno de los principales pardmetros a usar en el

algoritmo de SVM.
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Figura 23: Linea que separa ambos gestos para lograr de esta forma su clasificacion. Todo lo que esté a la izquierda
de la linea sera considerado como pellizco con el indice, de otra forma sera pellizco con el dedo medio.
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Figura 24: El nimero de hiperplanos que se pueden generar para separar ambos gestos llega a ser infinito.

Otro parametro importante para tomar en cuenta es el valor de gama, que no es otra cosa que el
angulo que tomara el plano para separar los datos ya que, por ejemplo, la linea que separe ambas

categorias podria ser una que tome una forma de un circulo, como se muestra en la Figura 25.
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Figura 25: Hiperplano en forma de circulo debido a un valor de gama que asi lo permite.

Un tercer pardmetro por modificar para obtener mejor precision al clasificar los gestos sutiles es el
kernel, del cual los mas usados son el lineal y radial basis function (RBF). El kernel lineal se usa por lo
general cuando el numero de caracteristicas es demasiado grande (por lo general mas de 1000) y el kernel
RBF en caso contrario. En este estudio se usardn ambos kernel para determinar cudl presenta los mejores

resultados.

3.6.2. Optimizacion Minima Secuencial

Este algoritmo resuelve el problema de programacién cuadratica (QP) en SVM al descomponerlo en
sub-problemas QP y solucionar el menor problema de optimizacién posible, involucrando dos

multiplicadores de Lagrange.

Tanto la descripcidn del funcionamiento de este algoritmo como los fundamentos y demostraciones

matematicas que lo fundamentan (incluido el algoritmo SVM) se puede consultar en (Platt 1998).
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3.6.3. Escalamiento de datos

Tanto el algoritmo SVM como SMO necesitan de un escalamiento de los datos, ya que como se
puede inferir por la corta explicacion del funcionamiento de SVM, el algoritmo funciona realizando

operaciones entre los vectores de datos que representan a cada una de las 208 caracteristicas extraidas.

Como no se considera que alguna caracteristica tenga mayor peso sobre cualquier otra, una o mas
caracteristicas puede llegar a tomar ventaja sobre las otras debido a que su rango de valores puede ser
mayor a otras. En la Tabla 4 se puede apreciar que los valores que toma el promedio del eje X en el

acelerémetro es inferior a los que toma el tercer cuartil del eje X del acelerémetro.

La principal ventaja de escalar es evitar atributos en rangos numéricos mayores que dominan
aquellos en rangos numéricos mas pequeiios, como estas dos caracteristicas que se mencionaron. Otra
ventaja es evitar dificultades numéricas durante el calculo. Dado que los valores del kernel normalmente
dependen de los productos internos de los vectores de caracteristicas (Chih-Wei Hsu, Chih-Chung Chang

2008).

El valor escalado para todas las columnas se recomienda este entre [-1, 1] o bien entre [0, 1]. Para

lograr esto se recomienda usar alguno de los factores de escalamiento de la Tabla 5.

Tabla 5: Escalamientos propuestos que permitiran que cada vector de caracteristicas esté dentro del mismo
rango de valores.

Escalamiento de datos

valor escalado = (valor — promedio)/
desviacion estandar

(valor — min)
(max — min)

(max — min) /2)

valor escalado :

(valor —

valor escalado :

((max — min) /2)
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Capitulo 4. Evaluacion de estrategia propuesta para el
reconocimiento de gestos sutiles

Se disefid un experimento con el objetivo evaluar cuantitativamente la precisién de las técnicas de
reconocimiento de gestos sutiles propuestas, que permitiran, entre otras muchas aplicaciones etiquetar
los datos para el sensado participativo. El estudio cuantitativo se enfoca en la eficiencia de los dos modelos

seleccionados (SVM y SMO) para determinar qué gesto realizo la persona.

El tipo de estudio fue intra-sujetos, es decir, un grupo de sujetos que decidieron participar
voluntariamente, hardn uso del reloj inteligente para realizar los seis gestos en tres posiciones diferentes.
Los valores registrados por el acelerémetro, el giroscopio y el tiempo en que se desarrolla cada registro se
grabaron en la memoria interna del reloj inteligente mediante un archivo de texto, separando cada

columna de datos por medio del tabulador.

En las siguientes secciones se define la manera en que se llevd a cabo el experimento.

4.1. Seleccidn del reloj inteligente

Dentro de la gama de dispositivos comerciales que se usan comuUnmente para la deteccidén de
gestos, existen dos opciones principales: relojes inteligentes y Myo. Este Gltimo es un dispositivo portatil
de control de gestos y movimientos que se coloca en el antebrazo y le permite tomar el control del
teléfono, la computadora y otros dispositivos sin tocarlos. El reloj fue elegido dadas las grandes ventajas
que tienen sobre Myo. Algunas de estas ventajas son: menor precio, se puede lograr el procesamiento de
la sefal directamente en el reloj, su ubicacién es mds estratégica y su uso es de forma habitual en la vida
cotidiana, ademas de que su SDK (software development kit) es de libre acceso y muy bien documentado.
En particular se utilizaron relojes inteligentes que utilizan el sistema operativo Android Wear, que estd

basado en Java.

Una vez definido el dispositivo a usar, se buscé que el reloj contara tanto con el sensor giroscopio y
acelerémetro, junto con la suficiente capacidad de almacenamiento y procesamiento para llevar a cabo la
toma de datos de los sensores, el procesamiento de la sefial segun lo estipulado en el capitulo tercero y

finalmente la respuesta dada por los modelos seleccionados. Asi pues, en este estudio se usaron dos
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relojes inteligentes de diferentes marcas y caracteristicas fisicas (ver Figura 26). Uno de los relojes es un
LG G watch W100, con correa de caucho que permite un agarre estable y cdmodo a la mufieca. Este reloj
tiene un peso de 63 gramos, tiene un procesador Qualcomm Snapdragon 400 a 1.2 GHz, 4 GB de memoria
interna y 512 de RAM. El segundo reloj es un ASUS ZenWatch 2 con correa de piel sintética con agarre
medio a la mufieca y un peso de 75 gramos. Este reloj cuenta con el mismo procesador, memoria externa

y RAM que el modelo anteriormente descrito.

Con ambos dispositivos verificados para que pudieran ser facilmente programables y que pudieran
llevar a cabo los procesos que presentan los modelos de clasificacion, se procede a verificar qué gestos

son los que se realizaran y en que posiciones se haran.

Figura 26: Durante el desarrollo del experimento en esta tesis se utilizaron dos relojes inteligentes: a) LG G100; b)
Asus ZenWatch.

4.2. Seleccion de gestos sutiles y posturas para realizar estos gestos

Dentro de los gestos que se revisaron en la literatura y segun los movimientos naturales del brazo,
antebrazo y mano, se buscé aquellos que fueran lo mas sutiles y de mayor comodidad posibles para
realizarlos y que no sean cominmente utilizados para interactuar con relojes inteligentes, como el caso,
por ejemplo, de girar la mufieca para subir o bajar de nivel en un menu. Dentro de la gran gama de gestos
revisados, los mas sutiles que se encontraron fueron los realizados Unicamente con los dedos de las manos,
algunos con poca o nula participacién de la mufieca. En la Figura 27 se muestran los gestos a usarse; el

primero de los gestos se propuso el trabajo reportado en (Dementyev & Paradiso 2014), los siguientes dos
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gestos se realizan de forma similar al primero pero haciendo uso de diferente dedo. Los tres gestos
restantes son variantes de los primeros tres, con la diferencia de ser con doble repeticién. Se busca que

estos seis gestos permitan retroalimentar el etiquetado de datos para el sensado participativo.

e e S — - e —
- . J ~— - -) — )

a) indice sencillo b) Medio sencillo ¢) Anular sencillo

Figura 27: Gestos seleccionados para ser usados. a) es un pellizco con el dedo indice, b) pellizco con el dedo medio
y c) pellizco con el dedo anular. Los restantes tres gestos son idénticos a los primeros, pero repitiendo dos veces
el gesto.

Para el entrenamiento, cada uno de estos gestos sera realizado en dos ocasiones en tres posturas
diferentes. La primera postura sera colocando el brazo sobre un soporte fijo, como una mesa, encima de
un libro o una caja que permita mantener estabilidad en el brazo pero que ademas permita el libre
movimiento de los dedos, el usuario debera estar sentado al realizar los gestos. La segunda postura sera
estando el usuario de pie, el brazo debera ser colocado al frente a la altura del pecho y con una pequefia
inclinacién hacia adentro, de tal forma que aparente que el usuario estd leyendo la hora del reloj. La
tercera postura serd, de igual, estando parado el usuario, pero esta vez tendra los brazos en descanso, de
tal forma que el cuerpo adopte una postura natural cuando se encuentra de pie. La Figura 28 muestra las

tres posturas en las cuales se realizaran los gestos para la toma de datos de entrenamiento.
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a) h) c)

Figura 28: Diferentes posturas en los que se realiza cada uno de los gestos; a) el usuario sentado, con el brazo
soportado por un libro a caja estando encima de una mesa; b) el usuario parado como si estuviera observando la
hora en el reloj; y c) el usuario parado en descanso con los brazos a los contados.

4.3. Seleccidn de sujetos para entrenamiento y pruebas de los algoritmos

En lo que respecta a los sujetos para recolectar los datos para el entrenamiento y pruebas, fueron
seleccionados de forma arbitraria, cuidando que tuvieran una edad entre los 10 y los 60 afios. La razéon de
la edad es que a los nifios menores de 10 afos el reloj no se ajustaria correctamente a su mufieca por
tener el antebrazo muy delgado y en el caso de que fueran mayores de 60 afios, existe mayor probabilidad
de algun tipo de enfermedad como Parkinson, que hace que se pierda el control en las manos. En la
Figura 29 se muestra la seiial del giroscopio en los ejes XYZ del pellizco con el dedo indice de tres usuarios
de diferente edad, un nifio de 8 afos, un adulto de 25 afos y un adulto mayor de mds de 70 afios, para
este ejemplo se puede observar el movimiento involuntario que puede presentarse en los adultos

mayores.

Las personas seleccionadas deben de cubrir ademas los requisitos que se muestran a continuacion:

e Saber leer (para poder seguir las ordenes que se mostraran en el reloj).
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e No haber usado antes un reloj inteligente para evitar ventajas de uso sobre los otros usuarios.

e Que la mano dominante sea la derecha, para asi poder hacer uso del reloj en la mano
izquierda, ya que el estudio se realizdé usando la mano izquierda y el cambio de mano implica
cambio de signos de las sefiales y es un aspecto que no se contempld para este estudio.

e No tener problemas motores en las manos o padecimientos como TDAH o Alzheimer que
lleguen a presentar una reducida velocidad de procesamiento de la respuesta.

e Tener una edad minima de 10 afios y maximo de 60 afos.

e Tener un minimo de 20 minutos disponibles para realizar las pruebas.

e Tener la voluntad de realizar las pruebas desinteresadamente.

e Pueda completar todas las pruebas, con las distintas posturas y gestos.

En la Figura 29 se puede observar la ejecucion de uno de los gestos por parte de tres personas de
edades diferentes. En el caso a (un nifio de 8 afios) en varias ejecuciones el reloj se movia de su lugar dado
que tenia brazos muy delgados. Para el caso b (adulto mayor), quien dijo no tener enfermedades
degenerativas diagnosticadas, se puede observar que la sefial presenta una ligera vibracidn. Es posible que
estas condiciones no se generalicen para los nifos y adultos mayores de las edades mencionados, pero

para evitar estas posibles situaciones se optd por realizar estas exclusiones.

Para el entrenamiento de los modelos de los algoritmos de SVM y SMO, se reclutaron 15 personas
que participaron de forma voluntaria y que cumplieran con los criterios anteriormente expuestos, que se

resume en la Tabla 6.

Tabla 6: Criterios de inclusidn y exclusion para la seleccion de participantes en el estudio.

Criterio Descripcion

Personas entre los 10 y 50 afios.

Inclusién Mano derecha dominante.

Tener tiempo disponible para toma de datos.

Exclusion Problemas motores en las manos.
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Figura 29: Gesto de pellizco de a) un nifio de 8 afios, b) un adulto de 25 aiios y c) un adulto mayor de mas de 70
afos. Se puede observar como las condiciones degenerativas naturales puede afectar el nivel de precision en los
adultos mayores (figura c).

Al inicio de la prueba se explicd a cada uno de los sujetos la forma en que debe colocar el reloj
segun lo especificado en la seccidn 3.1, los tipos de gestos que realizarian, el nimero de repeticiones por
gesto, las posturas en que lo harian, ademas de tener los dedos de la mano extendidos de forma natural,
es decir, que los dedos no estuvieran muy curvos tanto hacia adentro de la palma de la mano como hacia

afuera. Los sujetos practicaron cada gesto para familiarizarse con la prueba.
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4.4. Adquisicion de datos.

Cada usuario realizé cada gesto dos veces de manera consecutiva en cada una de las tres posturas,
para un total de 36 gestos por individuo y 540 gestos de todos los participantes. Las dos repeticiones de
cada gesto tuvieron el propdsito de garantizar que el modelo tengo el suficiente numero de instancias
para ser entrenado, ya que si no hay suficientes instancias para entrenar el modelo daria resultados pobres
cuando sea usado en la prueba (Yadav & Shukla 2016). Una instancia es un set de datos que contienen

todas las caracteristicas

En la toma de datos entre gesto y gesto, al usuario se le notificaba en que momento deberia de
realizar el gesto correspondiente mediante vibracién o un sonido, con una duracién de un segundo cada
una. De forma predeterminada se usard el sonido, ya que de esta manera el gesto se puede realizar
inmediatamente después de que se escuche el sonido. En el caso de la vibracién, el usuario debe esperar
a que esta termine para poder realizar el gesto, dado que si se toma la muestra mientras se estd llevando
a cabo la vibracién, esta genera movimiento que es captado por la seial de ambos sensores y que se

consideraria ruido innecesario.

Para evitar que el usuario tenga que estar indicando cuando iniciar la captura de un nuevo gesto,
se programé la aplicaciéon en el reloj inteligente de modo que reciba instrucciones desde un teléfono
inteligente vinculado al reloj por medio de bluetooth. De esta forma, la persona responsable de la toma

de datos tendra el control en todo momento de lo que deberd hacer el usuario y en qué momento lo hara.

La Figura 30 muestra la arquitectura de la aplicacidn con la comunicacion entre el reloj y el teléfono
por medio de bluetooth y haciendo uso de la Wearable Data Layer APl (encargada de establecer todos los
protocolos de comunicacion entre ambos dispositivos). Coordinar el momento exacto para hacer cada uno
de los gestos implica una comunicacion bidireccional entre ambos dispositivos, que permita que el reloj le
informe al teléfono en qué momento concluyd la toma actual de la muestra, para que el reloj espere la

orden de realizar un nuevo gesto.

La persona que controla el teléfono es quien indica que gesto se realizara, con cuantas repeticiones
(para este estudio, dos), si se usara sonido o vibracion, en qué posicion realizaran estos gestos, entre

otras. La Figura 31 muestra la vista principal de como se despliegan estas opciones en el teléfono.
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Reloj inteligente Teléfono inteligente
API de comunicacion | . 4 API de comunicacién
cliente/servidor ' cliente/servidor
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Captura de Iniciar [a Finalizar y
datos captura de COMPrimir
datos datos

Figura 30: Comunicacion entre teléfono-reloj para coordinar la toma de los datos de los sensores en cada gesto. Al
finalizar la toma de datos, todos los datos son comprimidos para ser recuperados posteriormente.

Una vez que se han capturado los datos de los quince participantes en el reloj inteligente y que se
calcularon todas las caracteristicas, segun el procedimiento descrito en el capitulo 3, se procedié a crear
los modelos del reconocimiento de gestos haciendo uso de validacidn cruzada para encontrar los mejores

pardmetros posibles para cada modelo.
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Figura 31: Captura de pantalla de la app en el teléfono que controla la captura de gestos en el reloj.

4.5. Validacion cruzada para determinacion de parametros

Tanto los modelos de regresién (trabaja con datos continuos) como los de clasificacidn (trabaja con
clases) pueden presentar buena capacidad de prediccién en los datos de entrenamiento, aunque de la
misma manera podrian no ser tan efectivos al realizar esta tarea [47,48]. Para valorar el rendimiento
predictivo de un modelo, se utiliza cominmente la técnica de validacion cruzada (VC) (Yadav & Shukla

2016).

El funcionamiento de la VC consiste en dividir la muestra de tamafio n en una submuestra de
entrenamiento de tamafio n-1 y una submuestra de prueba de tamano 1y evaluar el modelo. Después se
hace la misma divisidon de la muestra, pero ahora la submuestra de prueba sera otro elemento diferente y
a continuacion se evalia el modelo, para obtener al final n evaluaciones y como resultado final la
efectividad del modelo es la media aritmética de las n evaluaciones. Este tipo de validacidn cruzada se

llama validacién cruzada dejando uno fuera (Yadav & Shukla 2016).

Existen varias formas de dividir los datos de entrenamiento y prueba, y segun la forma en que se

realice esta divisiéon de datos sera el nombre que reciban, como por ejemplo VC aleatoria con k-iteraciones
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(se realiza la divisién de datos de forma aleatoria, algunos datos podrian no evaluarse), VC dejando uno
fuera (anteriormente explicado y se realiza n veces) y VC con k-iteraciones, en el cual los datos se dividen

en k subconjuntos de pruebay el resto (k-1 subconjuntos) es usado para entrenamiento.

El tipo de VC que usualmente se utiliza es el de k-iteraciones. La Figura 32 muestra de forma mds
clara cdmo se llevaria a cabo la validacion cruzada en 10 instancias, con 5 iteraciones. Como corolario, se
puede observar que, de hacer el mismo procedimiento, pero con 10 iteraciones, se trataria de la validacién
dejando uno afuera, por lo que podemos decir que esta Ultima es un caso especial de la VC con k-

iteraciones.

Debido a que no existe un numero de iteraciones que sea considera como la mejor, de forma
empirica se podria decir que el niumero de iteraciones que mejor resultados obtiene es de cinco o diez
iteraciones (Yadav & Shukla 2016). Para este estudio se usard una validacion cruzada de 5y 10 iteraciones

para buscar los mejores pardmetros para cada uno de los dos modelos a evaluar.

Entrenamiento Prueba

A .
[ AR .
et “ 0‘00‘000
e “Q“‘qu‘

Figura 32: Validacion cruzada con 5-iteraciones. Las instancias encerradas en el recuadro negro son consideradas

Iteracion 2

Iteracion 3

Iteracion 5

como entrenamiento y las que estan encerradas en recuadro amarillo son de prueba.
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4.6. Uso de herramienta de mineria de datos WEKA

La herramienta de mineria de datos WEKA, acronimo de Waikato Environment for Knowledge
Analysis, es un software de distribucidn libre que permite el analisis de datos para aplicar, analizar y

evaluar las técnicas mas relevantes sobre cualquier conjunto de datos (Jiménez & Sierra 2003).

Mediante el uso de la herramienta Weka se llevard a cabo la aplicacidn, analisis y evaluacion de los
dos algoritmos de clasificacidon que se usaran en este estudio. La herramienta de WEKA en su versién 3.9.1
cuenta con dos sub-herramientas que se usaran en este estudio: Explorer (Explorador) y KnowledgeFlow

(Flujo de conocimiento).

La opcidn Explore permite llevar a cabo la ejecucidon de los algoritmos de analisis implementados
sobre los archivos de entrada, pudiendo realizar una ejecucidn independiente por cada prueba. En esta
opcidn se encuentran varias pestafias, como se muestra en la Figura 33 y Figura 34, que se usaran seran la
pestafia de Preprocess (izquierda) que permite introducir los 540 datos de entrenamiento, asi como
poderle aplicar filtros a estos datos. La pestafia Classify (derecha) nos permitira evaluar la eficiencia de los
pardmetros de cada modelo para encontrar los mejores, asi como la generacién del modelo que se usara

en la deteccion de los gestos desde el reloj inteligente.

& Weka Explorer - -
Preprocess

| Openfile || Open URL | | Open DB. | Generate.

=]
*x

Filter
| Choose |Mone

Current relation Selected attribute

Relation: None Aftributes: None MName: None Type: None
Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct None Unigue: None

Attributes

Figura 33: Ventana de Explore, con las pestafias de Preprocess y Classify, que son las opciones que mas seran
utilizadas.

En la pestafia de Proprocess se introduce la informacién obtenida de las 208 caracteristicas en un
formato denominado Attribute-Relation File Format (extensidn arff), que se muestra en la Tabla 7.
Basicamente el archivo estd constituido por 3 partes que son: @relation donde se indica el nombre

representativo de la relacion de los atributos y la clase, @attribute se especificaran todos los atributos (en
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este caso los 208) junto con su tipo de dato que puede ser string, numeric, date o datos nominales que
son un conjunto de valores que puede tomar el atributo y que estan encerrados entre corchetes, y
finalmente @data que contendra los valores de los atributos organizados por columnas y separados

normalmente por coma o tabulacién. Cada una de las filas que se forma en @data se llama instancia.

Tabla 7: Estructura de los datos del estudio segtin el formato arff.

@relation gest_features

@attribute Accelerometer_X_Prom numeric
@attribute Accelerometer_X_Max numeric
@attribute Accelerometer_X_Min numeric

@attribute label {indice,medio,anular,2indice,2medio,2anular}

@data
0.097811 1.330094 -1.581338 ... indice
0.072367 0.528059 -0.33529 ... medio
-0.015188 0.339446 -0.759814 ... anular
0.052106 1.189076 -0.685937 ... 2indice
0.238339 1.352288 -0.26882 .. 2medio
0.248937 2.253834 -1.106709 ... 2anular

En la pestafia Classify se selecciona el algoritmo de clasificacién que se desee utilizar (para el estudio
SVM y SMO), las opciones de las pruebas (validacion cruzada, division porcentual, entro otras) y la variable
que se clasificara (en este caso el atributo /abel). Las salidas arrojadas en esta pestafia son la informacion
de los datos, instancias correctamente clasificadas y no clasificadas, la precisidon del algoritmo por clase y
la matriz de confusion. La opcidon KnowledgeFlow permite realizar lo anterior, pero por medio diagrama

de flujo, lo que es muy util para comparar los dos modelos al mismo tiempo y bajo las mismas condiciones.
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€2 Weka Explorer - — *

[ Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select atributes | Visualize | Auto-WEKA
Classifier

Choose |[LihSYM -G 0-K2-D3-G 0.0-R0.0-MN05-M40.0-C17.0-E 0.001 -P 0.1 -model "CMProgram FilesiWeka-3-9" -seed 1

Test options Classifier output

() Use training set

>

() Supplied test set
(® Cross-validation Folds 10
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( More options... J
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| stant | | Run on server |

Result list {right-click for options)

Figura 34: Pestaiia de clasificacion donde se puede realizar la validacion cruzada para encontrar los mejores
parametros y evaluar el algoritmo.

4.7. Filtrado de datos

Una de las caracteristicas destacables con las que cuenta WEKA, es el filtrado de datos. Los filtros se
pueden aplicar tanto a las caracteristicas como a las instancias y pueden ser aplicados en cascada, es decir,
la entrada de datos de un filtro puede ser la salida de un filtro anteriormente aplicado. Para este estudio
se aplicard el filtro llamado RemoveMisclassified, que se aplica sobre las instancias de los datos de
entrenamiento. Como parametros este filtro requiere un clasificador, por lo que se usara SVM como
clasificador, con 10 repeticiones. Este filtro eliminard aquellas instancias que se clasifiquen de forma
incorrecta. Este filtro es aplicado solamente para estimar de forma rapida la eficiencia en la clasificacion

de los gestos sutiles.

4.8. Implementacion de modelos

Ambos modelos se crean a partir de los datos de entrenamiento escalados segun lo indicado en el
apartad 3.6.3, donde se busca obtener la mejor funcidn de escalamiento de entre las propuestas. El archivo
con formato arff se creé conforme lo estipulado en el apartado 4.6. A estos datos se les aplicaron los filtros
mencionados en el apartado 4.7 con los pardmetros que ahi mismo se especifican. Mediante la validacién

cruzada, se buscan obtener los mejores parametros para ambos modelos.
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La validacidn cruzada se realizé con 10 repeticiones. Para encontrar los mejores parametros, en el

caso de SVM se empezd con valores de crecimiento en forma exponencial para el costo (C) y el valor de
gama (y), como se sugiere en (Chih-Wei Hsu, Chih-Chung Chang 2008) con C= {2-5, 2-4, 2-3,...,, 215} yy =
{0, 2-15, 2-14, ..., 26}. Cuando se detecte entre que valores de Cy y se obtienen los mejores resultados, se
realizard el acercamiento por divisién de valores, es decir, si por ejemplo con un costo entre 23 y 24 se
obtienen mejores resultados, se procederd a buscar el nuevo valor entre el mejor de ambos y la mitad de
ambos, lo que podria ser entre 8 y 12 o entre 12 y 16. Se realizara de forma sucesiva este procedimiento

hasta encontrar el mejor resultado que no cambie durante las tres ultimas divisiones.

El kernel que se usara en SVM sera el de Radial Basis Function (RBS) y para SMO sera Polykernel. La
funcién del kernel, de forma general, es la de mapear una secuencia de datos sobre otra busca de

similitudes (Hofmann et al. 2008).

Con los modelos calibrados con los mejores parametros, se crea el archivo binario que contiene el
modelo, obteniéndose un archivo por modelo. Este archivo se utiliza en el reloj para ser usado al detectar
los gestos realizados por los sujetos. Para la creacién de este archivo se da clic con el botdn secundario del
ratdn sobre la lista de resultados, y en el menu contextual que aparece se selecciona la opcién Save model

se guarda el archivo en la ruta seleccionada como se muestra en la Figura 35.
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Figura 35: Guardando el archivo binario que contendra el modelo para la deteccion de los gestos sutiles.

4.9. Evaluacion de la deteccion de los gestos sutiles

La evaluacion de la efectividad de los gestos se realizd en dos etapas. En la primera de ellas, se usé
la herramienta WEKA con la opcién Supplied test set (Conjunto de pruebas suministradas), en lugar de
validacién cruzada. Esta opcidn permite evaluar los datos de prueba con un conjunto de datos externo al
conjunto de datos de entrenamiento. Este conjunto de datos externo sera generado a partir de cinco
usuarios diferentes a los que se utilizaron para entrenar el modelo. Cada usuario realizé los seis gestos en

las posiciones a y b mostrados en la Figura 28. Este set de datos se clasificd segin el modelo que se obtuvo
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anteriormente. Para verificar la efectividad del modelo se tomé en cuenta la exactitud del modelo (gesto

bien clasificados contra el nimero de gestos), la matriz de confusién y la curva ROC? del modelo por gesto.

La otra evaluacidn sera en tiempo real desde el reloj. La evaluacién se realizard a partir de 10
preguntas que se hicieron al usuario, en las que debe contestar con una de tres posibles respuestas. Cada
una de las respuestas corresponde a cada uno de los tres primeros gestos. Estas respuestas son muy faciles
de responder, ya que lo que se busca es verificar la efectividad del modelo y no los conocimientos
generales del usuario. Alternadamente a estas 10 preguntas, al usuario se le pide al azar que haga uno de
los tres gestos restantes para poder evaluar asi los seis gestos. La razén de usar solo preguntas de tres
respuestas y preguntar alternadamente que se realice uno de los tres gestos restantes es debido a que
tener preguntas de seis respuestas diferentes, puede tomarle al usuario demasiado tiempo para analizar

las posibles respuestas o bien confundirlo por la cantidad de respuestas.

Cada respuesta a cada pregunta iniciard después de 10 segundos de haber aparecido la pregunta,
esto con el objeto de darle tiempo al usuario de que lea tanto la pregunta como las respuestas. La lectura
de datos de los sensores sera controlada mediante una vibracién de un segundo o bien por medio de un
sonido con el mismo tiempo de duracién. El tiempo de duracién de la lectura para realizar el gesto es de
2.7 segundos. Cada gesto deberd ser realizado después del aviso por medio de la vibracidon o durante la
reproduccion del sonido (segun las condiciones del recinto donde se lleve a cabo la toma de muestras se

usara uno u otro).

4.10. Conclusion

El disefio de este experimento permite capturar en un ambiente controlado secuencias de datos del
acelerémetro y giroscopio de un reloj inteligente durante 2.7 segundos, con la finalidad de extraer el

momento en que el usuario realizé un gesto sutil.

Esta sefial es analizada para tratar de encontrar si se realizé uno de los gestos esperados y en qué
momento en que se realizd el gesto o bien si no se realizd uno de los gestos esperados. En el siguiente

capitulo se presentan los resultados obtenidos con 15 sujetos realizando dos repeticiones de los gestos en

2 Representacion gréfica de la razon de verdaderos positivos Vs falsos positivos.
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cada una de las tres posiciones, asi como los resultados obtenidos en la deteccién de un posible gesto en
la sefial obtenida con el reloj inteligente y que es usada para entrenar los dos clasificadores para lograr la

deteccion de estos gestos.

La Figura 36iError! No se encuentra el origen de la referencia. resume el proceso desarrollado que
permitid la elaboracion de esta tesis. La seleccion de gestos incluye todo el proceso de andlisis de la
literatura relacionada y el establecimiento de los 6 gestos sutiles a usarse, esto incluyd la eliminacién de
dos posibles gestos por ser muy parecidos a otros gestos. En el establecimiento de posturas y la sefal de
acelerémetro y giroscopio de 15 usuarios corresponde a la busqueda de posiciones poco intrusivas
adecuadas a los gestos sutiles y al establecimiento de las caracteristicas deseadas de los usuarios que
participarian en el experimento. La busqueda de un posible gesto y segmentacidn de la sefial comprende
todo el andlisis realizado a la sefial de ambos sensores, asi como su tratamiento para poder obtener la
extraccion de caracteristicas que alimentardn a dos algoritmos de clasificacidon. Los pasos restantes

corresponden a la clasificacidn de los gestos.
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Figura 36: Diagrama de flujo que representa de forma general el trabajo realizado en esta tesis.
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Capitulo 5. Resultados

Un total de 15 personas participaron de forma voluntaria en la evaluacién, 8 mujeres y 7 hombres
con edad promedio de 28 afios (desviacion estdndar de 7.1 afios). Los participantes recibieron
instrucciones verbales sobre la actividad a realizar y manifestaron verbalmente no tener impedimento
fisico-motor en las manos que les impediria realizar los gestos requeridos. Ademas, ninguno de los 15

participantes posee un reloj inteligente o ha usado alguno de ellos de forma cotidiana.

5.1. Desarrollo de los gestos sutiles

Para realizar los gestos sutiles, a los participantes se les instruyd sobre la forma de ejecutar cada
uno de los gestos en las posturas que se estipulan en la seccién 4.2. Cada participante realizé un ejercicio
previo de todos los gestos en cada una de las posturas donde se les hacian observaciones en caso de que
lo realizaran incorrectamente. La mayoria de los participantes entendié la posicidon en la que tenia que
mover los dedos para realizar cada gesto, desde la primera postura en la que realizarian los gestos,
solamente con una persona fue necesario que el instructor realizara una demostracion rapida de cada

gesto en cada posicion, con lo que consiguié hacerlo sin problemas.

Algunos de los problemas que se presentaron fueron que algunos sujetos curvaban de forma poco
natural los dedos al realizar los gestos, lo que fue solucionado con el entrenamiento previo. Al momento
de realizar cada gesto, el investigador anotaba en una hoja el gesto realizado por el participante, para
verificar que lo estuviera realizando correctamente, ya que 3 de los 15 usuarios olvidaron el gesto que
seguia en la secuencia que se muestra en la Figura 27. Se les pidi6 realizar la secuencia completa de gestos
en dos ocasiones, con un descanso de 10 segundos entre cada una de ellas. Si el participante realizaba
otro gesto diferente al que en ese momento debia realizarse, toda la secuencia era desechada y se repetia
nuevamente. Solamente con uno de los participantes fue necesario desechar la secuencia de la segunda

ronda de la repeticidn de los gestos cuando estaba en la postura c¢) de la Figura 28.

5.2. Uso de la segmentacion de la secuencia de datos

Cuando el ventaneo de la secuencia de datos se concluyd, se tomd una muestra al azar del 10% de

los datos de cada uno de los gestos. El 10% de los datos fue seleccionado haciendo uso de la funcién
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ALEATORIO.ENTRE(0,91), que es una funcidon de EXCEL que genera un nimero al azar entre 0 y 91. Esta

funcidn se actualizaba en 9 ocasiones (para asi tener el 10% de los datos) para cada uno de los gestos.

De esta muestra de datos aleatorios que se revisd, en todos los casos se pudo apreciar visualmente
que el inicio y el fin del gesto obtenido, por medio del ventaneo, correspondia con el inicio y el fin del
gesto. En la Figura 37 se muestra uno de los gestos realizados por uno de los participantes, donde se
discrimina un pequefio movimiento de la mano de aproximadamente 120 milisegundos de duracién. A la
derecha de la Figura 37 se muestra la sefial del gesto seleccionada por medio del ventaneo, donde se ha

discriminado el ruido.

vel. ang Pellizco anular con doble repeticion en la postura a). Sefal seleccionada del pellizco
. anular con doble repeticion
_ ruido -
1.7
1.2
e ,_‘r\m [’\.J‘\ e — 0.2 /\ /\
APIAY 3 /0 s Y S ~-\__H/ (A —
I O 03 1™ 3 afs N 1:111:13%1?15
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1.3
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ms (x40) _ i . i EieX EieY EieZ EieXyZ
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Figura 37: Gesto anular con doble repeticion realizado por uno de los participantes donde existe ruido en la sefial,
mismo que es discriminado al seleccionar, mediante el ventaneo, solo la sefial del gesto mostrada en b). La
duracion total del gesto es de aproximadamente 720 milisegundos.

La cantidad de gestos rechazados por no cumplir con lo dispuesto en la seccién 3.3, por no ser
considerados como un gesto valido, se muestra en la Tabla 8. Es de destacar que no hay mucha diferencia
entre el porcentaje de gestos rechazados con los distintos dedos, donde en todos los casos esta entre el

3.33 y 6.66% del total de gestos.

Tabla 8: Porcentaje de gestos rechazados por no cumplir lo predispuesto en la secciéon 3.3.

[V
Gesto # de gestos Total % de gestos
rechazados rechazados
indice 3 90 6.66%
Medio 6 90 6.66%
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Anular 4 90 4.44%
Indice con 3 90 3.33%
repetICIon
Medio con 4 90 4.44%
repetICIon
Anular con 5 90 5.55%
repetICIon

5.3. Deteccidn de posibles gestos por medio del algoritmo DTW

En la deteccion de un posible gesto por parte del algoritmo DTW, en promedio el 94.74% de los 515

gestos restantes son reconocidos como un gesto valido. La Tabla 9 muestra el porcentaje de cada uno de

los gestos reconocidos por dicho algoritmo.

Tabla 9: Porcentaje de reconocimiento de un posible gesto por parte del algoritmo DTW.

. o .
Gesto Posible Total % de posibles
gesto gestos
indice 85 87 97.70%
Medio 79 84 94.04%
Anular 82 86 95.34%
indice con
repeticion 83 87 95.40%
Medio con
repeticion 81 86 94.18%
Anular con
repeticion 78 85 91.76%

5.4. Seleccién de parametros para SVM

Para la seleccion de los mejores parametros del algoritmo SVM, siguiendo lo estipulado en la seccidon

4.8, se muestra en la Tabla 10 los parametros del costo y gamma ademas de las instancias correctamente

clasificadas. En esta tabla se puede observar que el mayor nimero de gestos correctamente clasificados

se obtiene con un costo C=4y y =0.0078125, con un 81.55% de los gestos correctamente clasificados

haciendo uso de la validacidn cruzada con 10 repeticiones.
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5.5. Efectividad de cada uno de los gestos en SVM

La Tabla 11 muestra la matriz de confusién con los gestos que se clasifican tanto correcta como
incorrectamente. El gesto que tiene un mayor porcentaje de gestos correctamente clasificados es el
pellizco con el dedo indice con 76 de los 85 gestos correctamente clasificados, para un 89.4% de

efectividad.

Tabla 10: Valores del costo y gamma para el algoritmo SVM segun lo estipulado en la seccion 4.8

Costo Gamma % de instancias
(valor (valor Costo Gamma clasificadas
propuesto) | propuesto) (valor real) | (valor real) correctamente
2° 0 0.03125 0 28.07
24 2B 0.0625 3.05176E-05 17.41
(2°+2%)/2 | (0+2%°)/2 | 0.046875 | 1.52588E-05 17.41
25 (0+271%)/2 0.03125 1.52588E-05 17.41
(2°+2%)/2 0 0.046875 0 42.62
2* 0 0.0625 0 53.48
24 2B 0.0625 3.05176E-05 17.41
23 0 0.125 0 57.99
22 0 0.25 0 61.88
21 0 0.5 0 68.03
2° 0 1 0 72.54
2! 0 2 0 76.22
2? 0 4 0 80.94
23 0 8 0 80.32
(22+23)/2 0 6 0 80.53
(4+6)/2 0 5 0 80.53
(5+4)/2 0 4.5 0 80.94
2° 0 16 0 80.53
2° 0 32 0 80.73
2° 0 64 0 80.73
2? 2B 4 3.05176E-05 46.51
22 (2:5+0)/2 4 1.52588E-05 37.5
2? 21 4 6.10352E-05 54.5
2? 2B 4 0.00012207 60.04
2? 212 4 0.000244141 63.93
2? 210 4 0.000976563 73.56
2? 28 4 0.00390625 79.09




67

2? 27 4 0.0078125 81.55
(5+4)/2 27 4.5 0.0078125 81.14
22 2°® 4 0.015625 78.27
2? 273 4 0.005524272 79.92
22 272 4 0.006569503 79.71

El pellizco con el dedo indice con dos repeticiones tiene el menor porcentaje de gestos clasificados
correctamente con 64 de los 83 gestos, para un 77.10% de efectividad. El resto de los gestos en
promedio ronda el 80% de efectividad.

Tabla 11: Matriz de confusion obtenida a partir de la validacion cruzada con 10 repeticiones de la clasificacion de
los seis gestos. Los gestos que son mas frecuentemente confundidos es el indice con repeticién con el medio con
repeticion y el medio con repeticién con el anular con repeticion.

a b c d e f T Clasificado como
76 0 2 0 a= indice

1 64 2 1 5 6 b= medio

2 2 66 2 c= anular

3 0 1 64 | 12 3 d= indice repeticidn

0 2 65 12 e= medio repeticion

0 1 2 2 10 63 f= anular repeticidn

En el caso del gesto de pellizco con el dedo indice, de los 85 gestos, se clasificaron 9 incorrectamente
(9 falsos negativos) y 6 gestos fueron clasificados como gesto de indice cuando en realidad pertenecian a
otro tipo de gesto (6 falsos positivos). El valor predictivo positivo (probabilidad de que un gesto sea indice
si es clasificado como tal) es de 0.92, resultado de dividir el total de gestos con el indice correctamente

clasificados contra el total de gestos clasificados como pellizco con el indice (76/82).

Finalmente, los valores de las caracteristicas no se escalaron, ya que en ningin momento se logré
tener un porcentaje de gestos correctamente clasificados superior a un 75% al realizar el escalamiento.
Como ejemplo, se observd que escalando los datos con la segunda opcion del escalamiento mostrado en
la Tabla 5, con un Costo C =50y y = 0.022 se logré obtener solo un 73.56% de los gestos correctamente

clasificados, siguiendo los pasos para obtener los mejores pardmetros para SVM.
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5.6. Seleccion de parametros para SMO

Al seguir los mismos pasos que se siguieron con el clasificador SVM, descritos en la seccidn 5.4, se
obtuvo una precision en la clasificacién de los gestos del 81.15%, con un costo C = 11 y haciendo uso del
kernel Polykernel, y sin aplicar el filtro para normalizar y estandarizar los datos, manteniendo el resto de
sus valores por omisién. Al igual que en SVM, en SMO se obtuvieron valores mas bajos en los datos
escalados de tan solo un 75% de los gestos correctamente clasificados, pero en esta ocasién normalizando

y estandarizando los datos.

5.7. Efectividad de cada uno de los gestos en SMO

El porcentaje de gestos correctamente clasificados (precisién) se muestra en la Tabla 12. Como
ocurre en SVM, el pellizco con el dedo indice es el que mejor clasificado resulta y el pellizco con el dedo

indice con doble repeticion es el que tiene el mas bajo porcentaje de clasificacion, con un 77.10%.

Tabla 12: Porcentaje de gestos correctamente clasificados (también llamado recall) del total de cada uno de los
gestos.

G'e :sto Total de % de gestos
Gesto clasificado ope
gestos clasificados
correctamente
indice 76 85 89.41%
Medio 64 79 81.01%
Anular 64 82 78.04%
indice con
repeticion 64 83 77.10%
Medio con
repeticiéon 64 81 79.01%
Anular con
repeticion 64 78 82.05%
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5.8. Clasificacion de los tres primeros gestos

La eficiencia promedio al clasificar Unicamente los tres primeros gestos sutiles es de 91.46%, es decir
225 gestos correctamente clasificados de 246. Estos gestos son suficientes para problemas que requieran
dar respuestas a pregunta ternarias del tipo Si, No, No lo sé o bien como el inicio y el fin del etiquetado de
datos para el sensado participativo. En la Tabla 13 se presentan los resultados de la evaluacién de los tres
primeros gestos de pellizco con el dedo indice, medio y anular, usando SVM y manteniendo los mismos

pardmetros encontrados en la seccion 5.4.

Tabla 13: Evaluacion de los tres primeros gestos como una opcidn a usarse como respuestas a preguntas ternarias
como Si, No, No lo sé.

En la Tabla 14 se muestra la matriz de confusidn de los tres primeros gestos, donde el pellizco con

el dedo indice tiene la mayor cantidad de gestos clasificados correctamente con 80, seguido del pellizco

G.e :sto Total de % de gestos
Gesto clasificado P
gestos clasificados
correctamente
indice 80 85 94.11%
Medio 70 79 88.60%
Anular 75 82 91.46%

con el dedo anular con 75.

Tabla 14: Matriz de confusion de los tres primeros gestos sutiles.

a b c < Clasificado como
80 0 5 J|a= indice

70 8 |b= medio

6 75 |c= anular
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5.9. Clasificacion de los ultimos tres gestos

De manera similar a lo que se mostré en la seccién 5.8, se muestran los resultados para la
clasificacidn de los tres ultimos gestos para evaluar la pertinencia de que sean usados como respuestas a

preguntas ternarias y/o como inicio y fin del etiquetado de datos para el sensado participativo.

El porcentaje promedio de los gestos correctamente clasificados fue de 80.57%. Ninguno de los tres

gestos fue claramente mejor que otro, segun lo que muestra la Tabla 15 obtenida del analisis de WEKA.

Tabla 15: Resultados obtenidos de WEKA con referencia a los tres tltimos gestos sutiles; Matriz de confusion
(izq.) y la precision (der.).

A"'/
a b C Clasificado como Precision
68 | 13 2 |a= indice 0.883
5 66 | 10 |b= medio 0.717
4 13 | 61 |c= anular 0.836

5.10. Clasificacion de un conjunto de datos suministrado

Al clasificar 93 instancias suministradas de forma independiente a los datos de prueba y usando el
modelo generado con SVM se obtiene un 80.64% de los gestos correctamente clasificados. La Tabla 16
muestra la matriz de confusidn de la clasificacidn de las 93 instancias, asi como la precisidon que obtuvo

cada uno de los seis gestos.

Con el uso del modelo generado con SMO vy al clasificar las mismas 93 instancias suministradas de

forma independiente a los datos de prueba, se obtiene un 69.89% de los datos correctamente clasificados.
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Tabla 16: Matriz de confusion (izq.) de las muestras de los seis gestos sutiles y la precision (der.) de cada uno de
ellos, haciendo uso del clasificador SVM.

Precision
a|b d| e f | < = Clasificado como 0.875
14| 0 11]0 0 |a= indice 1.000
0|14 0|0 0 |b= medio 0.750
2 |0 (12|01 1 Jc= anular 0.889
0| 0|0 |16]0 0 |d= indice repeticion 0.667
0| 0] 2 1|6 6 |e= medio repeticion 0.650
0| 0] O 2 13 |f= anular repeticion 0.806

5.11. Discusion

Durante el desarrollo del experimento se observd que con el uso del algoritmo DTW, para
determinar si la sefial contenia un posible gesto o no, pareciera que no funcionaba correctamente, ya que
el porcentaje de gestos rechazados fue poco, por lo que se requirié comprobar su funcionamiento con
otras sefales diferentes a un gesto sutil, corroborando que si discriminaba correctamente este tipo de
sefiales. El algoritmo DTW fue implementado con la finalidad de detectar sefiales que no correspondiera
a un posible gesto, ya que la sefial podria provenir de un movimiento brusco del mano causado por correr,
caminar, brincar o simplemente agitar la mano. Este procedimiento resultaria muy util en pruebas de
campo realizadas en ambientes no controlados, donde la respuesta del usuario podria no ser uno de los
gestos sutiles. Al detectar que la seial no corresponde a un gesto sutil, se le podria realizarse nuevamente

la pregunta que se le hizo al usuario.

Los resultados obtenidos en el filtrado de la sefial por medio del ventaneo, derivd en caracteristicas
que permitieron una buena diferenciacidn entre cada uno de los gestos. A priori, se tenia la idea de que la
clasificacion de los tres primeros gestos seria mas precisa que utilizando los seis gestos. El porcentaje de
la clasificacion haciendo uso de los tres primeros gestos fue considerablemente alta (91%) y un poco
menor al hacer uso de los seis gestos juntos (81%), lo que corrobora la hipétesis inicial. Este hecho permite
hacer uso de los tres primeros gestos en preguntas que impliquen 3 posibles respuestas obteniéndose una

alta certidumbre de que la respuesta es la que el usuario realmente dio.

Al hacer uso de los seis gestos al etiquetar los datos, se tendria aproximadamente 1 de cada 5

respuestas incorrectamente etiquetadas. De considerar que la respuesta tiene que tener mayor precision,
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podria preguntdrsele al usuario 2 veces en lapsos de tiempo cortos y si las respuestas son consistentes, se
toma como verdadera. Los tiempos entre pregunta y pregunta deben ser lo mas cortos posibles, ya que el

usuario podria estar haciendo otra actividad de la que originalmente estaba realizando.

Con los resultados obtenidos por el clasificador SVM fueron mejores con respecto a SMO, tanto en
la clasificacién de los tres primeros gestos como con los seis gestos juntos, puede ser usado solamente
este clasificador. La implicacidn de usar SMO, ademas de lo expuesto en este estudio, era que este
algoritmo es nativo del software WEKA y de haber resultado tan bueno como SVM en ambas pruebas
podria ser usado para que el usuario entrenara al modelo previo a los ejercicios de prueba para obtener
posiblemente mejores resultados. Lamentablemente con la versidn actual de la libreria de SVM (v1.0.10)
y la API de WEKA (v3.9), no es posible entrenar al modelo y clasificar las sefiales al mismo tiempo desde el
reloj inteligente. Con versiones anteriores de la libreria de SVM (v1.0.6) y la APl de WEKA (v3.8) si es posible

realizar ambas acciones de manera simultanea.

El obtener resultados de precisién mads bajos en los datos escalados que en los no escalados, puede
deberse a que al ser gestos que tienen poca diferencia entre la sefial de uno y otro gesto, al hacer el
escalamiento se vuelve aun menor y puede provocar que el algoritmo se confunda al clasificar

correctamente cada uno de los gestos.

En cuanto al tipo de error que se puede presentar (tipo | y ), partiendo de la hipétesis de que los
gestos pueden ser reconocidos eficientemente, los errores de tipo Il o falso negativo no resultan tan graves
en esta aplicacién, ya que al existir un gesto que no fue reconocido como tal simplemente se le pide al
usuario que lo realice nuevamente. En el caso de los errores de tipo | o falsos positivos, al detectar un
gesto que no realmente no era tal, al tener un porcentaje de deteccion de los seis gestos muy bueno, se
puede aplicar en circunstancias donde el tener uno de cada diez datos incorrectamente etiquetado puede
no ser gran problema, pero si se aplican los gestos en aplicaciones criticas como enfermedades peligrosas

o de cuidado, podria no resultar suficiente este nivel de deteccién de los gestos.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

Los gestos son un medio para interactuar naturalmente con las demds personas, actualmente
también nos sirven para interactuar con dispositivos que nos permiten realizar tareas de forma mas facil,
codmoda o segura. Existe una gran variedad de dispositivos que utilizan el reconocimiento de gestos como
medio de interaccién, pero los mds comunes son los teléfonos inteligentes. Hacer uso de este tipo de
dispositivos permite una interaccidn casi en cualquier momento de nuestro dia, pero su uso se ve limitado
en ciertas situaciones donde es imposible el poder usarlos, como por ejemplo al momento de manejar, al
tomar un bafio, en una reunién de trabajo, entre otras. Una alternativa a este tipo de dispositivos son los
relojes inteligentes, que pueden ser usados casi en cualquier momento, incluso al momento de tomar una

ducha.

Los sensores presentes en los relojes inteligentes y los algoritmos de clasificacién usados en este
estudio, demostraron tener la capacidad de poder detectar gestos que impliquen poco esfuerzo, con una
precision del 81%, lo que es apropiado para aplicaciones como mandos a distancia, seleccionar alguna
opcion de un menu, establecer el inicio de una actividad, mini juegos, entre otras que son tolerantes al
porcentaje de error obtenido. A continuacién, se presentan las contribuciones que arrojé este estudio,
atado a las limitaciones expuestas que dejan campo de estudio abierto para trabajo futuro que

complemente el estudio.

6.2. Contribucion

Las principales contribuciones de este estudio se indican a continuacién:

e Gestos sutiles con poco esfuerzo: En este estudio se mostrd la factibilidad de reconocer
gestos realizados que requieren poco esfuerzo, utilizando un dispositivo vestible.

e Modelo para filtrado: Se generé un modelo para el filtrado de la sefial que permite el
preprocesamiento de la misma, para determinar si la sefial contiene un gesto de interés, esto

permite disminuir el nimero de falsos positivos o errores tipo I.
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o Modelos para clasificacidn: Se propusieron un conjunto de caracteristicas de las sefiales del
acelerdmetro y giroscopio que pueden ser implementadas en modelos de clasificacidn, para
obtener buenos resultados en la deteccion de los gestos sutiles, donde las sefiales
provenientes de diferentes gestos pueden llegar a ser muy parecidas.

e Seleccidn de parametros: Se presentd un procedimiento para determinar de forma rapiday
con buenos resultados los mejores parametros que un clasificador requiere haciendo uso de

la validacién cruzada y de aproximaciones.

6.3. Limitaciones

El utilizar un algoritmo de clasificaciéon no nativo del software WEKA, impidié implementar en este
estudio el entrenamiento directamente del usuario al modelo y hacer la clasificacion de los gestos al mismo
tiempo sin la intervencion del investigador, esto debido a que se tienen que usar dos API diferentes de

WEKA, una para el entrenamiento y otra para la clasificacion.

Otra limitacién son las condiciones controladas en las que se realizd el estudio, ya que en
condiciones naturales se pueden presentar condiciones que generen ruido en exceso en la sefial del
giroscopio y acelerémetro, aun y cuando estos gestos estan pensados para realizarse en condiciones

pasivas o de poco movimiento.

Por otra parte, se utilizaron solamente dos tipos de relojes inteligentes, que eran los que se tenian

disponibles, lo que limita la generalizacién de los resultados.

6.4. Trabajo futuro

Algunas propuestas de trabajo futuro que contribuirian en el trabajo realizado en esta tesis son:

e Aplicacion: Desarrollar una aplicacién que implemente los gestos sutiles para el etiquetado
de actividad, para realizar comandos rdpidos por personas que tienen poca movilidad, entre

otras.
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Evaluacion en condiciones mas diversas: Realizar evaluaciones mas exhaustivas en
condiciones naturales tanto de los umbrales para el filtrado de la sefial por medio del
ventaneo como para la correcta clasificacion de los gestos.

Entrenamiento de los modelos: Implementar de forma automatica el entrenamiento del
modelo predictivo por parte del usuario sin la intervencién del investigador.

Plataformas via internet: Hacer uso, por medio de la internet, de plataformas publicas como
Fiware, que permitan el procesamiento de un modelo mas general a partir del entrenamiento
que registre cada usuario y que se vea reflejado en cada reloj inteligente.

Ensambles: Explorar la posibilidad de usar varios modelos con los mejores porcentajes de
precision al mismo tiempo, para realizar un consenso entre todos para seleccionar la mejor
opcién buscando mejorar la precisién en la deteccidn de los gestos sutiles. Esto gracias al
poder de procesamiento con el que cuentan los relojes inteligentes actualmente.

Variantes del gesto: Realizar estudios de variantes de los gestos que permitan complementar

los propuestos o remplazar aquellos que tuvieron resultados mas bajos.
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