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RESUMEN

El reconocimiento automadtico de actividades fisicas humanas es una tarea importante en aplicaciones de
visién por computador. Los enfoques robustos que utilizan unos o varios sensores generalmente vinculan
caracteristicas redundantes que consumen recursos computaciones y tiempo de coémputo durante el
proceso de clasificacion de subactividades. En este articulo se explora la reduccién de dimensién para
el reconocimiento de actividades y movimientos primitivos humanos fusionando datos provenientes de
sensores de profundidad visual Kinect, sensores inerciales IMUs y electrodos de registro electromiografico
(EMGs). También se ensefia un estudio comparativo donde se evalia diferentes técnicas de reduccion de
caracteristicas del estado arte, se analiza el comportamiento en base al desempefio en el reconocimiento
de actividades fisica y el tiempo de computo de los métodos bajo estudio. Los resultados muestran que,
metodologias del estado de arte pueden tener un menor costo temporal a la hora de su implementacién
sin afectar considerablemente el desempefio al reconocer la actividad.

Palabra clave: Actividades fisicas, movimientos primitivos, reduccién de dimensiones, aprendizaje de
maquina.

ABSTRACT

Automatic recognition of human activities is an important task in computer vision applications. Robust
approaches using one or more sensors generally link redundant features that consume computing
resources and computation time during the sub-activity classification process. This article explores
dimension reduction for recognizing human activities and primitive movements by merging data from
Kinect visual depth sensors, IMUs inertial sensors, and electrodes of electromyographic record (EMGs).
It shows a comparative study where the different techniques of reduction of state of the art are evaluated
characteristics; behavior is analyzed based on performance in recognition of activities and computation
time of the methods under study. The results show that state-of-the-art methodologies could have a lower
temporary cost when implementing them without significantly affecting performance when recognizing
the activity.
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INTRODUCCION

El estudio de actividad fisica humana es una temética
de interés debido a las aplicaciones que requieren
de este tipo de andlisis. Algunos ejemplos son la
rehabilitacién de pacientes, cuidado de enfermos,
seguridad, monitoreo y seguimiento de elementos
méviles. Esta tarea ha sido constituida a través de
sistemas expertos que utilizan sensores electrénicos
para la caracterizacién e identificacién de los
movimientos [1, 2, 3, 4, 5].

Para la implementacidn, se requieren sensores de
movimiento y técnicas modernas de andlisis de datos.
Algunas de las variaciones de sensor mas comunes
en esta tarea son: Camaras de profundidad, sensores
de masa inercial (IMU) y electromiograficos (EMG).
Aunque se han realizado diferentes estudios con
informacién proveniente de estas modalidades de
sensor, cada enfoque ha demostrado tener ventajas
y desventajas ante diferentes escenarios[1, 4, 6, 7].

En la investigacion [1] se plantea una metodologia
basada en movimientos primitivos para la deteccién
automatica de actividades fisicas, si bien en este
se conservan elementos presentados en [6, 8], este
trabajo introduce el uso de la fusién de sensores
(Kinect, IMU y EMQG). Esta variante aumenta
el desempeiio en la clasificaciéon de actividad
aprovechando las virtudes de cada sensor, ademas
de ofrecer alternativas de funcionamiento al sistema
ante posibles fallas tales como auto oclusiones,
desconexiones de los sensores y dafios en los
mismos [1]. Otro aporte importante de este trabajo
es el cambio de un diccionario de posturas, por uno
de micro-movimientos (movimientos primitivos),
tal y como se plantea en el trabajo [6], permitiendo
la asignacién de etiquetas, no solo para el sensor
Kinect, si no para las otras modalidades de
sensores donde no existe la forma de asignar una
etiqueta a las posturas para diferentes frecuencias
de muestreo de los sensores. Sin embargo, este
enfoque presenta un costo computacional alto,
debido a que requiere de una SVM por modalidad
de sensor para clasificar miltiples movimientos
primitivos, lo que restringe su implementacién en
un sistema de respuesta en tiempo real. Por otro
lado, en la etapa de extraccion de caracteristicas se
reporta un alto costo computacional, debido a dos
procesos, el primero es la cantidad de operaciones
de cémputo que se requiere en la etapa de extraccion
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de caracteristicas y el segundo es la cantidad de
multiples fuentes sensoriales que se utilizan para
la recopilacion de los datos.

Especificamente la extraccién de caracteristicas es una
de las etapas que mds costo computacional requiere
en una aplicacion de aprendizaje de maquinas [9, 10].
El problema se debe a que, en muchas situaciones, los
datos tienen un gran nimero de variables o dimensiones
que aumenta la cantidad y complejidad de procesos
y cdlculos. Por tanto, es imprescindible visualizar
y analizar previamente el conjunto de datos de alta
dimensién y asi determinar las caracteristicas que
son relevantes para el reconocimiento de la actividad.
En el estado del arte se ha propuesto técnicas para
reduccién de dimensionalidad y andlisis de datos
como lo son Andlisis de Componentes Principales-
PCA, laextension de PCA- KPCA y t-SNE) [7]. Estas
proveen herramientas para visualizar y calcular el
aporte de los datos en espacios de dos dimensiones
conservando en mayor parte la estructura que tienen en
una alta dimensionalidad. Los métodos tradicionales
de reduccion tales como PCA, en el trabajo [11] y el
escalado multidimensional clasico (MDS) son técnicas
lineales de separacién y algunos casos no representan
las variaciones no lineales de los datos, generando
un espacio de representacion traslapando [12]. Para
corregir el problema anterior, se han propuesto un
gran niimero de técnicas de reduccién no lineal que
pretenden preservar la estructura local y global de los
datos como lo son: Stochastic Neighbor Embedding
(SNE), Isomap, Maximum Variance Unfolding
(MVU), Locally Linear Embedding (LLE), and
Laplacian Figenmaps [12]. Estas han demostrado
resultados satisfactorios en diferentes aplicaciones,
sin embargo, se evidencia que dependen ampliamente
de la naturaleza de los datos bajo andlisis.

En este trabajo se realiza un estudio comparativo para
la clasificacién de actividades humanas aplicando
diferentes técnicas de reduccion de dimensionalidad
reportadas en el estado del arte conservando la
metodologia propuesta en la literatura, ademds en
el estudio que se utilizan técnicas de visualizacién
en dos dimensiones para analizar la naturaleza de
los datos. Por otro lado, se logra obtener resultados
competitivos en el proceso de clasificacion de la
actividad fisica y reduccién del costo computacional,
asi como en el nimero de caracteristicas necesarias
para construir la matriz de entrenamiento en la etapa
de clasificacion de micro movimientos. También es
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importante resaltar que se logra evidenciar un método

de fusién de sensores con costo computacional

menor al obtenido por metodologias ensefiadas en la

literatura. En sintesis, las principales contribuciones

de este articulo son:

e Documentacién de una metodologia que permite
reconocer actividades fisicas humanas a partir
de técnicas de andlisis de dimensionalidad y
aprendizaje supervisado.

e Reporte y evaluacién de la metodologia en
funcién de diferentes técnicas de andlisis de
dimensionalidad del estado del arte.

Este articulo estd organizado como sigue:

e Enla Tabla 1 se muestran las definiciones de
las siglas usadas en el articulos y que son poco
conocidas.

e Enlaseccién 2 la metodologia es introducida,
describiendo cada una de las etapas que la
conforman, como los descriptores utilizados
y métricas de andlisis de resultados

e En la seccién 3 se describen los resultados
debatiendo las ventajas, los beneficios y los
inconvenientes encontrados, por dltimo, las
conclusiones de la investigacion son presentadas.

NOMENCLATURA PARA EL TRABAJO

Tabla 1. Definiciones.

TRABAJO PREVIO

Para deteccion de actividades algunos estudios
han propuesto utilizar técnicas de visién por
computador, sin embargo, estos se ven afectados
por las condiciones fotométricas de la escena y
asi como por el ruido introducido por el sensor de
medida [13]. Buscando soluciones mas robustas,
algunas investigaciones proponen uso del sensor 3D
de Microsoft Kinect para el reconocimiento de la
actividad fisica basado en métodos de aprendizaje
de maquinas [2, 14]. Se utiliza clasificadores no
supervisados (K-means, KNN, Spectral Clustering)
para generar un libro de cédigos con posturas
clave, posteriormente emplear un Modelo Oculto
de Markov (HMM) para reconocer las diferentes
combinaciones de posturas e identificar asi la
actividad que se estd realizando [6-8]. Un método
que aplica una técnica similar y logra resultados
importantes, consiste en utilizar una Maquina de
Vectores de Soporte (SVM) para la codificacion del
libro de cédigos, que para efectos de este trabajo se
conocen como movimientos primitivos; luego con la
HMM se reconoce las secuencias generadas por la
ejecucion de la actividad [8]. En contraste de otros
enfoques, la SVM logra desempefios mayores a las
técnicas no supervisadas, si bien, los métodos que

Nomenclatura Descripcion
KITF Conjunto de Atributos totales Kinect
IMUF Conjunto de atributos totales IMU
EMGF Conjunto de atributos totales EMG
Y=xl...xl Vector de coordenadas cartesianas de puntos articulados Kinect
xl=XIYIZ] Coordenada espacial del sensor articulado [
Ik = ax ay az ar ad | Vector de aceleracion entregado por el sensor de movimiento k
pl=rlol Coordenadas polares del sensor articulado [ con respecto al centro de masa de ¥
rl Componente radial de pl
ol Componente angular de pl
EK Vector de etiquetas Movimientos primitivos Kinect — SVM
El Vector de etiquetas Movimientos primitivos IMU — SVM
EE Vector de etiquetas Movimientos primitivos EMG — SVM
EF Vector de etiquetas concatenadas de movimientos primitivos Kinect —- EMG — IMU
CcP Centro de masa de W
KITF(a) Conjunto de Atributos Kinect reducido
IMUF (a) Conjunto de atributos IMU reducido
EMGF (a) Conjunto de atributos EMG reducido
N Tamaiio del vector de magnitud de la FFT
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Tabla 2. Descriptores.

Definicion

Descripcion

Media de X, Y, Z, normalizada al centro
de masa de ¥

1 1 1
my = 52;'3=1(Xi ~CP)my =§2?=1(Yi ~CP)m; = 521'3=1(Zi ~CP)

Media de r;, 8; normalizada al centro
de masa de ¥

1.3 1
mr=—y:_1r;;mg=—0;
321—11 63"

Varianza de X, Y, Z;

2

vy = ! S (X -CP-my);
1 2
. R

1 2
=L5hiz-crom )

Varianza de r, 6,

2

1 1 2
R L N

Medida de a,, ay, a;, G, Ag

1.3 1.3 143
Mgy = 52i=1 ayjimgy = 52i=1 dyjsMaz = 52i=1 Ay

133 143
Mar == 2i=195i3Map = 2i-1%

Varianza de a,, a,, a,, a,, ag

Vax = %Eiil(axi - Mgy )2 ;
Vay = %Ez:;l (”yi Mgy )2 5
Vaz = %Ez’ll (ari — Mgz )2 ;
Var %Ez’il (ari —Mar )2 5
Vag) = %21'3=1(‘16i - ma9)2 ;

Media de la intensidad del movimiento Al

1 .
Al = gzl‘?’:lMI;{;Mlk =H3[ax ay az]H

Varianza de AI (VI)

‘l .
Vi §2§’=1(M1,’( -AI);

Area de magnitud de sefial normalizada
SMA

1
SMA = g(Eil

oo [

Valores propios de direcciones dominantes
EV A

Vectores propios de la matriz de covarianza de la aceleracién a lo largo
de los ejes X, y, z en cada ventana de observacion.

Energia de aceleracién promedia AAE

Valor medio de la energia a lo largo de tres ejes de aceleracion. Donde i
son las aceleraciones a,, a, y a,.

131N 2
AAE = gizl ;]_§1|FFT {a; }|

Donde el termino FFT{ai} corresponde a los coeficientes en el dominio
de la transformada rdpida de Fourier de las aceleraciones (a,, a, y a,).

Energia de rotacién promedio

Valor medio de la energfa a lo largo de los dngulos de rotacion, para este
caso solo a, y ayg. Donde i son las aceleraciones a, y ag.

121N 2
ARE=2 3. 5}21|FFT {a}]
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utilizan videocdmaras o cdmaras de profundidad
demuestran resultados confiables, estos presentan
limitaciones causadas por oclusiones parciales del
objetivo [15, 16].

Las unidades de medida inercial (IMU) también
se utilizan para el reconocimiento de la actividad
fisica, dando fuertes ventajas ante oclusiones de
los objetivos analizados [3, 17]. Por ejemplo, estos
dispositivos (IMU) combinados con un modelo
de deteccion basado en movimientos primitivos,
logran generar un libro de c6digos que realizan la
deteccion de actividad con una eficiencia mayor al
90% [4]. Adicionalmente es posible perfeccionar el
método anterior agregando el modelo de bolsa de
caracteristicas (BOF) con histogramas de simbolos
primitivos, asi se logra construir un conjunto de
caracteristicas que representan cada movimiento,
logrando asi obtener eficiencias del 92% [4].
Aun cuando se logran resultados confiables, esta
modalidad de sensor requiere altas capacidades de
procesamiento [18], y en gran parte de los casos
es necesario mas de un sensor para realizar una
deteccion satisfactoria de la actividad [1, 19, 17, 7].

Se evidencia que una sola modalidad de sensor
generalmente es incapaz de identificar una amplia
gama de actividades humanas [1], por lo que algunos
enfoques proponen la fusién de datos de miltiples
o diferentes sensores para mejorar el rendimiento
de los sistemas de reconocimiento y asi extender la
cantidad de actividades a reconocer [19, 20]. Por otro
lado, se destaca que se documenta diversos métodos
para el reconocimiento con fusién multimodal [4,
3], sin embargo, pocos estudios analizan la unién
de dos mas modalidades de sensor.

Otros sensores que se utilizan en esta tarea son los
de sefiales electromiograficas (EMG), los cuales
permiten detectar las flexiones y contracciones de los
musculos [3, 21]. En la extraccidn de caracteristicas
de las sefiales EMG se han usado gran cantidad de
metodologias que se pueden dividir en tres grandes
grupos [17]. El primero es el enfoque estadistico, el
segundo es un enfoque temporal y en tercer lugar,
descomposicién en frecuencia o espectral. En la
primera clase se puede destacar el valor absoluto
promedio (MAV) [1], calculo de la entropia [3, 22,
23]. Dentro de los temporales se destaca el valor
RMS [24, 15], y el andlisis de variaciones de la
sefial (derivadas de primer y segundo orden) [20].
Dentro de enfoque espectral se podria encontrar
técnicas como MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficient) [25, 26], Modelos Auto Regresivos
(AR) [1, 3, 27], descomposicién modal empirica
[28] y la Transformada de Fourier y sus variaciones
[26, 5]. Aunque estas técnicas demuestran buenos
resultados como descriptores, el procesamiento
de las sefiales es complejo y requiere de multiples
sensores para lograr una deteccidon competitiva [4,
18,7, 29].

MATERIALES Y METODOS

En la Figura 1 se ensefla de forma general la
propuesta de trabajo. En sintesis, esta se divide en
cinco procesos principales. En primer lugar, la base
de datos anotada, en segundo lugar, el procedimiento
de extraccién de caracteristicas, luego en la tercera
parte, el andlisis de dimensionalidad, en el cuarto
lugar clasificaciéon de movimientos primitivos, por
altimo, clasificacion de actividades. A continuacion,
se describe cada uno de los procesos.

ETIQUETAS SUB-ACTIVIDADES
M A l
BASE ,
DE EYTRACCION DE |:> ANALISIS DE CLASIFICACION CLASIFICACION
DATOS CARACTRRISTICAS DIMENSIOHALIDAD MOVIMIENTOS DE ACTIVIDADES
PRIMITIVOS
=
> T
ETIQUETAS ACTIVIDADES

Figura 1. Metodologia Trabajo.
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BASE DE DATOS

La coleccién de datos utilizados en este trabajo
fue la suministrada por [1], esta se resume en la
Figura 2, la cual fue construida con tres tipos de
sensores (Kinect, IMU y EMG). La informacién
fue etiquetada de acuerdo con cinco actividades
principales. Por otro lado, como la ejecucién de las
actividades consta de una secuencia de acciones las
cuales pueden ser divididas en ventanas de tiempo
permitiendo descomponer cada una de estas en
subactividades (movimientos primitivos). De esta
manera los datos se etiquetan de acuerdo con las
actividades y a cada uno de los sub-movimientos.
Las salidas de la base de datos corresponden a los
vectores 1, [k y EMG.

Extraccion de caracteristicas

En esta etapa se computa un conjunto de
descriptores de los datos. Estos representan las
caracteristicas que suministran cada uno de los
sensores vinculados a la base de datos. Es de
aclarar que se discrimina el cdlculo de acuerdo
con el tipo de instrumento. En el caso del Kinect
el procedimiento es el siguiente, dado el vector
de coordenadas cartesianas de puntos articulados

Uy se obtiene un arreglo de caracteristicas pi
transformado cada articulacién que pertenece a s
a coordenadas polares utilizando como referencia
el centro de masa de s, aca i representa el niimero
de muestras de p. Luego se obtiene el conjunto
de atributos KIT dado por (ver ecuacion 1):

m, Mg v, v

KIT, = (1)

v V2 Ve ViV

Donde, m corresponde al m - ésimo punto articulado
del Kinect, de manera que para el conjunto de m
El.. .. m se computa el vector KITF como en
el enlace de todos los KITm. Similarmente los
sensores IMU entregan un vector de aceleraciones
Ik donde k es el k-ésimo sensor (k € 1... ... k), de
esta forma dado el Ik se procede a encontrar los
parametros fisicos del movimiento humano, asi
como los momentos estadisticos [1], obteniendo
IMUEk para cada sensor k dado por (ver ecuacién 2):

Mgy may Mgz My Mg Vax Vaz Var

IMUk =
v,y Al VI SMA EV A AAE AER

@

Segundo 1 Segundo 2 Segundo 3

P SENSOR Y/t N e
\ EMG --\uu... .......... LIV RRSRNIN A
| = > B »>EMG
‘\ L ARR.aan. dR.dnmLaney 28 RS ISES S
QUEDARSE l..d,.iql A A l“'i‘cm
QUIETO 1 x 2000 1 x 4000 X
A Sequndo 1 Segundo 2 Segundo 3
N $ von -
v f‘v SENSOR :
! NN IMU . FRRi i R o I
TROTAR T o e S
Hawp @ R
1x30 1% 60 1% 90
- Sequndo 1 Segundo 2 Segundo 3
LEVANTAR e
AGACHARSE Y
MANO DERECHA KINECT % i k % 1111
e " % AP } ' hA 5} ; -a
1x30 1 % 60 19
ACTIVIDAD ETIQUETA SUB-ACTIVIDAD  |ETIQUETA SUB-ACTIVIDAD | ETIQUETA
Quedarse quieto 1 Reposo 1 |manolevantada al/a 5
Agacharse y levantarse 2 Medio agachade 2 |Manolevantada 2 3/4 6
Saltar 3 - -
Totalmente agachado 3 Paso adelante pie derecho 7
Levantar lamano derecha 4 - v ‘
Trotar 5 Suspendido en e aire 1/4 4 Pasc adelante pie izquierdo &

Figura 2. Estructura Base de datos.
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Asi para el conjunto k € 1... ... k se tiene el vector
IMUF definido como la concatenaciéon de IMUKk,
esto es (ver ecuacion 3):

IMUF =[IMU, IMU,... ...IMU,] 3)

Para los EMG, se captura la actividad de cuatro
musculos del cuerpo (ver Figura 3). La frecuencia
de muestreo de cada canal en la captura es de 2kHz,
debido a que el sistema de adquisicién de datos es

(a)

Figura 3. Distribucion de sensores y punto articulados.
(a) ensefia los puntos articulados del
Kinect. (b) distribucién de los sensores
IMUy EMGm =15,k =4.

(b)

una NIUSB6211. El tamafio de ventana utilizado para
definir un movimiento primitivo es 100 muestras.
Se elige este tamafio, dado que en [1] se utiliza
esta configuraciéon donde resultados sugiriere un
adecuado desempefio en la evaluacion con este valor.
La anterior configuracion permite obtener, 20 sub
— movimientos por segundo. Luego cada ventana
se codifica como Ej siendo j es el j -ésimo sensor
(j € 1......J). Posteriormente se procede a evaluar
en cada una de las ventanas la transformada de
Daubechies Wavalet con 35 coeficientes y 6 niveles,
computando de esta manera el estimador EMGF.

ANALISIS DE DIMENSIONALIDAD

Luego de encontrar el conjunto de caracteristicas
de los sensores se plantea analizar y determinar las
caracteristicas mas relevantes, con el propésito de
disminuir la complejidad de procesamiento, aumentar
la eficiencia como la simplicidad del método.
Para ello se implementa un cimulo de técnicas
de estado del arte, la cuales permiten observar y
cuantificar la naturaleza de las caracteristicas en
baja dimensionalidad. Se replican diez técnicas
de la literatura (ver Figura 4) para este andlisis
[9, 11, 12, 30, 31]. La salida de esta etapa es un
matriz de caracteristica reducida para cada uno de
los sensores, asi como un grafico donde se puede
realizar una lectura de que método de reduccién
separa adecuadamente el conjunto de caracteristicas.

V| exmecaon |KITF ke ETIQUETA
* | cARACTERISTICAS | — —
I [ ooucoor lmup|  ANAUSISDE |mur) KN enquen GRAFICO DOS
| camcremisrins| | DIMENSIONALIDAD CLASIFICADOR DIMENSIONES
LGF(: ETIQUETA
EMG | oaraccon  |EMGF
CARACTERISTICAS
l v

PRINCIPAL COMPONENT ANALISYS (PCA) SUB-ACTIVIDAD| ETIQUETA | \ooui ol rar6
KERNEL PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (KPCA) A 1 Morado
LAPLACIAN EINGENMAPS (LEM) sgachads 2 Azl rey
CANONICAL CORRELATION ANALYSIS (CCA) e | ¥ A
STOCHASTIC NEIGHBOR EMBEDDING (SNE) suspendidoen [ | oo
JENSEN-SHANNON ENBEDDING (56 S o
T-DISTRIBUTED STOCHASTIC NEIGHBOR ENBEDDING (T-SNE) _sus _ e
NULTT-DIMENSIONAL SCALING (MDS) ar i I cate
SAMMON Pa:::::l::;e 7 Naranja
NEIGHBOR RETRIEVAL VISUALIZE (NERV) pie detecho.

— . 8 Amarillo

pie izquierdo

Figura 4. Procedimiento Andlisis de dimensionalidad.
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Aunque el andlisis de dimensionalidad permite
entender la naturaleza de los datos, dos dimensiones
es un criterio que puede no generar una adecuada
separabilidad en la clasificacién, por lo que es
necesario agregar mas dimensiones en el espacio
de representacion.

Para obtener el conjunto minimo de caracteristicas,
que presente un desempefio similar al de toda la
base de datos, se aplica los métodos de reduccién de
dimensiones ensefiados en Figura 4. Esto permitira
obtener una matriz de representacién reducida
con la cual se debe realizar la clasificacion del
movimiento primitivo. Para verificar lo anterior
se adopta un paradigma de validacién cruzada
(70% entrenamiento y 30% prueba) aplicando el
clasificador KNN. Este método permitira calcular
la eficiencia en la deteccién en funcién del nimero
de caracteristicas.

La prueba de validacién consiste en la variacién
del nimero de caracteristicas versus la eficiencia
en obtenida en la tarea clasificacion, lo anterior se
realiza para [ repeticiones. Asi el criterio busca el
nimero de caracteristicas que estabiliza la eficiencia
en la etapa de reconocimiento de movimientos
primitivos.

RECONOCIMIENTO DE
MOVIMIENTOS PRIMITIVOS

Dado el conjunto de caracteristicas reducidas
(KITF(a), IMUF(a), EMGF(a)) se procede con
la clasificacién de los movimientos primitivos
siguiendo los esquemas adoptados en [1, 2, 3] (ver
Figura 5), donde se propone adoptar un paradigma
de aprendizaje supervisado por medio de maquina de
soporte vectorial (SVM) en modalidad “All-pairs”.
Lautilizacién de una SVM como modelo separacién
obedece principalmente a su robustez contra
datos con ruido, método ampliamente difundido,
relativamente sencillo en la implementacién [1]. Es
de aclarar que la ejecucion de actividades fisicas
consta de una secuencia de acciones que se pueden
dividir en ventanas de tiempo, formando asi los
movimientos primitivos, en la Figura 6 se aprecia
como la actividad “Pararse-levantarse” tiene 3
movimientos primitivos, que, al ubicarlos en un
ciclo, reconstruye el desplazamiento permitiendo
que cada accién se puede representar mediante
una secuencia de movimientos, los cuales generan
un cédigo Unico que permite obtener un factor
discriminante en la clasificacién de la actividad.

RECONOCIMIENTO DE LA ACTIVIDAD

Esta etapa consiste en la clasificacién de las
actividades definidas en Figura 1. Primeramente,
se utiliza un médulo de fusién de datos que se
encarga de centralizar la informacién entregada
por la SVM, luego se reconoce la tarea aplicando
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Figura 5. Instrumento de clasificacion de movimientos primitivos y actividades.
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Figura 6. Construccién de Movimiento primitivo

un clasificador HMM (Hidden Markov Model), en
particular se adopta este modelo a razén de que es
ampliamente aplicado para andlisis de secuencias
[1, 4, 6]. El diagrama de bloques de este proceso
se ensefia en Figura 5.

Fusion de datos por medio de etiquetas

La SVM genera una etiqueta de subactividades
con informacién provista de la red de sensores
IMU, KINECT y EMG. Estos sensores proveen
informacién del movimiento a diferentes velocidades
de muestreo, asi péstumo al clasificador HMM
es necesario fusionar las etiquetas, este proceso
consiste en generar un vector de caracteristicas EF,
este se constituye al concatenar linealmente cada
etiqueta entregada por las SVM durante la ventana
de observacion (ver ecuacion 4).

EF 1n = [Eleso’ El 3, EElx60] 4)

Es de aclarar que la base de datos define para el sensor
Kinect que un movimiento primitivo estd constituido
por un conjunto de tres muestras i = {1,2,3}. Dado
este agrupamiento la modalidad tiene capacidad de
entregar 10 movimientos primitivos por segundo, de
manera que el total de sub-movimientos es de 30.
Para la red IMUs también se utiliza un conjunto de
3 muestras, dando asi el mismo periodo de muestro
de la modalidad anterior. Para los sensores EMG
cada una de las sefales es segmentada en ventanas
de 100 muestras definiendo esta ventana como el
tamafio de un movimiento primitivo. Lo anterior
evidencia que esta modalidad permite obtener 20
movimientos primitivos por segundo obteniendo
60 subactividades en total.

Métricas de presentacion de resultados

Se presentardn los resultados en dos etapas, en la
primera se ensefia un analisis en baja dimensionalidad
con el propdsito de observar la naturaleza de los
datos, asi como el rendimiento de los algoritmos de
separacion planteados en la Figura 4. Luego para
continuar con el procedimiento metodolégico se
selecciona los métodos con mejores resultados, para
ello se hace uso de la técnica de k-means, la cual
sustituye en esta etapa del andlisis a la maquina de
vectores de soporte donde el propdsito es identificar
de manera rapida las técnicas de separacion que
mejores resultados computa en la clasificacién de
subactividades.

En segundo lugar, se documentan los resultados
de clasificaciéon de movimientos primitivos y
actividades por medio de la matriz de confusién al
correr un experimento de Monte Carlo para evaluar
el desempefio del método antes diferencias en el
conjunto de datos de entrenamiento y validacion.
Por otro se anexan los tiempos de cémputo que
demandan los procesos.

Proceso de entrenamiento métodos de aprendizaje
El entrenamiento de los HMM se usa 24 estados
y 32 centroides en la construccién del libro de
c6digos, este proceso selecciona el modelo de mejor
desempefio después de realizar 100 iteraciones. Para
realizar el procedimiento de evaluacién del modelo
entrenado se utiliza una estrategia de validacién
cruzada, la cual fracciona la base de datos en un
70% usada en el entrenamiento, el restante 30%
para el proceso de validacion. este proceso realiza
iteraciones de Montecarlo con criterio de paro
diagMk—1k—1n = 1k—1diagMn—1 < 0,001
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donde diagMk es la el vector generado por la
diagonal de la matriz de confusién y k es la iteracién
promedio actual de Montecarlo [1].

Para clasificar los movimientos primitivos, se
utilizaron tres maquinas de vectores de soporte
multiclase que utilizan los descriptores provistos en
la Tabla 2. Estos clasificadores se proponen para cada
una de las modalidades de sensor utilizadas en este
trabajo. Como las SVM son clasificadores binarios,
se utiliza una estrategia de clasificacién “All-pairs”
para realizar la extensién a clasificacion multiclase
(lo anterior para la etapa de movimiemientos
primitivos). El método fue propuesto por Hastie y
Tibshirani [32] y entrena una SVM por cada par
de clases, obteniendo k(k—1)/2 clasificadores,
donde K es el nimero de clases. Después entrenar
cada modelo, se realiza una calificacién binaria y
se considera la clase que obtuvo mas votos, como
etiqueta final de clase. Este método de aprendizaje

ademads utiliza un kernel gaussiano kxi, xj = e—
yxi—xj2 con y= 1 X 10—4 para aumentar la
separabilidad de los datos.

RESULTADOS

El andlisis de metodologia en primer lugar busca
analizar la naturaleza de los datos una vez estos son
transformados al dominio de las caracteristicas KITF,
IMUF,EMGF, por medio del proceso ensefiado
en Figura 4, donde se realiza un procedimiento de
clasificacién de movimiento primitivos utilizando
KNN. Lo anterior permite conocer el traslape
y pertinencia del conjunto de caracteristicas.
Determinando rdpidamente si debe buscar otras
formas de caracterizacion. En la Figura 7 se ensefia los
resultados obtenidos para una combinacién de sensores
(IMU + Kinect), nétese como algunos métodos no
logran separar adecuadamente las caracteristicas
originando traslape. Se puede observar de la Figura 7
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5001 50
.
w'
2% “, 3 o o4
" cl} € o " . Y .
| ..." » 5 \ LA {5 49
0 L AN of * T o ML }n
‘ » .
s-".',"u' .'\ v .. $ " .“ 5 v - '
3 500 —— ' 50 —_—
g 00 200 100 0 100 200 300 400 40 60 40 20 0 20 40 60
w
5 KPCA NERV
~ 1r 2
1 DIMENSION .
05} 10
L .
0f or g
.
| .
05 . 40 .
902 0 02 04 06 08 1 0 5 0 5 10 5 2
NLM PCA
200 50
100 0 « TN
! s T8 % el A vy
0 . .’.Mx;" . 50 .
§ -100 : L s -100
i -200 150 100 50 0 50 100 -80 -60 -40 -20 0 20
=
= SNE
5 g0 50
0 0
5 : . s : : -50 . : !
6 -4 2 0 2 4 6 8 60 40 -20 0 20 40 60

Figura 7. Analisis en 2 Dimensiones del proceso de clasificaciéon de movimiento primitivos
para los métodos de separacién bajo estudio.
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que estos métodos de reduccién dimensiones permiten
la posibilidad de entender la naturaleza de la base
datos bajos diferentes espacios de transformacion.
Sin embargo, se puede observar cémo los métodos
JSE, SNE y tSNE logran agrupar con un mejor
desempefio el espacio reducido de caracteristicas
asociadas al sub-movimiento. Cabe resaltar que,
aunque el método [1], propone una fusién a nivel de
etiquetas, en este estudio evaluamos la posibilidad
de fusionar a nivel de caracteristicas, para lo cual se
observa la fusién Kinect + IMU y Kinect + EMG.

En Figura 8 se ensefia un grafico que asocia el
rango de vecinos que se conservan, al comparar el
conjunto de datos iniciales y el conjunto de datos
obtenidos al aplicar los métodos de reduccién de
dimensionalidad. En este caso el eje de las ordenadas

100R x (Kvecinos)

corresponde al porcentaje que se mantuvieron fijos,
en el eje de la abscisa corresponde a la cantidad de
vecinos evaluados. Para medir la tasa de vecinos
que se mantienen, se calcula el drea bajo la curva
de esta para cada uno de los métodos bajo estudio,
esta es una métrica de densidad estandarizada que
toma valores entre 0,1, es decir la relacion entre
los conjuntos de datos iniciales y los obtenidos
luego de aplicar el método de reduccién, por tanto,
a mayor tasa de aceptacion (cercano 1) aumenta el
rendimiento del método de separacion para cada una
de las modalidades que se exploran. En Tabla 3 se
documenta el método de menor y mayor rendimiento
para algunas combinaciones de sensores.

Por otro lado, se computé el conjunto de caracteristicas
minimo que permitia obtener un desempefio similar
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Figura 8. Probabilidad de vecinos conservados para los métodos bajo

analisis.

Tabla 3. Resultados drea bajo la curva Figura 8.

Métodos Area bajo la curva Combinacién del sensor
LS];\E ;Z’: Sensores EMG
fg\]i 58:3 Sensores IMU
fg& 42: ; Sensor Kinect
fg\]i 4;:§ Sensor IMU + Kinect
fg& ;g:ig Sensor EMG + Kinect
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al conjunto total de caracteristicas en el proceso
de identificacién de movimientos primitivos. Para
lograr lo anterior, se implementaron los métodos de
reduccién de caracteristicas que mejor separabilidad
mostraron en Figura 7 y Figura 8, luego se computé
la matriz de caracteristicas reducidas. Se selecciond el
criterio anterior debido a que una separabilidad mayor
facilita el proceso de clasificacién. Posteriormente
se realizé un proceso de validacién cruzada. En
Tabla 4 se ensefian los resultados para los diferentes
métodos propuestos. Para obtener el nimero de
componentes necesarias, se elige el método PCA y se
aplica la prueba validacién nombrada anteriormente.
Después de aplicar esta prueba, se determina que
son necesarias 41 componentes para el descriptor
KITF, 30 componentes para el descriptor IMUF,
200 componentes para el descriptor EMGF y 65
componente para la combinacion de caracteristicas
KINECT + IMU. Para la combinaciéon KINECT
+ EMG no se reducen dimensiones, debido a que
se requiere de todas las caracteristicas para obtener
un desempefio competitivo.

En la Tabla 4 se presentan los resultados de
clasificacion de movimientos primitivos utilizando el
método K-means. Se utiliza inicialmente esta, para
validar los métodos de reduccién de caracteristicas
bajo estudio. El propésito es evaluar una estrategia
de menor costo computacional para verificar la
separabilidad que generan cada una de las técnicas
de reduccion de dimensiones para la base de datos en
andlisis. Del resultado de Tabla 4 se puede observar
que a pesar de que el espacio de caracteristicas
sufre una compresion en su dimensionalidad este
logra separar los sub-movimientos con desempefio
similar al obtenido sin comprimir el nimero de
caracteristicas. De Tabla 4 se observa que los
métodos JSE y t-SNE tienen desempefios similares y
lograr acercase a la representacion total de espacio,
sin embarg6 su costo computacional es muy alto.
Ademais, se observa que PCA es el método mas
adecuado para lograr la reduccién, esto se debe
a que logra aciertos similares al conjunto total
de caracteristicas y sus tiempos de ejecucién son
significativamente bajos con respecto a los demas

Tabla 4. Resultados del proceso de clasificacion de sub actividades con y sin andlisis de
dimensionalidad utilizando un clasificador k-means.

Mé‘.:(’do de reduccién Tipo de sensor Acierto de clasificacion Tiempo promedio

implementado de proceso

KINECT 77,50 £ 1,19% 7,24 [s]

MU 67,48 +1,7% 7,18 [s]
Ninguno EMG 67,78 +2,3% 10,4 [s]
KINECT+EMG 60,50 + 6,25% 11,4 [s]

KINECT+IMU 78,40 + 1,29% 7,33 [s]

KINECT 76,81 = 1,51% 8,98 [s]

MU 67,54 £ 1,99% 7,47 [s]

PCA EMG 60,59 +£2,3% 10,41 [s]
KINECT+EMG 61,50 £ 6,01% 11,8 [s]

KINECT+IMU 79,63 + 1,98% 7,61 [s]

KINECT 71,44 + 1,31% 655,25 [s]

MU 64,14 £ 1,29% 868,77 [s]

t-SNE EMG 59 £2,19% 933,47 [s]

KINECT+EMG 60,78 = 5,96% 930,27 [s]

KINECT+IMU 74,24 +2,13% 890,99 [s]

KINECT 72,98 +1,79% 706,38 [s]

MU 64,87 +2,01% 537,89 [s]

JSE EMG 60 + 3,29% 933,47 [s]

KINECT+EMG 59,89 + 6,79% 993,35 [s]

KINECT+IMU 74,41 +2,45% 740,62 [s]

728



Rengifo, Calvo y Henao: Andlisis de reduccion de dimensiones para el reconocimiento de actividades fisicas...

T-SNE y JSE. Es de aclarar que las pruebas se
ejecutaron en un computador ASUS- ROG G56JR,
CORE i7 4700HQ (3400 MHz) y 16 GB de RAM.

Determinado el conjunto de caracteristicas y los
métodos adecuados para le reduccién de dimensiones,
se procede aplicar la reduccién de dimensiones
utilizando el procedimiento de Figura 5 considerando
la SVM. En la Tabla 5 se ensefia los resultados del
clasificador de movimiento primitivos sin considerar
reduccién de caracteristicas mientras que en la
Tabla 6 con reduccidn de caracteristicas.

De la Tabla 6 se evidencia que el método con menor
desempeiio es el T-SNE logrando en promedio
aciertos de 69,41 + 0,96 para el sensor Kinect,
66,09 + 0,59 para el sensor IMU y 44,32 + 0,32
para el sensor EMG. Por otro lado, los métodos JSE

y PCA logran desempefios deseados y cercanos al
conjunto de datos sin comprension en las dimensiones
tal y como se ensefia en la Tabla 7. Estos valores
varfan entre el 59% y el 78,40% acercandose a
los obtenidos en la Tabla 5. Lo anterior hace que
estos métodos sean candidatos para clasificar sub-
movimientos, sin embargo, se debe tener en cuenta
su costo computacional, el cual como sugiere la
Tabla 4 es elevado respecto PCA.

Finalmente se procede a probar el impacto de
esta reduccion de dimensiones en la deteccién de
actividades fisicas, la cual se logra con la fusién de
etiquetas provistas por la SVM vy la clasificacion
con HMM. Cabe resaltar que la reduccién de
dimensiones se realiza a la matriz de caracteristicas
con lo que se entrenan las SVM y no las etiquetas
con las que se entrena la HMM. El objetivo de esta

Tabla 5. Resultados del proceso de clasificacién de movimientos
primitivos con SVM con todo el conjunto de caracteristicas.

SIN REDUCCION
Etiqueta
KINECT IMU EMG
El 86,77 + 3,79 86,77 + 0,73 72,28 +5,83
E2 77,57 + 3,81 78,71 £2,10 66,51 + 1,13
E3 71,86 + 3,86 71,46 + 4,33 70,84 + 4,73
E4 89,95 + 1,46 74,52 + 0,93 71,49 1,33
E5 90,47 + 3,15 76,51 £5,25 59,43 £521
E6 96,78 + 1,33 93,07 + 2,02 63,88 + 2,35
E7 75,68 1,95 61,43 £2,91 50,54 + 1,84
E8 75,63 £2,97 57,56 2,73 34,08 £ 2,50
Total 84,69 + 3,31 75,00 £ 2,63 61,13 £3,12

Tabla 6. Resultados del proceso de clasificacion de movimientos primitivos con SVM para los métodos

T-SNE y JSE.
T-SNE JSE
Etiqueta
KINECT IMU EMG KINECT IMU EMG
El 64,36 +6,07 | 70,37 +1,00 | 29,74+2,53 | 68,75+2,68 | 81,97 +0,03 36,55 + 1,63
E2 58,13+1,38 | 60,61 +1,07 | 56,72+1,96 | 62,05+1,16 | 69,57 +2,02 59,19 + 3,49
E3 66,09 +4,43 | 58,85+543 | 4532+3,55 | 71,91 +1,00 | 65,00+5,00 | 45,75+1,31
E4 66,35+0,81 | 71,52+0,70 | 62,18 +0,35 | 78,02+2,22 | 70,85 +0,73 64,68 + 0,55
ES 77,99 3,11 | 68,35+4,02 | 36,36 £2,04 | 86,75+ 1,86 | 79,46 +4,46 42,08 + 4,84
E6 92,73 + 1,71 | 85,68 £2,99 | 4540+2,23 | 93,42+0,95 | 90,54 +0,61 49,53 +343
E7 67,37+2.89 | 58,80+0,62 | 41,32 +2,68 | 69,95+1,86 | 55,17+0,52 40,99 + 2,34
E8 62,25+2,61 | 54,58 +1,88 | 37,52+2,58 | 60,49 +3,35 | 53,79 +1,21 42,24 £ 0,18
Promedio | 69,41 +0,96 | 66,09 +0,59 | 4432+0,32 | 73,92+ 0,23 | 70,80+ 0,78 | 47,63 + 1,44
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Tabla 7. Resultados del proceso de clasificacién de movimientos primitivos con SVM para los métodos

SNE y PCA.
SNE PCA
Etiqueta
KIINECT IMU EMG KIINECT IMU EMG
El 70,33 £ 6,99 81,37+ 1,33 38,73 5,40 66,21 + 6,34 82,04 + 1,26 74,18 £ 6,84
E2 63,89 + 1,28 71,57 +234 59,38 + 1,51 64,33 +2,83 72,03+2,72 64,45 +227
E3 62,87 +3,86 63,46 +5,55 49,77 £ 4,10 68,40 + 5,88 64,84 + 6,44 65,21 +6,62
E4 76,98 + 1,35 74,01 £2,11 64,00 = 0,98 72,40 = 1,18 6594 £2,71 60,08 = 0,94
ES 86,75 +3,27 72,12 +3,06 42,94 + 3,09 89,65 2,70 72,50 + 5,68 58,53 £ 547
E6 95,22 + 1,54 90,63 + 1,50 49,05 + 2,86 95,44 + 1,40 91,21 £1,97 61,98 £2,52
E7 66,06 +2,59 56,00 +2,93 43,73 £ 1,49 56,38 +2,73 57,31+3,16 53,38 +2,66
E8 64,71 £3,55 52,96 +3,78 40,08 + 2,05 65,45 2,85 52,90 = 3,47 53,11£3,10
Total 73,36 + 1,21 70,27 +1,56 | 48,462+ 1,2 72,28 + 1,47 69,84 + 1,63 61,36 + 1,71

prueba es probar que la reduccién de dimensiones no
interfiere con el desempefio que logra la deteccion
de la actividad.

En Tabla 9 se ensefian los resultados de clasificacion
de actividades con los métodos JSE y PCA. Se aclara
que la seleccién de estos dos métodos de reduccion
es debido a que fueron los que mejor desempefio

presentan segun en las pruebas documentadas en
la Tabla 4. En Tabla 9 se evidencia que estos dos
métodos presentan desempefios comparables con los
obtenidos con todo el conjunto de caracteristicas,
ver Tabla 8. Aunque estos métodos permiten reducir
el conjunto de caracteristicas, el método JSE tiene
un alto costo computacional, dado que, el cémputo
requiere una cantidad significativa de operaciones,

Tabla 8. Resultados del proceso de clasificacion de actividades con HMM
con todo el conjunto de caracteristicas.

Sin Reduccion
Etiqueta
KINECT MU EMG KINECT + IMU + EMG

El 93,50 + 10,77 99,80 +1,07 | 38,78+16,33 100+0,0
E2 90,30 9,06 9833+£8,64 | 90,94+11.23 99,60 + 1,53
E3 84,96 + 11,31 96,14 15,76 | 96,16 +4,63 99,62 + 1,03
E4 97,16 +7,39 98,43+0,00 | 94,08+394 99,09 + 1,59
E5 94,86 7,90 100,00+ 0,00 | 89,69+ 11,07 95,76 + 3,36

Total 92,15+9,29 98,18 £3,22 | 81,93+852 98,81 1,81

Tabla 9. Resultados del proceso de clasificacion de actividades con HMM para los métodos JSE y PCA.

JSE PCA
Etiqueta KINECT + KINECT +
KINECT | IMU EMG DMUsEMG | KINECT | IMU EMG IMU + EMG
El | 9531869 | 9975130 | 50,93« 1487 | 7941+ 11,47 89,38 8,79 [100,00=0,0 | 4749 14,1 | 8276 = 148
E2 89714969 | 93,03+864 |6216+1131 | 9116659 | 81,90+ 142 | 92,83+845 | 53,61 12,7 | 8526112
E3 | 7545+580 | 78,1115,76 | 76,86 1248 | 100,00+0,00 | 60,74 +20,8 | 78,86 = 16,8 | 51,08 = 12,9 | 94,30 = 8,00
E4 | 9413+042 | 100,00 £0,00 | 66,76%1529 | 92.51+805 | 98,93 448 [100,00%0,0 | 73,64 139 | 99,07 +323
E5S | 78.10%623 | 74811883 | 72,44 % 1254 | 9675+331 | 7497199 | 81,87 164 | 66,99 11,8 | 96,28 +7,04
Total | 86,54+540 | 89,14+353 | 6583452 | 9197203 |81,19+508 | 9071378 | 58,56 +549 | 91,53+ 4388
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sin embargo, el método PCA realiza el trabajo con
una eficiencia adecuada y el tiempo de ejecucion
fue dramaticamente menor en todas las pruebas.

Lo anterior se puede verificar en Tabla 10, en esta se
ensefia los tiempos de computo del algoritmo para
diferentes modalidades de sensores y métodos de
reduccion de caracteristicas, nétese que el método
PCA presenta un menor costo computacional para
todas las modalidades de sensores, caso contrario
ocurre con los métodos SNE y JSE donde para
todas las modalidades los recursos computacionales
elevados.
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CONCLUSIONES
En este trabajo se implement6 una metodologia

de visualizacién de métodos de reduccién de
dimensionalidad para el reconocimiento de

actividades fisicas humanas. Lo anterior permite
determinar el comportamiento de los datos
recopilados en el trabajo [1], resaltando el aporte
que genera las diferentes modalidades de sensor en
la clasificacion de una actividad fisica.

En este trabajo se estudia la contribucién de cada
sensor en la tarea de reconocimiento, lo anterior
se logra al visualizar y validar el rendimiento de
cada conjunto de caracteristicas provenientes de las
diferentes modalidades de sensores. Para realizar un
reconocimiento de actividad robusto, es necesario usar
todos los sensores debido a los posibles fallos que
estos dispositivos pueden presentar durante el proceso
de ejecucién. Aunque se requiere la informacién de
todos los sensores, en este trabajo se prueba que
ciertas caracteristicas aportan poca informacién para
la identificacion de sub movimientos, determinando
que con 41 componentes para el descriptor KITF,
30 componentes para el descriptor IMUF, 200
componentes para el descriptor EMGF y 65
componente para KINECT + IMU, se logran
resultados similares al reportado en [1] utilizando
las metodologias de reduccién de dimensiones
como PCA, T-SNE, SNE y JSE. Lo anterior para
el caso de PCA conlleva a una reduccion del costo

Tabla 10. Tiempo de cémputo para clasificar un movimiento primitivo con SVM.

Modalidad Kinect
Método Reduccion [s] Entrenamiento [s] Clasificacion [s] Tiempo Total [s]
Sin Reduccién No aplica 34,515+ 0,98 0,203 £ 0,015 34,718 £ 0,98
PCA 4,355 +0,91 16,33 £ 0,943 0,00118 = 0,00919 20,696 + 0,97
SNE 921,29 + 20,33 15,83 + 0,934 0,00138 + 0,00857 940,13 + 20,3
JSE 1133,94 + 35,34 16,43 £ 0,915 0,00109 £ 0,00981 1150,38 + 35,34
Modalidad IMU

Reduccion [s]

Entrenamiento [s]

Clasificacion [s] Tiempo Total [s]

Sin Reduccién No aplica 39,46 + 0,931 0,301 + 0,015 39,761 + 1,79
PCA 6,423 + 1,21 30,33 + 0,896 0,00091 + 0,0012 36,753 + 1,53
SNE 842,22 + 19,37 29,47 + 0,887 0,00098 + 0,0013 873,44 + 22,21
JSE 947,24 + 25,79 31,11 0,891 0,00092 = 0,0011 978,36 + 26,79

Modalidad EMG

Reduccion [s]

Entrenamiento [s]

Clasificacion [s]

Tiempo Total [s]

Sin Reduccion | No aplica 41,46 + 1,38 0,341 +£0,0168 41,801 + 2,38
PCA 8,743 £ 1,78 41,27 £ 1,69 0,00101 £+ 0,0039 50,01 +£2,89
SNE 1372,43 + 38,47 4091 +1,93 0,00103 £ 0,0037 1413,35 + 44,38
JSE 1610,04 = 45,78 41,32 = 1,79 0,0010 = 0,0041 1660,37 + 48,36
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computacional y hace que metodologias robustas
como [1] puedan tener un menor costo temporal a
la hora de su implementacién. Lo anterior puede
ser verificado con la informacién de las Tabla 8,
Tabla 9 y Tabla 10.

Con la inclusién de diferentes procedimientos
utilizados en la investigacion, se pudo reducir
el conjunto de caracteristicas utilizadas a una
representacion adecuada tal que al hacer uso de
un clasificador supervisado se tiene un porcentaje
de acierto sobresaliente y que puede servir como
elemento de partida en la implementacién de un
entorno de seguimiento y control con los sistemas
multimodales. Lo resultados sugieren que PCA es
el método mas adecuado para obtener un espacio
de representacién reducido, esto se debe a que logra
aciertos similares al conjunto total de caracteristicas
y sus tiempos de ejecucion son significativamente
bajos con respecto a las metodologias del estado
del arte como T-SNE, SNE y JSE.

Este método también podria ser aplicado a otros
problemas similares, debido a que son ttiles para
analizar la naturaleza de los datos, ademas de
reducir el conjunto de caracteristicas. Siendo asi
una herramienta importante para la seleccién de
caracteristicas relevantes en tareas de clasificacion.
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