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Wearable Full-Body Inertial Measurement with
Task Classification Using Deep Learning

Jeremias Gaia, Eugenio Orosco and Carlos Soria

Abstract— In this work, an embedded system is developed for
the non-invasive sensing and storage of biomechanical variables of
people. It takes advantage of wearable technology, distributing
sensors in strategic points of the body, ergonomically and
functionally. The results are verified by recording and analysing
tasks performed by six subjects to form a database. These tasks
include being stood up, sitting down or standing up from a chair,
going upstairs and downstairs and walking. Additionally, a
convolutional neural network is tested for offline task
classification. This work aims to initiate a process that ends in
assistance-oriented applications, for the development of better
injury rehabilitation techniques and support for elder people,
among others. In this way, it seeks to open a path towards an
improvement in the living conditions of people with and without
reduced activities of daily living capacity.

Index Terms—Embedded systems, Inertial Measurement, Non-
invasive sensing, Deep learning.

I. INTRODUCCION Y DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1 auge tecnoldgico esta permitiendo innovaciones nunca

antes pensadas, la tecnologia en vestimenta (wearable
technology, en inglés), ha tomado relevancia en diferentes
campos de aplicacion [1][2]. El poder determinar el
comportamiento de las personas en las actividades cotidianas es
importante y puede ayudar a mejorar su calidad de vida.

La informacion sensorial de actividades realizadas por
sujetos puede usarse con fines deportivos [3], para asistencia de
personas [4][5], para el cuidado de personas mayores [6] y
pacientes con enfermedades cronicas [7]. En cuestiones
asociadas a labores limitadas (por discapacidad), o cuidado de
personas de avanzada edad, las tecnologias de sensado en
vestimenta presentan un aporte sustancial a la problematica en
cuestion.

La tradicion, los usos y costumbres o la misma cultura de
una region hacen que muchas veces personas de avanzada edad
vivan en soledad. Esta condicion puede darse de dos maneras:
o bien viven en casa propia sin compaiiia, o bien viven en
familia, pero pasan mucho tiempo solos [8]. Esta ultima
condicion se da cuando los responsables a cargo del adulto
mayor se ausentan del hogar por largos periodos de tiempo.
Ambas condiciones pueden concluir en un abandono total o
parcial de estas personas, cuyas capacidades normalmente se
ven reducidas.
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Este complejo entorno hace que la forma de cuidar a los
mayores haya cambiado de forma radical. El sistema de sensado
inercial en vestimenta propone sortear esas dificultades con un
dispositivo ergondémico y sencillo de colocar, con el fin de
mejorar las condiciones de vida de las personas con capacidades
reducidas.

Las personas en proceso de rehabilitacion luego de una lesion
0 wuna cirugia necesitan de ayuda para recuperar
progresivamente sus capacidades. En el trabajo [9];Error! No
se encuentra el origen de la referencia., se aborda la
evaluacion de las capacidades motrices de personas que
sufrieron un accidente cerebro vascular (ACV). Los
procedimientos aplicados para recuperar las zonas afectadas
son cuidadosamente seleccionados para cada caso particular.
Tener un sistema de medicidon apropiado, permite evaluar el
estado de las capacidades motrices del paciente. También es
deseable cuantificar o predecir el efecto de las intervenciones al
proceso de recuperacion, y la capacidad de recuperacion de un
paciente [10]. Algunos tratamientos de rehabilitacion post
operatorio insumen un largo tiempo. La observacion del
profesional a cargo podria ser acompafiada por nuevas
tecnologias. De esta forma, se evaluaria de manera no invasiva
y objetiva el desempefio de la persona durante los ejercicios de
rehabilitacion.

El reconocimiento de la actividad humana (HAR, por sus
siglas en inglés), es un area de investigacion importante en el
analisis de comportamiento humano [1]. La investigacion en
estas areas emplea diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico para reconocer actividades simples y complejas,
como caminar, correr, cocinar, etc. Dentro del reconocimiento
de actividad, la clasificacion de tareas juega un papel
fundamental. El proceso de clasificacion requiere de entrenar,
probar y evaluar algoritmos de aprendizaje automaticos, tales
como redes neuronales convolucionales (CNN) y redes
neuronales recurrentes (RNN), entre otros. El aprendizaje de las
redes neuronales se basa en datos obtenidos de diversos tipos
de sensores. Los mas difundidos son acelerometros, girbscopos
y magnetoémetros [11].

En un pasado reciente, el entrenamiento de redes neuronales
requeria de un gran esfuerzo computacional previo al
entrenamiento. Esto se debia a que las redes eran entrenadas en
base a caracteristicas de las sefales de los sensores, extraidas
manualmente por los investigadores. Hoy en dia, la técnica
conocida como aprendizaje profundo (Deep Learning) evita
este trabajo [12]. Las redes neuronales convolucionales basadas
en Deep Learning (DNN, Deep neural networks) cumplen la
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doble tarea de, extraer caracteristicas de los datos de entrada, y
aprender de ellas. El trabajo realizado por [13] explica el
funcionamiento de las DNN y propone un algoritmo de
procesamiento para realizar reconocimiento de actividad
humana. En su mayoria, los algoritmos propuestos para HAR,
son evaluados con conjuntos de datos conocidos, tales como el
Skoda [14] y el Daily and Sports Activities [15].

El sistema de sensado inercial en vestimenta aqui planteado
tiene como objetivo final atender de manera especial la
problematica del cuidado de personas mayores o con
capacidades reducidas. En este trabajo se aborda una primera
etapa desarrollando la electronica requerida para la adquisicion
de datos bajo ciertos protocolos de ejecucion. Estos protocolos
no son mas que una lista de tareas de la vida cotidiana de una
persona. Adicionalmente, se probo la utilidad de los datos
obtenidos en las prucbas para el entrenamiento de redes
neuronales basadas en Deep Learning. De esta manera, se busca
dar puntapié inicial a un proceso que termine en aplicaciones
orientadas a la asistencia, en el desarrollo de mejores técnicas
de rehabilitacion post operatorio, rehabilitacion de lesiones y
acompafiamiento de personas mayores entre otros.

Teniendo en cuenta lo expuesto en parrafos anteriores, cabe
destacar que este trabajo busca contribuir en la tarea de mejorar
las condiciones de vida de aquellas personas que tengan algiin
tipo de capacidad reducida. Esto estd en concordancia con
algunas investigaciones previamente realizadas por el grupo de
investigacion [16][17].

El resto de este articulo se organiza de la siguiente manera.
En la Seccion 11 se detallan las partes que componen al sistema
y como éstas interactiian entre si. Posteriormente, en la Seccion
III se realiza una descripcion de la metodologia para el registro
de datos. Alli se explican los protocolos de ejecucion de tareas,
y la red neuronal propuesta para la clasificacion de las mismas.
En la Seccion IV se presentan los resultados obtenidos de las
pruebas realizadas, y un analisis de éstos. Finalmente, en la
Seccion V se detallan las conclusiones obtenidas.

II. MATERIALES

A. Componentes que Integran el Sistema

El Sistema de sensado inercial en vestimenta integra cuatro
sensores vestibles IMU (Inertial Measurement Unit) GY-521
[18], un sensor IMU 01B V3 de la empresa Pololu, y un
microcontrolador Tiva TM4C123GH6PMI de 32 bits de Texas
Instruments [19]. Este tltimo se encuentra embebido en un kit
de desarrollo Tiva C Series TM4C123G LaunchPad [20]. Los
sensores GY-521 combinan en un mismo chip un giréscopo de
3 ejes y un acelerometro de 3 ejes, para lograr un dispositivo
que permite registrar movimientos en 6 grados de libertad.
Estos sensores se encuentran protegidos con capsulas impresas
en material PLA de impresion 3D (Fig. 1).
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a)
Fig. 1. Capsulas contenedoras de los sensores inerciales. a) Disefio 3D de las
capsulas; b) Fotografia de la impresion real.
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Fig. 2. Interaccion de los distintos componentes del sistema.

Se disefid una placa de circuito impreso (PCB, en inglés
Printed Circuit Board) para conectar los elementos con el
Launchpad. La IMU 01B se encuentra montada sobre el PCB,
al igual que una memoria SD, conexiones del bus 12C hacia los
sensores GY-521 y una conexion serie para futuras aplicaciones
inalambricas. Tanto el PCB como el Kit Tiva C, se encuentran
contenidos en una carcasa impresa en el mismo material de las
capsulas de los sensores externos.

B. Interaccion de Componentes

La unidad de procesamiento es el centro de todo el sistema.
Alli se encuentran el microcontrolador y toda la electronica
anexa necesaria. La forma en la que los componentes del
sistema se relacionan entre si puede verse en la Fig. 2. Los
sensores se comunican con la unidad de procesamiento a través
de un bus I12C bajo un protocolo Maestro-Esclavo, donde es el
microcontrolador quien establece los tiempos de lectura para
cada sensor. La unidad de procesamiento se comunica con la
tagjeta Micro SD a través del modulo UART del
microcontrolador. La tarjeta Micro SD almacena los archivos
de prueba y un archivo llamado README. Los primeros
contienen el registro generado por los sensores durante una
prueba. El archivo README contiene un indice que indica el
ultimo archivo de datos guardado en memoria. Esto tiene una
doble funcionalidad, llevar la cuenta de archivos en memoria, y
saber cual es el nombre del siguiente archivo de prueba para no
sobrescribirlos.

Al ser energizado el sistema se enciende un led de estado, el
cual indica con una luz verde cuando la inicializacion de
hardware fue exitosa. Caso contrario, el led de estado se
colocara en rojo, por ejemplo, cuando no se insertd la memoria
SD. Para comenzar la adquisicion de datos se presiona un
pulsador de inicio dedicado para esto en la unidad de
procesamiento. El sistema lee de la memoria SD el archivo
README y crea un archivo de registro de datos con el nombre
correspondiente. Por ejemplo: si el indice del archivo
README es igual a 3, quiere decir que existen 3 archivos de
prueba en memoria, y que el proximo archivo generado debe
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llamarse “Archivo 4”. A partir de ese instante, se comienza el
registro de la prueba durante un tiempo preestablecido.

En la unidad de procesamiento también se encuentra prevista
la conexion para un modulo ESP8266, que dote al sistema de
conexion Wifi. En esta version del sistema, esta conexion no es
utilizada debido a cuestiones de consumo de energia.

III. METODOLOGIA PARA EL REGISTRO DE DATOS

En esta seccion, se detallan los protocolos de ejecucion
aplicados para adquisicion de datos, y una breve descripcion de
la red neuronal convolucional propuesta. Como se menciond en
la Seccion I, estos protocolos son una lista de tareas de la vida
cotidiana de una persona, tales como sentarse y levantarse de
una silla, caminar, y subir y bajar escaleras. Estas actividades
las realizaron distintos sujetos en cada sesion de grabado de
datos (en adelante, “prueba’). Mantener condiciones de prueba
homogéneas, como tiempos de ejecucion, disposicion de
sensores y formas de ejecucion permiten la conformacion de
una base de datos idonea para su utilizacion posterior en
procesamiento de datos y clasificacion de patrones.

En primer término, con el sistema apagado, se colocan los
encapsulados de sensores en vestimenta en aquellos puntos de
interés determinados por el experto. Por disposicion del equipo
de investigacion, para las pruebas realizadas los sensores estan
dispuestos en cada brazo y cada pierna. Ademas, el sensor de
referencia montado en la unidad de procesamiento es colocado
en el torso a la altura media del cuerpo parte frontal, como se
observaen la Fig. 3. Los sensores (S0-S3) fueron posicionados
aproximadamente a la altura del primer tercio de longitud de
cada extremidad. De esta manera, se pretende obtener el
movimiento compuesto de traslacion y rotacion realizados por
los miembros superiores e inferiores durante la ejecucion de la
tarea.

Se aplico el protocolo de adquisicion de datos a 6 personas, 5
varones y una mujer, de edades entre 24 y 36 afios, con un
promedio de altura de 1.74 mts. Del total de personas evaluadas,
uno presentaba una amputacion de miembro superior (Fig. 3a).
Las demas personas no presentaban patologias motrices.
Digitalizar sefiales de grupos poblacionales patologicos y no
patologicos es de utilidad en futuros trabajos de investigacion.
La base de datos [21] permitiria discriminar alteraciones
motrices basadas en la extraccion de caracteristicas de las
sefales registradas.

Es de suma importancia mantener siempre una misma
orientacion de los sensores, al igual que mantener un orden
respecto del lugar donde se coloca cada sensor, ya que se facilita
el posterior estudio de los datos obtenidos. Es por esto que, al
momento de la colocacion de los sensores, se tuvo especial
cuidado en mantener la ubicacion mostrada en la Fig. 4a, y la
orientacion de la Fig. 4b. La duracion de cada prueba es de 68
segundos, al cabo de los cuales el sistema toma 1500 muestras
(Se entiende por “muestra” la lectura de los 5 sensores). Esto
hace un total de 22 muestras por segundo, cantidad suficiente
para describir las dindmicas estudiadas.

a)

Fig. 3. Disposicion de los sensores (S0-S3) en el cuerpo. a) Sujeto de prueba
sin patologias motrices; b) Sujeto de prueba con amputaciéon de miembro
superior.
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Fig. 4. Ubicacion y orientacion de sensores. a) Ubicacion de los sensores en
el cuerpo; b) Orientacion de los ejes coordenados de los sensores.

A. Protocolos de Ejecucion

En esta subseccion se explican los procedimientos
protocolares para la ejecucion de acciones realizadas por los
sujetos. Estas acciones basicas y naturales que una persona
puede realizar estan determinadas en concordancia con [11].
Los protocolos de ejecucion de la base de datos son 1)
Caminata, 2) Subir y bajar escaleras, 3) Sentarse y levantarse,
los cuales implican estados de ejecucion que son i) reposo de
pie, ii) Subir, iii) Girar, iv) Bajar, v) Caminar, vi) Sentado, vii)
Sentando, viii) Levantarse. De estos protocolos surgen las
tareas a clasificar por la red neuronal, listadas en la Tabla 1.

1) Caminata

Se solicito a cada persona ejecutar una caminata en linea recta
de aproximadamente 60 metros. Tanto antes de comenzar la
caminata como unos segundos antes de terminarla, se espera un
breve tiempo en posicion de reposo (de pie). De esta manera, es
posible identificar los dos estados de posicion de reposo y de
caminata. Las pausas entre cambios de estados facilitan el
procesamiento de la informacion, evitando transiciones
confusas en la base de datos.

2) Subiry bajar escaleras

Para esta prueba se solicito al sujeto que realizara la siguiente
secuencia. Partiendo desde la parte inferior de las escaleras, la
persona debia contabilizar 5 segundos, e iniciar el ascenso. Una
vez alcanzada la cima, debia esperar 5 segundos, girar sobre su
eje (predisponiéndose a bajar), esperar nuevamente 5 segundos
e iniciar el descenso de la escalera. Esta secuencia se repitio
tantas veces como fue posible, teniendo en cuenta que el sujeto
debia terminar la prueba en posicion de reposo (de pie) en
alguno de los extremos de la escalera. La escalera contaba con
22 escalones.

3) Sentarse y Levantarse
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El sujeto parte de la posicion de reposo (de pie), cuenta hasta
cinco y se sienta. Una vez sentado vuelve a contar hasta cinco
y se levanta. Este procedimiento se repite tantas veces como sea
posible, teniendo en cuenta que el sujeto debe finalizar la
prueba de pie.

TABLA |
LISTA DE TAREAS QUE LA RED NEURONAL DEBE CLASIFICAR
Tarea Descripcion
Parado El sujeto esta de pie.
Subir El sujeto esta subiendo escaleras.
Girar El sujeto esta girando sobre su eje.
Bajar El sujeto esta bajando escaleras.
Caminar  El sujeto estd caminando.
Sentando  El sujeto esta ejecutando la accion de sentarse.
Sentado El sujeto esta sentado.
Parando El sujeto esta ejecutando la accion de pararse

B. Red Neuronal Convolucional

Las redes neuronales convolucionales (CNN, en inglés), son
un tipo de red neuronal artificial con aprendizaje supervisado.
Una CNN con una sola capa extrae caracteristicas de la sefial
de entrada a través de una operacion de convolucion de la sefial
con un filtro (o nucleo). En una CNN, la activacion de una
unidad representa el resultado de realizar la operacion de
convolucion entre el nicleo y la sefial de entrada. Al calcular la
activacion de una unidad en diferentes regiones de la misma
entrada, es posible detectar patrones capturados por los nicleos,
independientemente de donde ocurra el patron. Una
representacion de la red neuronal propuesta se muestra en la
Fig. 5.

Las capas de convolucion en una dimension (convid) se
pueden ver como filtros, capaces de eliminar valores atipicos,
filtrar los datos o actuar como un detector de caracteristicas. La
convolucion se realiza operando matematicamente con la sefial
de entrada y una matriz denominada “nucleo” (o kernel, en
inglés). Los denominados “filtros” que se utilizan en las capas
de convolucion son conjuntos de nticleos. Inicialmente, los
nucleos toman valores aleatorios y se ajustan automaticamente
mediante  técnicas de  propagacion  hacia  atras
(backpropagation, en inglés) a medida que el entrenamiento
avanza. Por lo tanto, los filtros son una parte propia del
entrenamiento, y el programador solo especifica el tamafio de
los nucleos y la cantidad de éstos. En el presente trabajo se
utilizaron 30 nucleos de tamafio 1x10.

Luego de la primera etapa de convolucion se aplico una capa
de submuestreo denominada maxpooling, con el objetivo de
reducir el tamafio de la proxima capa de neuronas. Esta técnica
consiste en recorrer el arreglo resultante de la primera
convolucion en ventanas de, en este caso, 5 valores y preservar
solamente el mas alto de ellos. Este proceso asegura que solo
las caracteristicas mas importantes detectadas en la primera
capa seran ingresadas en la siguiente.

La capa dropout desactiva aleatoriamente algunas neuronas
de la red. Las neuronas desactivadas no se toman en cuenta
durante el entrenamiento, lo que obliga a las neuronas cercanas
a no generar dependencia con las neuronas desactivadas. Este
método ayuda a reducir el sobre entrenamiento que pueda
producirse, evitando la formacion de pardmetros muy
especificos con los datos de entrenamiento. La capa flatten
convierte el vector 2D de salida de la capa dropout en un vector
unidimensional. Este vector pasa por dos capas densas (Dense),
las cuales funcionan como capas ocultas de la red.
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Todas las capas de la red neuronal implementada utilizan una
funcion de activacion ReLu (rectified linear unit, en inglés),
con excepcion de la ltima capa densa, la cual utiliza la funcion
de activacion Softmax. Esta funcion transforma las salidas de la
capa en una representacion en forma de probabilidades, de tal
manera que el sumatorio de todas las probabilidades de las
salidas de 1. Esta capa, para el caso de la clasificacion, debe
tener tantas neuronas como tareas se desee clasificar. El valor
de probabilidad de salida mas alto, sera aquel que corresponda
a la tarea que la red estima que el sujeto estuvo realizando, de
acuerdo con los datos de entrada recibidos.

Durante el entrenamiento, se utiliza el algoritmo de
optimizacion de velocidad de aprendizaje adaptativo “Adam”.

Datos [

(Registros de sensores)

D]]:':lj — > Clasificacion

conviD  conviD)  Dropout Flatten Dense  Dense
Fig. 5. Representacion esquematica de la red neuronal propuesta.

El mismo esta disefiado especificamente para entrenar redes
neuronales profundas, y se implementd con los parametros
recomendados por los creadores del método en [22], esto es,
a = 0,001,8, = 0,9, B, = 0,999 ye; = 1078 . El vector de
salida utilizado para el entrenamiento de la red contenia las
etiquetas de cada actividad identificadas con niimeros enteros
del 1 al 9. Debido a esto, la funcion de pérdida (o funcion de
puntaje de optimizacion) elegida es una de entropia cruzada que
permite trabajar con etiquetas conformadas por enteros. En la
literatura, esta funcion se encuentra como sparse categorical
crossentropy. Por su parte, el niimero de iteraciones de
entrenamiento fue determinado experimentalmente segun la
convergencia de la precision, quedando en 25.

Distintos indicadores son utilizados para evaluar el
desempefio de las redes neuronales. Los mas conocidos son la
exactitud, precision, sensibilidad, la medida F (FI Score) y
matriz de confusion. Las definiciones para estos conceptos se
basan en que las actividades pueden ser clasificadas como:
positivo verdadero (PV) y negativo verdadero (NV) cuando son
correctamente reconocidas, o falso positivo (FP) y falso
negativo (FN) cuando no son correctamente clasificadas.

La exactitud es una medida de los casos correctamente
clasificados. Su definicion es:

PV + NV (1)

PV + NV + FP + FN

Por su parte, la precision (también llamada valor predictivo
positivo), es la cantidad de predicciones positivas que se

hicieron, sobre el total de casos positivos.
Precisiéon = L (2)
PV + FP
La sensibilidad, o tasa de positivos verdaderos, es la
proporcién de predicciones positivas correctas respecto de los

casos positivos totales.

Sensibilidad =

Exactitud =

PV
PV +FN
La medida F, mas conocida como F; Score, es una medida

adicional de exactitud, que considera la sensibilidad y la
precision.

3)
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Precision x Sensibilidad (4)

F;score =
1 Precision + Sensibilidad

Una visualizacion rapida del rendimiento de la red para
clasificar tareas es la matriz de confusion. Se trata de una tabla
de doble entrada, en la que se puede ver en cuantos de los casos
una tarea fue clasificada correctamente, y cuantas veces esta
tarea fue clasificada de forma incorrecta.

Las tareas a clasificar por la red se listan en la Tabla I. Estas
tareas surgen de los protocolos de ejecucion detallados en la
subseccion II-D.

IV. RESULTADOS
Se presentan a continuacion los resultados obtenidos de las
pruebas realizadas, para cada una de las tareas detalladas en la
seccion anterior. La forma de exposicion es de manera
descriptiva de cada estado de ejecucion.

1) Andalisis descriptivo y paramétrico
En esta seccion se describe como los movimientos realizados
por los sujetos se manifiestan en cambios de las seales
registradas. Ademas, se exponen algunos parametros
representativos de las sefiales.

a) Subir y bajar escaleras

El movimiento realizado para subir y bajar escaleras, y el de
caminata, son movimientos simétricos respecto del plano
sagital del cuerpo. Dada esta condicion, analizar lo sucedido en
uno de los lados del cuerpo es representativo del
comportamiento de ambos.

La Fig. 6 muestra la sefial obtenida en el girdscopo ubicado
en la pierna derecha del sujeto de prueba. Se observa como
luego del primer asenso a la escalera (muestras 80 a 350 aprox),
el sujeto se frena (muestras 350-380) y ejecuta un giro sobre su
eje (muestras 380-430). Este giro se ve reflejado en un aumento
progresivo de la amplitud de la sefial, distinto a los cambios
bruscos que se produjeron durante el ascenso. Este cambio
gradual se nota mayormente en el eje X.

Existe una concordancia entre la cantidad de escalones que
debid subir el sujeto y los picos de amplitud que presenta la
grafica de las piernas. Esta ultima afirmacion surge de un
analisis mas profundo de la Fig. 6, en conjunto con las sefiales
obtenidas para los acelerometros del lado derecho del cuerpo
(Fig. 7y Fig. 8). Respecto a la discriminacion subir o bajar
las escaleras, se observa a partir del registro que las excusion
positiva y negativas son distintas para el giréscopo. El registro
de los acelerometros presenta diferencias menos apreciables,
aunque se verifican picos de aceleracion distintos entre subir y
bajar. Se realizd, ademds, un andlisis frecuencial de los
movimientos de subida y bajada. Para ello, se calculo el modulo
en R? de la sefial acelerometro y girdscopo en cada extremidad.
Se procesd para cada sujeto el espectro de frecuencia del
moédulo de la sefal. La Fig. 9 muestra el espectro
correspondiente a las figuras 6 y 8 en los segmentos donde el
sujeto subia la escalera. En ella se observa que las componentes
frecuenciales dominantes coinciden tanto en el acelerometro
como en giréscopo. Por su parte, la Fig. 10 muestra el espectro
para aquellos segmentos de las figuras 6 y8 donde el sujeto
descendia de la escalera. En ella no se aprecia un pico de
frecuencia Enel giréscopo, debido a que los movimientos
captados por el sensor durante el descenso son de baja
frecuencia.

a) Caminata

Como se menciond en III-A, la caminata es un movimiento
simétrico que puede describirse analizando lo sucedido en uno
de los lados del cuerpo. Las mediciones registradas por los
acelerometros ubicados en el lado derecho del sujeto con
amputacion de miembro superior se muestran en la Fig. 11y la
Fig. 12y la. Por su parte, los registros de los giréscopos para
este caso, se pueden visualizar en la Fig. 13 y la Fig. 14.

Durante la caminata, el eje X de los acelerometros es colineal
al vector de la gravedad la mayor parte del tiempo. Asi, su valor
medio se encuentra alrededor del valor de la aceleracion de la
gravedad (9,8 m/s?). Se distingue que los pasos dados forman
picos de amplitud en las sefiales obtenidas. De esta forma, se

podria establecer el nimero de pasos dados por la persona.
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Fig. 15) permite observar que en la frecuencia fundamental
coinciden los picos de amplitud para el acelerometro y el
girdscopo. Se observa que, la componente frecuencial
predominante se diferencia en su valor pico del resto de los
armoénicos, lo cual permite establecer la frecuencia de la
caminata.
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Fig. 11. Medicién del acelerometro colocado en el brazo derecho de un sujeto
con amputacién de miembro superior ejecutando una caminata.
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con amputacion de miembro superior ejecutando una caminata.
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a) Sentarse y levantarse

Para el analisis de esta tarea, se visualiza el lado derecho del
cuerpo del sujeto. Las sefales registradas por los acelerometros
para uno de los sujetos sin patologias motrices, se muestran en
la Fig. 16 y la Fig. 17. Se observa que, cuando el sujeto se
encuentra en la posicion de reposo (de pie), el eje X es colineal
al vector de la gravedad. Esto hace que la componente de la
aceleracion sobre el eje X sea mayor que en los restantes. Dicha
condicion se debe a que para los ejes Y-Z, la amplitud de la
componente vectorial de la gravedad proyectada sobre ellos,
dependera del angulo que éstos formen con la direccion de la
gravedad. Al cambiar el sujeto su posicion para sentarse, el eje
X del sensor ubicado en las piernas pasa de ser colineal con la
direccion de la gravedad, a estar a 90° con la misma. Esto se
manifiesta en una disminucion de la amplitud de la aceleracion
en dicho eje, desde el valor maximo (9,8 m/s?) hasta cero. Dada
esta situacion, el eje mas representativo del movimiento pasa a
ser el eje Y, aumentando su amplitud a medida que la pierna se
flexiona. Una vez que el sujeto alcanza la posicion de sentado,
el eje Y queda totalmente colineal con la gravedad.
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Fig. 16. Medicion del acelerémetro colocado en el brazo derecho de un sujeto
sin patologias motrices ejecutando la tarea de sentarse y levantarse.
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Fig. 17. Medicion del acelerometro colocado en la pierna derecha de un sujeto
sin patologias motrices ejecutando la tarea de sentarse y levantarse.

2) Clasificacion de tareas mediante Deep Learning

En esta seccion se muestra el trabajo realizado para lograr la
clasificacion fuera de linea de tareas a través de una CNN 1-D.

es una parte fundamental del proceso. Como se menciono en la
seccion II-E, el entrenamiento aplicado a la CNN es del tipo
supervisado. Esta metodologia de entrenamiento requiere que,
antes de comenzar, se cuente con datos de entrada y salida, que
la red tomara como referencia para la extraccion de
caracteristicas y el aprendizaje de patrones.

En primer lugar, para generar estos datos se debio, realizar
una clasificacion manual de las tareas para cada sujeto.
Posteriormente, con el registro completo de todos los sujetos,
se concatenaron los valores ordenados en un arreglo que
contuviera los datos de entrada y salida del conjunto. Para evitar
sesgos de entrenamiento, el arreglo se separ6 aleatoriamente en
una proporcion 70% del total de los datos para el entrenamiento,
y el 30% restante se uso para validacion. Este tiltimo proceso se
lleva a cabo solicitando al modelo que realice predicciones
respecto de datos ingresados. Los datos son tomados
aleatoriamente de la base de datos.

c) Indicadores obtenidos

La Tabla III muestra los indicadores de precision (2),
sensibilidad (3) y puntaje F1 (4), obtenidos luego del
entrenamiento de la red, para la clasificacion de cada tarea.
Ademas, la matriz de confusion se muestra en la Fig. 18.

TABLA 111

INDICADORES OBTENIDOS LUEGO DEL ENTRENAMIENTO
Tarea Precision Sensibilidad F; Score
Parado 0.88 0.98 0.92
Subir 0.96 0.96 0.94
Girar 0.94 0.87 0.90
Bajar 0.95 0.94 0.95
Caminar 0.99 0.98 0.99
Sentando 0.94 0.59 0.72
Sentado 0.76 0.97 0.85
Parando 0.79 0.61 0.69
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Parado {1 096 0.0 0.01 0.01 0.01 0.0 0.0 0.0
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Fig. 18. Matriz de confusion.

La tabla 4 muestra la exactitud (1)obtenida en el entrenamiento
y en la validacion.

TABLA IV
VALORES DE EXACTITUD OBTENIDOS
Etapa Exactitud
Entrenamiento 09152
Validacion 0.9348

De los resultados expuestos, se puede observar que existen
estados que se clasifican con una mejor aproximacion (Parado
y Caminando) y otros que se pueden confundir (Sentando y
Parando). Que la red interprete que el sujeto se estd sentando
cuando en realidad se esta parando, es un error logico, puesto
que estas acciones son similares en su ejecucion. Esto indica
que el resultado de la CNN puede ser suficiente, pero se podria
mejorar la propuesta si se plantean clasificadores anidados de
este tipo, aunque aumentando la complejidad. Ademas,
aumentar la cantidad de sujetos de prueba también aumentaria
la capacidad de discriminar tareas de la CNN. Trabajos
similares se centran en el desarrollo de redes neuronales
convolucionales, y utilizan bases de datos publicas, tales como
“mHealth”, “Skoda” y “opportunity”, para su test y validacion,
sin una generacion propia de sistemas embebidos. En [23] se
utilizan CNN’s de una dimension para realizar HAR sobre el
conjunto de datos “mHealth”, obteniendo una exactitud de
90.43%, similar a los resultados expuestos en este trabajo. Por
otro lado, en [24] analizan el desempefio de distintas redes
neuronales sometidos a los conjuntos de datos “Skoda” y
“Oportunitty”. En particular, los resultados de exactitud que se
obtienen para CNN’s no superan el 80%.

V. CONCLUSIONES

Los sistemas de sensado inercial en vestimenta aplicados a
tareas de la vida cotidiana, representan un campo de aplicacion
con un gran potencial. Poder brindar asistencia a personas con
capacidades reducidas y seguridad a sus seres queridos es una
tarea que conlleva una gran responsabilidad social.

Mediante el uso de las tecnologias disponibles se logré un
sistema que integra de forma completa el sensado inercial con
IMU y la potencia de un microcontrolador de ultima generacion
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ARM Cortex M4 de 32 bits. De esta forma, se consiguid
explotar al maximo las capacidades de los sensores, y elaborar
un sistema que permita obtener una tasa de muestreo que
posibilite representar las tareas ejecutadas. Las sefiales de los
sensores presentan algin grado de discriminacion entre estados
de ejecucion de movimientos. La realizacion de una base de
datos, registro visual y esta clasificacion de movimiento
preliminar realizadas por un experto auguran una posible
automatizacion del proceso.

La inclusion de una tarjeta de memoria como medio de
almacenamiento de los archivos de prueba permite generar un
respaldo de la actividad desarrollada que es independiente del
uso o no de las conexiones inalambricas previstas dentro del
PCB desarrollado. Esto otorga confiabilidad al sistema puesto
que no existe pérdida de informacion ante fallas de conexion.

Las pruebas de funcionamiento resultaron satisfactorias. La
ergonomia del movimiento resulta factible usando los sensores
vestibles, aunque un contrapunto es el montaje del sistema de
cables. Se obtuvieron datos de los sensores que dan como
resultado graficas claras y representativas de los movimientos
realizados por el sujeto de prueba. Ademas, a través del analisis
frecuencial de las sefiales de los distintos sujetos se logrd
establecer que para la caminata la frecuencia promedio de
ejecucion de 1.6 Hz. Para el movimiento de subir escaleras la
frecuencia promedio fue 1.89 Hz, y al bajar fue de.

La clasificacion fuera de linea mediante redes neuronales
convolucionales presentd resultados positivos. Esto permite
pensar en desarrollos que, con una baja cantidad de sensores
vestibles sean capaces de determinar el estado de una persona.
Esta posibilidad allanaria el camino hacia aplicaciones para
mejorar las condiciones de vida de las personas con y sin
capacidades reducidas.
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