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INTEGRACION DE TECNOLOGIAS NO INVASIVAS PARA PROMOVER
LA AUTONOMIA Y MEJORAR LA CALIDAD DE VIDA DE PERSONAS
FRAGILES

La presente tesis doctoral nace para fomentar la autonomia y la calidad de vida de las
personas fragiles mediante la confeccion de un sistema de tecnologias no invasivas adaptado
al contexto de cada individuo. En base a esta alentadora tematica, el estudio se enfoca en los
siguientes requisitos de investigacion prioritarios relacionados con la sensorizacién y arqui-
tecturas propuestas: i) baja invasividad, ii) accesibilidad (bajo coste y sencilla adquisicién),
iii) alta autonomia, iv) escalabilidad, v) inmersividad en el entorno y vi) facil despliegue; sus-

tentados por la necesidad intrinseca de privacidad y seguridad que demandan los usuarios.

Considerando estos requerimientos y unificando los avances de modelos de cuidados, sa-
lud y tecnologia que representan nuestras lineas prioritarias, se propone el desarrollo de un
sistema distribuido formado por sensores multimodales. Esta infraestructura tecnolégica in-
tegra sensores de diversa indole, tales como dispositivos de audio, de vision, de localizacion y
ambientales; junto con modelos de reconocimiento de actividades orientados a personas con
fragilidad. En este contexto, el reconocimiento de actividades y eventos de la vida cotidia-
na en entornos inteligentes se adapta tanto a situaciones individuales como a espacios con
multiples ocupantes. Para lograrlo, se emplean modelos basados en conocimiento utilizando

Légica Difusa, y modelos orientados a datos empleando técnicas de Aprendizaje Profundo.

Cada una de las propuestas de sensorizacion y trazabilidad de usuarios se ha evaluado
en casos de estudio que permiten explorar su viabilidad, sensibilidad y precisiéon en entornos

reales.

Palabras clave: Reconocimiento de actividades; personas fragiles; multiocupacion; en-

tornos inteligentes; sensores de baja invasividad.



INTEGRATION OF NONINVASIVE TECHNOLOGIES TO ENHANCE
AUTONOMY AND IMPROVE THE QUALITY OF LIFE OF FRAIL
INDIVIDUALS

This doctoral thesis is developed to promote the autonomy and quality of life of frail in-
dividuals through the design of a system of non-invasive technologies tailored to the context
of each person. Based on this encouraging topic, the study focuses on the following priority
research requirements related to sensorization and proposed architectures: i) low invasiveness,
ii) accessibility (affordable cost and easy acquisition), iii) high autonomy, iv) scalability, v)
environmental immersion, and vi) easy deployment; supported by the intrinsic need for pri-

vacy and security that users demand.

Acknowledging these prerequisites and integrating advancements in care models, health,
and technology that represent our priority lines, the development of a distributed system
composed of multimodal sensors is proposed. This technological infrastructure integrates a
variety of sensors, such as audio devices, vision, location, and environmental sensors; along
with activity recognition models aimed at frail individuals. In this context, the identification
of activities and events of daily life in smart environments is adaptable to both individual
scenarios and multi-occupant settings. To achieve this, knowledge-based models using Fuzzy

Logic, and data-oriented models employing Deep Learning techniques are used.

Each proposed sensorization and user traceability approach has been evaluated through

case studies that assess their viability, sensitivity, and precision in real-world scenarios.

Keywords: Activity recognition; frail individuals; multi-occupancy; smart environments;

low-invasiveness sensors.
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Capitulo 1. Introduccién

CcAPITULO 1

INTRODUCCION

El vehiculo para la transformacion més vertiginosa de nuestra historia se esta generando en
tecnologia y conocimiento, permitiendo crear y modificar velozmente los modelos de desarrollo
sociales [1]. Aunque estos cambios habilitan soluciones hacia una sociedad més solidaria, sana
e independiente, se requiere de un esfuerzo multidisciplinar para que los sistemas tradicionales

de salud abarquen las necesidades de personas fragiles o dependientes [2].

De forma destacada en este sector, se encuentran las personas mayores. En los paises
desarrollados, y con especial hincapié en Espana, el niimero de personas mayores esta man-
teniendo una tendencia creciente que cambiard el perfil demografico de nuestra sociedad [3].
Este cambio repercutird de forma profunda en el &mbito social y sanitario [4] cuyos recursos
y medios actuales no son suficientes para abordarlo con los procesos de cuidados actuales.
El incremento de esta poblacién generard que los mayores de 85 sean el segmento de edad
méas numerosos en 2050 [5]. Por otra parte, en Espana viven mas de 250.000 personas con
discapacidad intelectual [6] y otros tipos de trastornos, como el espectro autista, se cifra en

mas de 450.000 personas [7].

La Convencion sobre los Derechos de las Personas con Discapacidad dicta en el articulo
19 el derecho a vivir de forma independiente y ser incluido en la comunidad [8]. Sin embargo,

la estrategia Europea de Discapacidad 2010-2020 de la Comision Europea ha identificado la

1



Capitulo 1. Introduccién

exclusion social como uno de los grandes desafios a los que se enfrentan las personas con

discapacidad en Europa [9].

Con la finalidad de abordar estos dos grandes retos nace la propuesta de tesis doctoral,
donde se presenta el desarrollo de un sistema que ayuda a mejorar la vida y la autonomia
de este segmento poblacional en su lugar de residencia. La motivacién y justificacién de
esta investigacién viene reforzada por el positivo impacto de los Entornos Inteligentes (EI)
para monitorizar las actividades diarias de las personas con fragilidad [10], que tiene como
pilares fundamentales los campos de Internet de las Cosas (Internet of Things, por sus siglas
en inglés) (IoT) e Inteligencia Ambiental y que cada vez estd penetrando més en hogares

inteligentes y aplicaciones de asistencia sanitaria [11, 12].

Ademas, esta propuesta se enmarca dentro de las lineas de investigacion prioritarias AES

establecidas por el Reto en Salud, Cambio Demografico y Bienestar:

* Los trastornos y tecnologias asociadas al envejecimiento y la discapacidad, asi como
la rehabilitacién y el desarrollo de entornos asistidos y orientados al abordaje de la

fragilidad.

* Kl uso y difusién de las tecnologias habilitadoras como eje vertebrador de un espacio
global de e-health en el area de epidemiologia, salud publica y servicios de salud, asi

como en el ambito de la organizaciéon y gestion del Sistema Nacional de Salud.

Asi como en las lineas de investigacién prioritarias de la convocatoria de la Acciéon Estra-
tégica en Salud (AES) 2021: investigacién e innovacién en cuidados de salud, salud mental
y tecnologias de la informacién y comunicacion aplicadas a la salud, el fomento de la salud
participativa, la atencion de la cronicidad y la innovacion en cuidados de salud. Por tltimo,
también se enmarca en las lineas de actuacién preferentes en Tecnologias de la Informacion
y la Comunicaciéon (TIC) del Horizonte 2020 europeo dentro de los retos de la sociedad en el

campo de la salud, cambio demografico y bienestar.
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1.1. Hipétesis y objetivos

En la actualidad, las instituciones estan fomentando iniciativas para promover que las
personas con fragilidad puedan residir de forma segura e independiente en sus hogares o en

residencias, disfrutando de una vida digna y enriquecedora.

La hipodtesis central de esta tesis doctoral sostiene que el uso de sensores inmersivos y
dispositivos vestibles de minima invasividad integrados en entornos inteligentes, posibilita la
identificacion y Reconocimiento de Actividades Humanas (RA) cotidianas. La integracion
de estas tecnologias permiten una monitorizacion en tiempo real, ofreciendo asi una herra-
mienta valiosa para la optimizacion de la asistencia y cuidados a individuos con fragilidad

garantizando su sequridad y bienestar.

En base a la hipdtesis formulada, los principales objetivos especificos a abordar se definen

a continuacién:

i) Aumentar la autonomia y seguridad de personas con discapacidad o fragilidad que viven

de forma independiente usando dispositivos no invasivos.

ii) Construir un sistema que integre diversos sensores multimodales no invasivos con un

esquema reproducible en entornos reales.

iii) Desarrollar procesos de extraccion y reconocimiento de patrones mediante Machine Lear-
ning sobre sensores no invasivos, de larga autonomia y bajo coste que permitan describir

el desarrollo de actividades diarias.

iv) Evaluar, mediante casos de estudios en entornos reales, la capacidad de los dispositivos

no invasivos para reconocer actividades cotidianas.

v) Diseminar los resultados de investigacién en formatos abiertos que permitan impulsar
el avance cientifico, técnico y la implantacién de soluciones derivadas dentro de este

campo.



Estructura

1.2. Estructura
La presente tesis doctoral esta estructurada en los siguientes capitulos:

» Capitulo 2. Estado del arte: Se analiza el estado actual de la investigacion sobre el
RA humanas en entornos inteligentes, resaltando la importancia de las tecnologias no
invasivas para la monitorizacién y asistencia de personas con fragilidad. Se discuten los
avances en sistemas de RA y se detallan las necesidades especificas de este segmento

poblacional.

e Capitulo 3. Arquitectura y procesamiento de sensores multimodales en en-
tornos inteligentes: Se propone una arquitectura para el RA en entornos domésticos
utilizando sensores multimodales. Se describen las tecnologias empleadas, incluyendo
sensores ambientales, de audio y vision, y se presentan casos de estudio para ilustrar su
aplicacion. Se destaca la importancia de la aproximacién multimodal y se introducen
metodologias innovadoras para la clasificacion de sonidos y el procesamiento de imagenes

térmicas.

* Capitulo 4. Trazabilidad en entornos de multiocupacién: Se examinan tecnolo-
gias para la localizacion y seguimiento en espacios interiores, evaluando sistemas basados
en Tecnologia de banda ultra ancha (Ultra-wideband, por sus siglas en inglés) (UWB),
Bluetooth y sensores de vision. Se discuten los desafios y soluciones para el seguimiento
detallado de interacciones en entornos de multiocupacion, destacando el rendimiento de

diferentes metodologias y tecnologias en contextos reales.

e Capitulo 5. RA cotidianas mediante protoformas difusas en entornos de mul-
tiocupacién: Se presenta un marco innovador para la discriminacion de actividades en
entornos de multiocupacion, que relaciona espacial y temporalmente a los habitantes
con el area donde se ha producido un evento asociado a uno o varios sensores. Se detalla
un caso de estudio que demuestra la eficacia del discriminador en la identificacién de
interacciones especificas y la monitorizaciéon de actividades prolongadas. A su vez, se

presenta un modelo de protoformas difusas basado en cocimiento para el RA a largo
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plazo, relacionadas con las actividades cotidianas de personas fragiles.

* Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros: Finalmente, se sintetizan los princi-
pales hallazgos y contribuciones de la tesis, evaluando el impacto de las tecnologias y
metodologias desarrolladas en el campo del RA. Se discuten las limitaciones del estudio

y se proponen lineas de investigacion futuras para continuar avanzando en este ambito.
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CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

En este capitulo, se abordan tres areas clave que son fundamentales para entender el estado
actual y las perspectivas futuras del RA en EI. En primer lugar, se explora cémo la integracion
de tecnologias avanzadas en entornos cotidianos puede enriquecer nuestra comprension e
identificacién de las actividades humanas. Esta revisién abarca desde desarrollos tecnolégicos

hasta enfoques tedricos y practicos que han contribuido significativamente a este campo.

La segunda area de enfoque es el procesamiento, modelos y arquitecturas de RA, donde
se examinan las técnicas y metodologias utilizadas para procesar y analizar datos de Activi-
dades de la Vida Diaria (AVD). Esta seccién incluye una discusién sobre diversos modelos y
arquitecturas, desde métodos convencionales hasta técnicas de Aprendizaje Profundo (Deep
Learning, por sus siglas en inglés) (DL), destacando sus aplicaciones, ventajas y limitaciones

en el contexto de EI.

Finalizando y enfatizando la motivacién principal de esta tesis doctoral, se dedica una
seccion a las aplicaciones en personas fragiles; donde se descubre como las tecnologias y
metodologias investigadas pueden ser empleadas para enriquecer la vida de individuos vulne-
rables, tales como los ancianos o personas con discapacidades. Se profundiza en cémo los EI y
el RA tienen el potencial de ofrecer asistencia personalizada, mejorar la seguridad y fomentar

la autonomia de estas personas, proporcionando una vision completa de su influencia y po-
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sibilidades en la sociedad. Esta seccion establece una base sélida para nuestra investigacion,
situandola dentro de un contexto amplio de conocimiento e indagacion en el ambito del RA

en EI.

2.1. Entornos inteligentes y reconocimiento de activi-

dades

La disciplina de EI surge con el propdésito de respaldar las actividades cotidianas de manera
envolvente y omnipresente. Relacionada con este término, surge con anterioridad un concepto
revolucionario en Ciencias de la Computacién: la Computacion Ubicua, definida por Weiser
como 'la era de la tecnologia serena, cuando la tecnologia se desvanece en el trasfondo de
nuestras vidas" [13]. Desde esta perspectiva visionaria cuyos inicios se remontan a la década
de 1990 hasta el actual panorama del Internet de las Cosas (Internet of Things, por sus siglas
en inglés) (IoT), la investigacion cientificio técnica se ha concentrado en tres grandes ramas
durante estos 30 anos: (i) la integracién de sensores no intrusivos e inmersivos, tanto en
nuestros cuerpos como en nuestro entorno, (ii) la comunicacion inteligente entre dispositivos
de larga duracion de bateria y bajo consumo, y (iii) la creaciéon de métodos o mecanismos
de RA eficientes adaptados al contexto y capaces de proporcionar resultados interpretables

derivados del procesamiento y tratamiento de datos de sensores.

Actualmente, las soluciones de ultima generacion destinadas a EI posibilitan la monitori-
zacion de las actividades humanas de manera cada vez menos invasiva y se han convertido en
un campo prolifero para la comunidad cientifica [14]. Su implementacion ostenta el potencial
de optimizar la prestacion de servicios de atencion médica, a la vez que viabiliza y prolonga
el tiempo de autonomia de las personas en sus domicilios [15]. Dentro de este campo, destaca
el RA, que se enfoca en la creacion de modelos predictivos destinados a la identificacién
de actividades humanas [16] en el marco de un EI con el objetivo de ofrecer asistencia y

supervision a sus habitatantes.

Los sensores ambientales se relacionan con los sentidos del entorno inteligente, que otor-

gan informacién del mundo y del espacio cambiante para que modelos inteligentes procesen
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informaciéon compleja en tiempo real transformando datos en conocimiento interpretable.

Asi, los datos recolectados pueden, posteriormente, ser utilizados para describir las AVD de
los individuos mediante la supervisién de la interaccién entre el usuario y el entorno [17, 18].
Tal como se introduce previamente, los sensores binarios se propusieron con la finalidad
de describir las actividades diarias en espacios interiores [19] con alta adaptacién por su
naturaleza inmersiva y bajo coste. Estos sensores generaron avances alentadores en conjuntos
de datos meticulosamente etiquetados usando enfoques orientados a datos [18]. Dentro de
la categoria de sensores binarios, es relevante destacar varios dispositivos especificos que

desempenan funciones distintas en un EI:

Sensores de presencia o movimiento pasivo: activados por el desplazamiento de objetos,

estos sensores registran la presencia o el movimiento de elementos dentro del entorno.

Sensores de apertura de puertas y ventanas: detectan la separaciéon de componentes
fisicos que normalmente estan unidos, permitiendo identificar la apertura y cierre de

puertas y ventanas.

Botones de activacion: disenados para registrar la activaciéon de interruptores, paneles

de luz u otros dispositivos, como la activacion de una cisterna.

Sensores de movimiento o vibracion: activados por fuerza fisica, generalmente a través

de un giroscopio, para detectar cambios de posicién o movimiento.

Sensores de fuga de agua, gas o humo: identifican situaciones de riesgo al detectar la
presencia de sustancias peligrosas, como agua, gas o humo, cuando su concentracion

excede cierto umbral.

A pesar de que no se categorizan como sensores binarios, dado que su medida no se
expresa como una activaciéon booleana, sino como una medida multivaluada, existen otros
tipos de sensores ambientales de bajo coste e invasividad para medir diversos parametros.

Estos sensores resultan particularmente relevantes en el ambito del RA y los EI:

» Sensores de temperatura y humedad: miden la temperatura y la humedad relativa del
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entorno, siendo fundamentales para la regulacion del clima en interiores y el seguimiento

de condiciones ambientales especificas.

» Sensores de calidad del agua: cruciales para evaluar la calidad del agua potable u otras
fuentes de agua, detectando posibles contaminantes o variaciones en los niveles de pH,

turbidez y otros parametros esenciales para la seguridad y la salud.

» Sensores de calidad del aire: elementos esenciales para analizar la composiciéon y conta-
minacién del aire, midiendo la concentracién de compuestos como diéxido de carbono,
mondxido de carbono, ozono y particulas en suspension, lo que permite evaluar la calidad

del aire en entornos cerrados. [20].

* Sensores de ruido: estos dispositivos miden los niveles de ruido ambiental, siendo esen-
ciales para evaluar la calidad del entorno sonoro, detectar ruidos excesivos o inusuales

y aplicaciones que requieren control actustico.

* Sensores de luminosidad: miden la intensidad de la luz en un entorno, lo que es fun-
damental para regular la iluminacién en interiores, asi como para detectar cambios en
las condiciones de luz que pueden afectar la visibilidad o el confort visual en un espacio

determinado.

La principal caracteristica inherente a estos dispositivos radica en su baja intrusividad,
pero esto también limita su capacidad para discernir la ocupaciéon miltiple de habitantes en
EI, dado que su activacion no permite distinguir qué usuario ha interactuado con los objetos
o estd relacionado con una medida de un sensor ambiental. No obstante, el actual incre-
mento en la oferta y la demanda de dispositivos inteligentes ha propiciado el desarrollo de
sensores multimodales, que integran altas prestaciones sensoriales mediante la recolecciéon de
imagen, audio y sensores portétiles o vestibles [21] integrados en los usuarios. Ademads, estos
dispositivos [oT estan dotados altos rendimientos computacionales en constante crecimiento.
Desde una perspectiva de hardware, esta tecnologia ha evolucionado hacia una mayor sofis-
ticacion, incrementando los recursos computacionales, la duracion de bateria y los métodos
de comunicacién, al tiempo que se ha vuelto méas asequible propiciando su democratizacion.

Este avance ha allanado el camino de nuevas tendencias que han convergido en los llamados

9
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sensores sintéticos [22], desplegados con la intencién de cubrir por completo un espacio espe-
cifico, permitiendo la implementacién de tecnologias de deteccién de propdsito general que
supervisen actividades mediante la fusion de informacién sensorial. Dentro de esta amplia

categoria, se destacan los siguientes:

* Sensores de vision: Estos dispositivos tienen la capacidad de adquirir informacién visual
en distintos espectros, incluyendo el visible, térmico o infrarrojo [23]. Los sensores de
visién emplean tecnologia de caAmaras y dispositivos especializados para capturar image-
nes o secuencias visuales. La informaciéon recopilada abarca datos sobre formas, colores,
texturas, movimientos, patrones y estructuras presentes en la escena observada. En par-
ticular, los sensores térmicos o infrarrojos permiten detectar la radiacién emitida por los
cuerpos segun el calor que estos generan, y se utilizan en diversas aplicaciones, desde la

vigilancia de la seguridad hasta la vision por computadora.

* Sensores de audio: Registran y reconocen informacién actstica, que comprende formas de
onda sonora y, en aplicaciones mas avanzadas, puede incluir espectrogramas, represen-
taciones visuales del espectro de frecuencias y sus variaciones temporales [24]. Facilitan
el andlisis de patrones actsticos, identificando sonidos especificos o eventos de interés,
como voz, musica, ruidos ambientales o alertas. Son fundamentales para aplicaciones
que demandan analisis de audio, tales como la deteccién de alarmas, control de ruido,

asistentes de voz y sistemas de seguridad basados en sonido.

 Sensores vestibles o wearable: Diseniados para monitorizar y analizar diversas actividades,
movimientos y gestos de las personas [25]. Los datos obtenidos de sensores wearables va-
rian segun el tipo de sensor integrado en el dispositivo. Estos datos incluyen informacion
proveniente del acelerometro (movimiento lineal), giroscopio (orientacién), pulsémetro
(frecuencia cardiaca), podémetro (niimero de pasos), sensores de temperatura corpo-
ral, calidad del suefio, entre otros. Estos datos permiten un seguimiento detallado de la

actividad fisica, la salud y el bienestar del usuario.

 Sensores de localizacion: Permiten identificar la ubicacion espacial de un objeto o persona

[26]. Hacen uso de distintas tecnologias como GPS, RFID, sistemas de posicionamiento

10
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por satélite o redes inalambricas para determinar la posicion de un objeto o individuo.
Dependiendo de la tecnologia empleada (GPS, RFID, UWB, etc.), se obtienen coor-
denadas precisas que pueden incluir informacién sobre latitud, longitud, altitud y, en
algunos casos, detalles sobre la velocidad, direccion, orientacion y distancia a un objeto
de interés. Son cruciales para sistemas de navegacion, logistica, seguimiento de activos,

servicios basados en la ubicacién y aplicaciones de realidad aumentada.

En este contexto, el RA se basa en la utilizacién de dispositivos interconectados con el
proposito de monitorizar las actividades cotidianas de las personas y reconocer las acciones
que llevan a cabo, empleando datos recolectados a partir de sensores. Estos datos se represen-
tan en los modelos en forma de secuencias temporales o flujos de informacién que capturan
valores especificos, a menudo sujetos a cierta incertidumbre, o las transiciones entre diferentes

estados [27].

Como fuente de representacion de la informacién, los datos desempenan un papel esen-
cial en la obtencion de conocimiento relacionado con las AVD, lo que plantea importantes
cuestiones de privacidad [28, 29]. Por esta razon, los sensores binarios y los dispositivos vesti-
bles o wearable se han consolidado como las tecnologias preeminentes en este ambito, debido
a su naturaleza discreta y menos intrusiva [30]. Sin embargo, lograr el RA en el contexto
de hogares inteligentes plantea un desafio significativo, debido a la inherente complejidad y
variabilidad de las actividades humanas. Estas actividades pueden variar de un dia a otro
y entre diferentes ocupantes, cada uno de los cuales exhibe patrones de comportamiento y

capacidades distintivas [31].

En funcién del lugar donde se sitie el dipositivo para llevar a cabo el RA, se ha realizado

una divisiéon en dos grandes grupos:

* Sensores desplegados en el entorno:

i) Sensores de visién, que implica la instalaciéon de camaras en ubicaciones estra-
tégicas dentro del hogar. Estos dispositivos permiten recopilar informacion esencial
sobre el entorno y las interacciones que alli tienen lugar, incluyendo la estimacion de

body landmarks o puntos de referencia del cuerpo, deteccion de la postura, identifi-

11
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ii)

iii)

iv)

cacion de la persona a través de la forma corporal o el rostro, asi como la estimacién
de actividades basadas en los objetos reconocidos en la escena, entre otros aspectos
relevantes. Sin embargo, estas soluciones presentan desafios, como variaciones signi-
ficativas en la precision debido a cambios en la iluminacién, ademas de la inquietud

de las personas respecto a la privacidad [32, 33].

Sensores ambientales y binarios, que involucran un despliegue algo mas comple-
jo, ya que requiere identificar objetos y variables clave a monitorizar. Es necesario
estudiar las condiciones del entorno a monitorizar e identificar las actividades a
reconocer, dado que cada electrodoméstico u objeto en el entorno requiere estar
equipado con sensores. Por ejemplo, estos sensores permiten detectar la interac-
cién con elementos clave en la cocina, como el frigorifico o microondas con sensores
de apertura y cierre, o la vitroceramica con sensores de consumo, temperatura y
humedad. La principal ventaja de estos sensores radica en su menor intrusion en
comparacion con otros tipos, aunque enfrentan desafios en la interpretacion de los
datos recopilados para modelar el RA, lo que requiere el uso de técnicas de fusién

de datos y conocimiento experto. [34].

Sensores de audio, que capturan informaciéon sonora del entorno y permiten re-
conocer eventos especificos o actividades basadas en patrones actusticos. Requieren
la instalacién de microfonos en ubicaciones estratégicas, teniendo en cuenta que

pueden existir solapamientos de sonidos.

Sensores de localizacién, que utilizan tecnologias conocidas como Sistema de
Localizacion en Tiempo Real (Real-Time Location System, por sus siglas en inglés)
(RTLS) para interiores y que requieren de la instalacion de diversas balizas para
poder trazar la localizacion del usuario. Estos dispositivos, conocidos como anclas,
dependen de que los usuarios porten un tag para su identificaciéon tnica mediante

diferentes técnicas.

Sensores basados en radar, que emplean ondas electromagnéticas para detectar
la presencia y movimiento de objetos o personas en el entorno, siendo especialmente

utiles en situaciones donde la vision directa puede ser limitada. La limitacion de
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estos sensores radica de nuevo en la incapacidad de identificar a la persona.

* Sensores vestibles o wearable: representan la opciéon mas popular gracias a la pro-

liferacion de dispositivos como teléfonos inteligentes y relojes inteligentes, los cuales

incorporan una variedad de sensores, lo que los hace idoneos para monitorizar la salud

y la actividad fisica de los usuarios, asi como para rastrear la posicién del usuario en

interiores a través de senales como BLE o UWB. Sin embargo, la principal limitacion

radica en la duracion relativamente corta de la bateria y la posibilidad de que los sujetos

de estudio olviden llevar consigo el dispositivo correspondiente [35].

i)

ii)

iii)

Sensores inerciales, que miden la aceleracién, la velocidad angular y, en algunos
casos, la orientacién del cuerpo, proporcionando informacién valiosa sobre la acti-
vidad fisica y el movimiento del usuario, por ejemplo, los pasos o la intensidad del
ejercicio.

Sensores biométricos, que registran datos fisiologicos como la frecuencia cardiaca,
la temperatura corporal, la calidad del sueno y otros parametros biolégicos para

evaluar el estado de salud y el nivel de esfuerzo fisico.

Sensores de localizacién, que, en el contexto de dispositivos vestibles, pueden
hacer uso de tecnologias especificas como GPS, UWB, Bluetooth de Baja Energia
(Bluetooth Low Energy, por sus siglas en inglés) (BLE) o sensores de proximidad
para lograr una determinacién mas precisa de la ubicacion del usuario. Estos sensores
suelen depender de otros que actian como anclas instaladas en el entorno, siendo

denominados tags en este caso.
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Figura 2.1: Esquema de clasificacién de sensores segtin su ubicaciéon: desple-
gados en el entorno o vestibles.

Una vez recopilados los datos de los sensores, es factible desarrollar modelos de RA, que

abarca métodos basados en datos y métodos basados en conocimiento.

2.2. Procesamiento, modelos y arquitecturas de RA

Segun la naturaleza de los modelos utilizados en RA, podemos definir dos categorias

principales: enfoques basados en conocimiento [36] y enfoques dirigidos por datos [18].

Los modelos basados en conocimiento utilizan conocimiento explicito de un experto sobre
un dominio especifico para realizar tareas de razonamiento y toma de decisiones. En ellos,
destabamos los modelos basados en reglas y logica descriptivias derivadas de conocimientos
previos, aportando interpretabilidad intrinseca [37]. Su flexibilidad ante cambios imprevistos

es limitada, afectando su capacidad de generalizacion. Por otro lado, los modelos basados en
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datos, desarrollados con algoritmos de aprendizaje automatico que extraen patrones directa-
mente de los datos, son flexibles y adaptables, aunque suelen tener menor interpretabilidad

[38, 39]. En la practica de entornos reales, ambos enfoques pueden convivir [40].

Uno de los procesos clave en RA que ha generado importantes retos de investigaciéon es la
segmentacién [41] e identificaciéon de los tamanos de ventana temporal [42] para el reconoci-
miento y evaluacion de patrones de sensores . En cuanto a la metodologia de segmentacion
de datos, se distinguen dos enfoques: la segmentacién explicita [43], cuando se tiene conoci-
miento previo sobre el inicio y el final de las actividades, y la segmentacién en tiempo real,
necesaria en el contexto de RA para condiciones del mundo real [44], utilizando enfoques de

ventanas deslizantes [43].

En el ambito de los modelos de DL aplicados al RA, existen dos enfoques fundamenta-
les en la estructuracion del proceso de aprendizaje: aprendizaje supervisado y aprendizaje
no supervisado [45]. El aprendizaje supervisado implica entrenar el modelo con un conjunto
de datos que incluye ejemplos de entrada y sus respectivas salidas o etiquetas, y que in-
cluye generalmente las propuestas basadas en datos junto a sus etiquetas [46]. En cambio,
el aprendizaje no supervisado trabaja con datos sin etiquetar, buscando descubrir patrones,
estructuras o relaciones intrinsecas sin la orientacién de salidas previamente conocidas [47].
Hasta ahora, los enfoques de aprendizaje supervisado han predominado en el campo del RA,
debido a la naturaleza de los entornos donde se implementan las soluciones. Sin embargo, un
desafio importante en EI ha sido desarrollar modelos de RA eficaces y transferibles a dife-
rentes contextos [48, 49]. A pesar de los avances, los modelos disenados para RA suelen estar
estrechamente ligados a implementaciones especificas de sensores que generan los datos de
entrenamiento, lo que dificulta su adaptacién a diferentes entornos y tipos de actividades, ya
que requieren reconfiguracién o ajustes para adecuarse a la configuracién especifica de senso-
res en el nuevo entorno. Ademads, en el aprendizaje automatico supervisado, la transferencia

se ve limitada por la necesidad de disponer de datos etiquetados.

En este contexto, la representacion de la informacién sensorial y los modelos empleados
se han visto influenciados por el tipo de sensores involucrados. La eleccién de los modelos

utilizados en este campo depende de la entrada que reciben y su complejidad [46, 50|, entre
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los que destacan:

* K-NN (K-Vecinos Mas Cercanos): Usados para la clasificacién de actividades basada en

similitudes con instancias previas.

* Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machines, por sus siglas en inglés)
(SVM): Utilizadas para clasificar patrones de actividad basados en caracteristicas ex-

traidas de datos, eficaces en tareas como la identificacion de posturas o gestos.

* Bosques Aleatorios (Rain Forest, por sus siglas en inglés) (RF): Aplicados en la clasifi-
cacién de actividades, efectivos con datos temporales o secuenciales y robustos ante el

sobreajuste.

* CNN: Efectivas en el procesamiento de datos estructurados como imagenes, utilizadas

en la clasificacién de actividades humanas en videos o imagenes.

* Red de Memoria a Corto y Largo Plazo (Long Short-Term Memory, por sus siglas en
inglés) (LSTM): Ideales para modelar secuencias temporales y aplicadas en el RA con

secuencias de eventos.

* Redes Generativas Adversarias (Generative Adversarial Networks, por sus siglas en in-
glés): Empleadas para generar datos sintéticos realistas, ttiles en la ampliacién de con-

juntos de datos y la mejora de la robustez del modelo.

Especialmente, los modelos de DL han demostrado ser estrategias idoneas en el ambito del
RA en comparacién con los algoritmos de aprendizaje automético tradicional, permitiendo

descubrir y extraer caracteristicas relevantes de los datos sensoriales [51, 52].

En el ambito de la arquitectura de componentes enfocada en el aprendizaje y la comu-
nicacién entre dispositivos, los conceptos de computacién en el borde (edge computing) [53]
y computacion en la niebla (fog computing) [54] han revolucionado la gestién de datos y
servicios, trasladandolos a los dispositivos que albergan los sensores. Estos paradigmas se
caracterizan por una red de dispositivos que interactian y colaboran mutuamente para al-

canzar objetivos compartidos [55]. La eficacia en la transmisién de datos y en la distribucién
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de procesos de aprendizaje en tales arquitecturas resulta fundamental para el progreso en el

campo del RA.

» Computacién en la niebla [54] (Fog Computing). Es un paradigma emergente en
el procesamiento de datos que resulta especialmente relevante en el contexto de sensores
y RA. En contraste con la computacion en la nube, que centraliza el procesamiento de
datos en servidores remotos, el fog computing lleva la capacidad de procesamiento y
almacenamiento mas cerca del borde de la red, es decir, cerca de donde se generan los
datos. Esto es particularmente beneficioso para aplicaciones que involucran sensores y

RA, donde la rapidez y la eficiencia en el procesamiento son cruciales.

En aplicaciones de RA, como el seguimiento de la salud, la seguridad o la monitorizacion
de deportes, los sensores generan grandes cantidades de datos en tiempo real. El fog
computing permite procesar estos datos localmente o en nodos cercanos, reduciendo la
latencia y el ancho de banda necesario para enviar datos a la nube. Esto significa que
las decisiones pueden tomarse mas rapidamente, lo cual es esencial para respuestas en
tiempo real, como alertas médicas de emergencia o ajustes automaticos en dispositivos

de asistencia.

Ademas, el fog computing facilita la privacidad y la seguridad de los datos, ya que menos
informacién sensible se transmite a través de la red. Esto es particularmente importante
en aplicaciones de salud y seguridad, donde la proteccién de los datos personales es

fundamental.

» Computacién en el borde [53] (Edge Computing). Es un enfoque en el procesa-
miento de datos que, al igual que el fog computing, se centra en trasladar las capacida-
des de computo mas cerca de la fuente de datos, pero con algunas diferencias clave. La
principal diferencia entre edge computing y fog computing radica en la ubicacién y la
proximidad del procesamiento de datos. Mientras que el fog computing implica procesar
los datos en nodos o capas intermedias entre los dispositivos de origen y la nube, el
edge computing lleva este procesamiento directamente a los dispositivos en el borde de

la red, como sensores, camaras, y otros dispositivos IoT. Esto genera en una reduccion
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aun mayor de la latencia, ya que los datos no necesitan viajar a otros nodos para su

procesamiento.

En aplicaciones de RA, esto significa que los datos generados por los sensores pueden
ser procesados inmediatamente en el mismo dispositivo o en un servidor local muy cer-
cano. Por ejemplo, un reloj inteligente que monitoriza la actividad fisica puede analizar
los datos de movimiento directamente en el dispositivo, permitiendo una respuesta casi
instantanea y personalizada, o un dispositivo de vision térmica puede procesar directa-
mente el reconocimiento de las personas, sin enviar el flujo de datos en tiempo real a
un nodo de procesamiento explicito, con el coste computacional y de transferencia que

conlleva.

El edge computing optimiza la eficiencia en el uso del ancho de banda, ya que solo los
datos procesados y relevantes pueden necesitar ser enviados a la nube o a otros sistemas
para su andlisis o almacenamiento a largo plazo. Esto es especialmente 1til en entornos

con conectividad limitada o costosa.

En cuanto a la privacidad y seguridad, el edge computing ofrece ventajas similares a
las del fog computing, ya que menos datos sensibles se transmiten a través de la red.
Sin embargo, el procesamiento edge puede plantear desafios adicionales en términos de
gestion y seguridad de los dispositivos, ya que cada uno se convierte en un punto de

procesamiento de datos.

La seleccion y diseno de las etapas de procesamiento, modelos de reconocimiento y arqui-
tecturas en el diseno de sistemas de RA es fundamental para garantizar su eficacia, precisién y
eficiencia. Cada una de estas decisiones influye significativamente en como el sistema procesa-
ra y analizara los datos para identificar y clasificar distintas actividades humanas. Las etapas
de procesamiento, que pueden incluir la adquisiciéon de datos, preprocesamiento, segmenta-
cién, extraccion de caracteristicas y clasificacion, deben ser cuidadosamente seleccionadas y
optimizadas para el tipo de actividad que se quiere reconocer y el entorno en el que se opera.
Por ejemplo, el preprocesamiento puede requerir filtros especificos para eliminar ruido de los
datos de sensores, mientras que la segmentacion y la extraccién de caracteristicas deben ser

capaces de capturar eficazmente los patrones distintivos de cada actividad [56].
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La seleccion del modelo y la arquitectura del sistema es igualmente critica. Los modelos
pueden variar desde enfoques tradicionales de aprendizaje automatico, como maquinas de
soporte vectorial o arboles de decision, hasta métodos mas avanzados como redes neuronales
profundas y aprendizaje por refuerzo. La eleccién depende de varios factores, incluyendo
la complejidad de las actividades a reconocer, la cantidad y tipo de datos disponibles, y
los recursos computacionales a disposicion. La arquitectura del sistema, ya sea basada en
computacién en la nube, edge computing o una combinacién de ambos, también juega un
papel crucial [57], especialmente en términos de latencia, capacidad de procesamiento en
tiempo real y gestion de la privacidad de los datos. El diseno de las arquitecturas determina

crucialmiente su despliegue y la escalabilidad y seguridad en entornos reales.

2.3. Aplicaciones en personas fragiles

La fragilidad, definida por la Sociedad Espafiola de Medicina Interna como un “sindro-
me biologico de disminucion de la reserva funcional y resistencia a los estresores, debido
al declive acumulado de miltiples sistemas fisiologicos que originan pérdida de la capacidad
homeostatica y vulnerabilidad a eventos adversos”, plantea una serie de desafios intrinsecos
relacionados con el envejecimiento, la disminucién progresiva de las capacidades fisicas y
cognitivas, y la coexistencia de patologias crénicas. A pesar de la importancia de esta pro-
blematica, atin persiste un desconocimiento en algunos ambitos profesionales respecto a su
prevalencia y definicién. La incidencia de la fragilidad crece exponencialmente con la edad,
variando desde un 3,2 % en personas de 65 anos, hasta un 16,3 % en mayores de 80 afos y
un 23,1 % en aquellos de 90 anos o méas. Este sindrome es particularmente relevante debido
a que actua como un predictor clave de eventos adversos graves en la poblaciéon anciana,
incluyendo mortalidad, institucionalizacion, caidas, deterioro de la movilidad, incremento en
la dependencia para realizar actividades basicas e instrumentales de la vida diaria y hospi-
talizaciones. Por lo tanto, el sindrome de fragilidad engloba a personas con discapacidades,
adultos mayores y aquellos con diversas condiciones de salud que afectan negativamente su

calidad de vida [58, 59].
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Para proporcionar una atenciéon 6ptima a este segmento problacional, es esencial descartar
y tratar diferentes patologias que pueden producir debilidad progresiva, cansancio, pérdida
de peso, menor tolerancia al ejercicio, menor rendimiento y disminucién de la velocidad en
la marcha, factores que podrian desencadenar una “fragilidad secundaria” como depresion,
insuficiencia cardiaca, hipotiroidismo, tumores, entre otros. El tratamiento debe estar en-
focado en disminuir diversos marcadores de fragilidad, asi como en detectar y prevenir el
desarrollo de discapacidad [60]. En este contexto, uno de los tratamientos mas frecuentes se
enfocan en la pérdida de peso. Los ejercicios de resistencia han demostrado ser eficaces, au-
mentando 2 a 3 veces la masa corporal magra con mejoras en la fuerza, tolerancia al ejercicio
y velocidad de la marcha, beneficio que crece con la adicién de suplementos nutricionales.
Asimismo, la actividad fisica, adaptada a las capacidades y limitaciones individuales, juega
un rol fundamental en la mitigacion del declive funcional asociado con la inactividad fisica.
La implementacién de programas de ejercicio supervisado contribuye no solo a la mejora o
mantenimiento de la capacidad funcional, sino también a la reduccion del riesgo de caidas y
al fortalecimiento de la salud mental, factores todos ellos que contribuyen a la preservacion

de la independencia y a una mejora global de la calidad de vida [61, 62, 63].

Ademas, la monitorizacion y atenciéon en tiempo real adquieren una importancia crucial.
Los pacientes con fragilidad tienden a tener menor capacidad para tolerar factores estresantes
como procedimientos médicos u hospitalizacion, aumentando el riesgo de discapacidad u otros
resultados adversos [58]. La presencia de este sindrome es comin en el entorno hospitalario,
con una prevalencia del 46,8 % al 57,4 % entre las personas mayores hospitalizadas [59]. Su-
mado a este hecho, la rehabilitacién puede estar comprometida por fluctuaciones en el estado
de salud y un alto riesgo de complicaciones médicas. Por lo tanto, la supervision y vigilan-
cia médica continua son fundamentales para la prevencion de estos problemas, mejorando la
efectividad de la rehabilitacién y el pronéstico funcional de estos pacientes [64]. Paralelamen-
te, la asistencia en las tareas basicas de la vida diaria adquiere una relevancia singular. La
progresiva pérdida de fuerza muscular, la disminuciéon de la movilidad y el deterioro en las
habilidades motoras finas, que son caracteristicas de la fragilidad, limitan la capacidad de los

individuos para realizar actividades cotidianas, incidiendo directamente en su independencia,
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autoestima y bienestar emocional [65]. La necesidad de asistencia en las actividades bésicas
de la vida diaria se duplica con cada década hasta los 84 anos, y se triplica entre los 85 y
95 anos. La proporcion de personas mayores con dependencia en actividades instrumentales
alcanza el 10-20 %, y aumenta hasta el 30 % en mayores de 80 afios. La asistencia proporcio-
nada en estas areas es clave para mantener la dignidad del individuo, asegurando un entorno

de vida seguro y confortable [58].

La comunicacion y la integracion social se erigen como pilares esenciales en el manejo de la
fragilidad, dado que el aislamiento social y la soledad son probleméaticas prevalentes en este
grupo poblacional [66, 67]. Fomentar la interaccion social y el apoyo emocional a través de
actividades y grupos de soporte es vital para mantener la salud mental, prevenir trastornos
como la depresion y promover un sentido de pertenencia y proposito. En este sentido, la
estimulacion cognitiva es un elemento clave para contrarrestar el declive cognitivo asociado
al proceso de envejecimiento y la fragilidad [68, 69]. A través de programas especificos y
actividades adaptadas que fomentan la actividad mental, es posible preservar la funcion

cognitiva, mejorando la autoestima y promoviendo la independencia.

La atencioén a las personas con fragilidad demanda un enfoque holistico y multidisciplinario
que abarque todas las dimensiones del bienestar y la salud. En este sentido, el IoT surge
como una herramienta innovadora con un enorme potencial para brindar soporte integral a
estas personas. La tecnologia ofrece soluciones personalizadas que atienden las necesidades
especificas de este segmento poblacional, potenciando notablemente su calidad de vida y

fomentando su autonomia.

Mediante el uso de dispositivos interconectados, sensores y sistemas avanzados, el IoT
se adectia a las circunstancias personales, ofreciendo un soporte completo y personalizado.
Una de las principales ventajas del IoT es su capacidad para proporcionar monitorizacién
y asistencia en tiempo real [70]. Los dispositivos IoT, capaces de recopilar datos de manera
continua, facilitan respuestas inmediatas ante emergencias o cambios en el estado de salud,
siendo cruciales para personas que requieren atencion constante. Existen numerosas propues-
tas que incorporan esta tecnologia para monitorizar signos vitales como el ritmo cardiaco, la

presion arterial y los niveles de oxigeno en sangre [25, 71, 12, 72]. En el contexto de pacientes
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con Alzheimer, por ejemplo, los dispositivos de localizacién pueden alertar a los cuidadores si
el paciente abandona una zona geografica segura, previniendo asi situaciones de riesgo como
el extravio [73, 74, 75, 76, 77]. Estos dispositivos poseen ademés la capacidad fomentar la
continuidad y seguimiento de la actividad fisica, elemento indispensable en el cuidado de este

grupo poblacional [78, 79, 80, 81].

Estas tecnologias no invasivas se integran de forma fluida en la vida cotidiana, abarcando
desde la automatizacion del hogar hasta dispositivos portétiles y aplicaciones méviles. No
solo asisten en tareas diarias, sino que también se adaptan a necesidades en evolucion, ase-
gurando que el apoyo proporcionado se ajuste a las circunstancias cambiantes del individuo
[82, 83]. Los sistemas de automatizacién del hogar, por ejemplo, facilitan el control de luces,
termostatos y electrodomésticos mediante comandos de voz o aplicaciones moviles, lo cual
resulta especialmente beneficioso para personas con discapacidad motriz o visual. Adicional-
mente, los asistentes virtuales con inteligencia artificial pueden ofrecer recordatorios para la
toma de medicamentos, citas médicas y actividades diarias, incrementando la independencia
y disminuyendo la carga para los cuidadores [84, 85, 86]. Otras iniciativas han integrado el

uso de robots asistentes que apoyan en tareas como la alimentacion o la movilizacién dentro

del hogar [87, 88].

En el aspecto cognitivo, la tecnologia aporta soluciones innovadoras para mejorar la comu-
nicacién y la integracién social [89, 90]. Los dispositivos y aplicaciones se pueden personalizar
para ajustarse a las necesidades especificas de comunicacion, tales como aplicaciones que tra-
ducen texto a lenguaje hablado y viceversa. Esto no solo optimiza la comunicacion, sino que
también permite a estas personas participar de manera mas activa en la sociedad [10]. En el
contexto de individuos con autismo, se han realizado varios estudios que emplean robots como
herramienta para potenciar las habilidades comunicativas [91]. La mayoria de propuestas que
involucran a personas pertenecientes al espectro autista se centran en el uso de la tecnologia
para facilitar interacciones directas, asi como para el reconocimiento de gestos o emociones,
con el fin de comprender de manera mas efectiva la condiciéon del individuo [92, 93]. Cada
vez es mas comun encontrar proyectos enfocados en prevenir el aislamiento social y la sole-

dad no deseada, abordando estos problemas mediante tecnologia. Por ejemplo, el proyecto
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Pharaon [94] se enfoca en el desarrollo de plataformas abiertas integradas, personalizables e
interoperables que integran una variedad de tecnologias avanzadas. Dentro de este proyecto,
el piloto implementado en Andalucia establece objetivos especificos como combatir la soledad
no deseada y mejorar las habilidades cognitivas y fisicas de los usuarios. Para ello, el piloto
incorpora el uso de redes sociales y juegos cognitivos, asi como dispositivos de medicion de
actividad fisica. Estas herramientas contribuyen al desarrollo y fortalecimiento de diversas
areas de la memoria y otras capacidades cognitivas, representando un enfoque innovador para

mejorar la calidad de vida de los usuarios [95].

No obstante, la implementacion del IoT en el cuidado de personas fragiles presenta desafios
significativos, como la privacidad y seguridad de los datos, y la accesibilidad y asequibilidad
de las tecnologias. Es crucial garantizar que los avances sean accesibles para todos, inde-
pendientemente de su situacion econdémica o ubicacién geografica. Ademds, para maximizar
su potencial, es fundamental la colaboracién entre tecnologos, profesionales de la salud, res-
ponsables politicos y, especialmente, las propias personas fragiles y sus comunidades. Esta
participacion asegurara que las soluciones desarrolladas sean tecnolégicamente avanzadas y
humanamente sensibles, creando un entorno de cuidado que responda efectivamente a las

necesidades de este grupo poblacional.
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CAPITULO 3

ARQUITECTURA Y PROCESAMIENTO DE SENSORES
MULTIMODALES EN ENTORNOS INTELIGENTES

La interaccion entre humanos y tecnologia ha evolucionado hacia la convergencia de siste-
mas sensoriales y la inteligencia artificial, abriendo la puerta a EI que responden de manera
adaptativa a las necesidades de las personas. En este contexto, la fusiéon de datos provenientes
de diversos sensores se vuelve esencial para comprender de manera holistica los entornos y
las actividades humanas. En este capitulo, se analiza el tratamiento inteligente de sensores
multimodales como columna vertebral de esta tesis doctoral, base a partir de la cual se realiza

el reconocimiento de AVD.

El presente capitulo se inicia con una propuesta arquitectura integradora de sensores am-
bientales, multimodales y de trazabilidad para el RA diarias. Esta arquitectura, concebida
bajo un enfoque Edge-Fog, acttia como pilar para la integraciéon permitiendo la eficiente re-
copilacion, procesamiento y distribucion de datos provenientes de diversas fuentes. Posterior-
mente, se detalla en la seccion 3.2 la capacidad de sensorizacion de los sensores ambientales,

fundamentales en la creacién de un sistema de RA.

Uno de los enfoques innovadores de esta tesis es la integracién de dispositivos multimedia,

cuyo tratamiento y procesamiento requiere de modelos y diseno adecuados para el RA en EI.
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Por una parte, se integran dispositivos de sonido donde las muestras de audio se convierten
en una valiosa herramienta para descripcion de eventos y AVD. En la secciéon 3.3 se explora
cémo las técnicas de procesamiento de senales desentranan eventos representativos de los
usuarios en la vida cotidiana. Por otra parte, se ha ampliado la integracién multimodal con
dispositivos de visiéon. En relacion al procesamiento de datos provenientes de sensores de
vision, en la seccion 3.4 se describen las camaras térmicas, que habilitan la deteccion de
los puntos de referencia del cuerpo y RA fisicas. Este apartado propone una integracion
que identifica la pose de la persona o las actividades fisicas que realiza y salvaguardando la
privacidad de los individuos, ofreciendo asi una solucién integral y respetuosa en el ambito

del RA.

3.1. Arquitectura para la sensorizacion de hogares in-

teligentes

En esta seccion, se expone la arquitectura disenada para la integracion de sensores mul-
timodales de fuentes heterogéneas en el ambito de hogares inteligentes. El propdsito de esta
arquitectura es facilitar una monitorizacion exhaustiva y precisa de usuarios y eventos do-
mésticos en entornos reales. Los sensores, que constituyen elementos clave en la construccion
de este sistema integrado, proporcionan la infraestructura esencial para el desarrollo de una
solucion tecnologica avanzada, caracterizada por su precision y fiabilidad. Inicialmente con-
cebido para el RA en entornos de alta privacidad (como actividades higiénicas del cuarto
de bano) y la monitorizacién de usuarios [96, 97], este sistema ha evolucionado progresiva-
mente hacia un sistema de RA en entornos de ocupacién multiple, protegido por derechos
de propiedad intelectual bajo el nombre Mercedes 2.0. Este sistema integra los componentes
necesarios para el seguimiento y la trazabilidad de actividades en espacios interiores. El mo-
delo de discriminacion utilizado en este sistema, que es clave para identificar y correlacionar

actividades y usuarios, se detalla posteriormente en el capitulo 5.
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Figura 3.1: Arquitectura general que integra los componentes de la tesis
doctoral: médulo de trazabilidad, médulo de eventos asociados a personas
y modulo de eventos asociados a objetos
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En la Figura 3.1, detallamos la arquitectura propuesta para la integracién de los compo-

nentes de la tesis doctoral: modulo de trazabilidad, médulo de eventos asociados a personas

y médulo de eventos asociados a objetos. Para comprender en profundidad cémo se inte-
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gran y comunican los distintos componentes del sistema, es esencial distinguir la funcién que

desempenan cada uno de ellos:

* Componente de trazabilidad multiusuario: Este médulo se encarga de la locali-
zacion y la identificacion univoca de sujetos dentro de un entorno de multiocupacion.
Para tal fin, se emplean tecnologias avanzadas, como sensores de visién o sistemas de
localizacion UWB. Los datos procedentes de los sensores se transmiten via WiF1i, siendo
recolectados y procesados en un nodo edge. Este enfoque prioriza la privacidad del usua-
rio, distribuyendo tinicamente la identificacion del usuario y las coordenadas espaciales
2D (x, y). Ambas tecnologias han demostrado ser eficaces en contextos de trazabilidad

en entornos de multiocupacion, aunque presentan diferentes pros y contras.

— Sensores de vision espectral: A pesar de que el procesamiento de datos se lleva a
cabo en un nodo edge, la captura continua de imagenes puede resultar intrusiva,
particularmente en entornos domésticos o clinicos. Para alcanzar una eficacia opti-
ma, es crucial instalar un ntimero significativo de camaras, optimizando su angulo
de visién y configurando adecuadamente los parametros para el procesamiento de
coordenadas 2D mediante técnicas de homografia. El nodo edge requiere una capaci-
dad de procesamiento considerable, incorporando modelos de reconocimiento facial
avanzados como DeepFace. No obstante, el coste asociado a este tipo de instalacién
es relativamente bajo. En el capitulo 4.3, se detalla el uso del sensor de visién para
este propésito.

— Sensores de localizacion UWB: destacan por su facilidad de instalacién y su enfoque
en la privacidad. Las anclas UWB se distribuyen estratégicamente en el entorno,
y el usuario porta un sensor vestible o etiqueta identificativa. La principal limita-
cion de esta tecnologia es su coste elevado, mitigable mediante la implementacién
de técnicas como fingerprinting que pueden ser computadas en un nodo edge. Esta
metodologia incrementa la precision del modelo con un niimero menor de anclas re-
duciendo costes mediante un mapeo del entorno que asigna intensidades de sefial a
localizaciones concretas. En este escenario, las demandas de procesamiento del nodo

edge son menores, dado que los modelos procesan intensidades de senal directamen-
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te vinculadas a un usuario especifico. Es crucial que el usuario porte el tag para
garantizar la efectividad del sistema de localizacién. Una descripcion exhaustiva del

uso de los sensores de localizacion para este fin se encuentra en el capitulo 4.2.

 Componente de detecciéon de datos y eventos asociados a personas: Este mo-
dulo se encarga de medir variables y reconocer actividades que dependen exclusivamente
del usuario, sin necesidad de interactuar con el entorno. Los datos capturados por los
sensores se transmiten mediante BLE, WiFi o directamente al nodo edge para su proce-
samiento y conversién en informacién interpretable, excluyendo datos sensibles. Poste-
riormente, esta informacion se envia a través del protocolo de publicacion-suscripcion.

Las tecnologias que integran este modulo son:

— Relojes inteligentes: Estos dispositivos transmiten informacién via BLE, que es reco-
gida por el nodo edge. Los datos incluyen parametros como pasos dados, frecuencia
cardiaca e intensidad del movimiento. El nodo edge procesa esta informacion para
determinar estados de actividad o inactividad basandose en los pasos del usuario, o
para reconocer la realizacion de ejercicio fisico a través de la frecuencia cardiaca y el

acelerometro. La identificacion del usuario se asocia directamente con la direccién

MAC del dispositivo.

— Tags UWB: Transmiten la informacién via WiFi al nodo edge. Este componente
se relaciona con el sistema de trazabilidad, ya que envia la intensidad de la senal
del dispositivo a las anclas distribuidas en el entorno, proporcionando asi una iden-
tificacion directa. Por tanto, sélo se transmiten los datos de RSSI a cada ancla al
broker. Se aborda en detalle el uso de la tecnologia UWB para este propdsito en el

capitulo 4.2.

— Sensores de vision espectral: Estos sensores envian los datos a través de WiFi para
su recopilacién y procesamiento en el nodo edge. Los modelos de procesamiento
permiten la deteccién de puntos 3D del cuerpo mediante modelos avanzados como
YOLO integrados en la placa [oT, distribuyendo tinicamente dicha informacién. El
capitulo 4.3 proporciona una explicacion detallada sobre el uso del sensor de visién

espectral para este fin.
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— Sensores de visién térmica: conectados directamente al nodo edge, recoge y procesa
la informacién recibida con alta privacidad. El procesamiento incluye la deteccién
de puntos 2D del cuerpo utilizando modelos de aprendizaje profundo adaptados a
imagenes térmicas, como versiones especializadas de YOLO, y la clasificacién de
ciertas actividades deportivas. Solo los puntos 2D del sujeto y/o la actividad fisica
detectada se distribuyen en tiempo real. El capitulo 3.4 se enfoca en detallar el

procesamiento de imagenes térmica para este proposito.

* Componente de deteccidon de eventos asociados a objetos: Este médulo se centra
en la deteccion de eventos y actividades que involucran la interaccién del usuario con
elementos del entorno. La diversidad de sensores integrados, provenientes de fuentes
heterogéneas, hace esencial la centralizacién de datos en el nodo edge para su anélisis y
procesamiento. Este componente facilita el reconocimiento de interacciones con objetos
clave, como electrodomésticos o luces, asi como la identificacion de actividades que
implican la interaccién con varios elementos. Dentro de este médulo se incluyen las

siguientes tecnologias:

— Sensores de audio: Capturan pistas de sonido y espectrogramas, conectandose direc-
tamente al nodo edge para el procesamiento de datos. El analisis se realiza mediante
modelos de aprendizaje profundo enfocados en el reconocimiento de eventos sonoros
especificos, como el sonido de una cisterna, un secador o un grifo. Solo el evento
identificado se transmite al broker. Detalles sobre el procesamiento del sensor de

audio para este propoésito se pueden encontrar en el capitulo 3.3.

— Sensores ambientales (binarios y multimodales): Conectados mediante ZigBee o Wi-
Fi a plataformas como Home Assistant, que actiian como gateways para la inte-
gracién de diversos sensores comerciales. Estos sensores envian informacion sobre
cambios de estado y mediciones (como la activacién de una puerta o el consumo de
un electrodoméstico) a través del protocolo de publicacién-suscripcién. Estas me-
diciones son luego procesadas en el nodo edge para identificar eventos especificos
(como la apertura de un frigorifico) o para reconocer actividades méas prolongadas

que involucran varios sensores. Para el reconocimiento de estas ultimas, se emplean
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técnicas como protoformas difusas y reglas IF-THEN. La actividad o evento identi-
ficados, junto con el instante o periodo de tiempo correspondientes, se transmiten
posteriormente al broker y son recogidos por el nodo fog. Para una comprension
detallada de las especificaciones, aplicaciones y plataforma de integracion de estos

sensores, véase el capitulo 3.2.

— Sensores ad hoc no comerciales: Se conectan a placas IoT de menor capacidad de
procesamiento, como la ESP8266, mediante pines. Estos sensores recopilan medi-
ciones diversas, desde la calidad del agua (oxidacién, pH) hasta la concentracién de
diferentes gases especificos. La informacién recogida se envia al nodo edge a tra-
vés del protocolo de publicacion suscripcion, donde se procesa de manera similar
a los sensores multimodales, ya sea para eventos puntuales o actividades de mayor
duracion. El capitulo 3.2 ofrece una vision completa sobre las especificaciones, las

aplicaciones y la integracion de estos sensores.

Tras la adquisicion y procesamiento de datos provenientes de los sensores en el nodo edge,
se procede de la publicacién de la informacién reconocida en el entorno. En nuestro caso se ha
integrado el protocolo de publicacién-suscripcién de Message Queuing Telemetry Transport
(MQTT) donde uno de los nodos fog actia como broker. En este esquema es especialmente
relevante el discriminador de usuarios (ver capitulo 5), como un nodo fog suscrito a los
eventos del entorno y usuarios que recibe dicha informacion para su posterior analisis. Este
discriminador sintetiza y correlaciona los datos emanados de los médulos de deteccion de
eventos asociados tanto a personas como a objetos, junto con la informacién procedente
del médulo de trazabilidad. El proceso establece una asociaciéon precisa espacio temporal
entre la ubicacién del usuario y la zona donde se ha generado el evento, logrando asi una
discriminacién inequivoca del individuo que ejecuté la actividad. Este mecanismo permite,
por ejemplo, en situaciones de eventos puntuales como la apertura de una puerta, identificar
con exactitud qué usuario ha sido el responsable. De manera andloga, en el contexto de
eventos de larga duracién, como la actividad de cocinar, el sistema es capaz de discernir el
grado de participaciéon de cada usuario en la actividad (activo, parcial o inactivo), asi como

cuantificar el tiempo empleado en la realizacién de dicha actividad.
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La arquitectura propuesta proporciona un esquema eficiente para el manejo y procesa-
miento de informacion sensible. En esta estructura, la captura inicial de datos se efectta a
través de diversos sensores, cuyo procesamiento preliminar se lleva a cabo en el nodo edge
donde esta conectado. Esta etapa inicial de procesamiento es crucial, ya que permite una
filtracién y condensacion de la informacion, asegurando que solo los datos relevantes sean
transmitidos a etapas posteriores, reduciendo el ancho de banda y aportando alto grado de
privacidad. Posteriormente, la informaciéon procesada se transfiere al nodo fog. Este nodo
asume un rol fundamental en la estructura propuesta, actuando como un puente entre el
procesamiento realizado en el nodo edge y la posible integracion con sistemas de almace-
namiento en la nube. Entre los beneficios de esta integracion se encuentran la accesibilidad
remota y la capacidad de compartir informacion con terceros, como profesionales de la salud,
cuidadores, familiares o cualquier usuario debidamente autorizado. Estos usuarios pueden
acceder a los datos mediante aplicaciones moviles o interfaces web especificamente disenadas

para tal proposito.

En conclusion, la arquitectura propuesta garantiza un procesamiento de datos eficiente,
seguro y escalable. Facilita la interaccion y el acceso remoto a la informacién de manera con-
trolada y protegida, resultando ideal para aplicaciones en sectores como la salud, el bienestar

y la monitorizacion en entornos domésticos y hospitalarios.

3.2. Sensores ambientales para el reconocimiento de

actividades asociadas a objetos

En la vanguardia de la tecnologia aplicada a EI, se ha logrado un significativo avance en la
capacidad de monitorizar las actividades humanas de manera cada vez menos intrusiva, con
el RA emergiendo como un area de investigacién fundamental. En este contexto, los sensores
multimodales representan una faceta crucial en la transformacién de entornos convencionales
en ecosistemas interactivos y adaptables. La utilizaciéon de sensores ambientales ha sido una
eleccion recurrente para recopilar datos que describan las actividades cotidianas, permitiendo

la supervision de la interaccién entre el individuo y su entorno [16]. Los avances tecnolédgicos
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recientes han impulsado mejoras notables tanto en el hardware como en el software, con
un énfasis en el aprendizaje automdtico supervisado [98]. Sus principales ventajas son las

siguientes:

i) Facilidad de instalacién: Estos sensores suelen adherirse a muebles o electrodomésticos
mediante pegatinas o adhesivos, y cuentan con una autonomia de bateria propia, lo que

prescinde de la necesidad de instalaciones eléctricas.

ii) Tamano reducido: Dado que deben integrarse como parte de los objetos en el entorno,

suelen ser de dimensiones pequenas.

iii) Coste econémico: La activacién binaria de estos sensores no requiere componentes elec-

trénicos complejos, lo que los convierte en una opcién de bajo coste.

iv) Minima invasividad: En comparacién con dispositivos como cdmaras y micréfonos, estos

sensores binarios presentan un nivel minimo de intrusién [14].

3.2.1. Seleccion de dispositivos ambientales

En esta seccién se incluye una descripcion de diferentes dispositivos ambientales que pue-
den ser integrados en el sistema Mercedes y Mercedes 2.0, propiedad intelectual precursora de
la plataforma descrita en esta tesis. Se ha optado por una seleccién de dispositivos ambienta-
les compatibles con la plataforma HA (ver subseccién 3.2.2), caracterizados por su bajo coste
y su capacidad para describir actividades y vincularse con el entorno de las personas. Indica-
mos que dichos dispositivos son compatibles con la arquitectura y plataforma propuesta en
la tesis doctoral y se han integrado para diferentes propositos en trabajos de investigacion

relacionados [97, 99, 92].

1. Deteccién de presencia Xiaomi Mi/Agara Motion Sensor. Este dispositivo po-
sibilita la descripciéon de la actividad humana sin afectar la privacidad ni la comodidad
del usuario, dado que emplea sensores de infrarrojos pasivos Sensor Infrarrojo Pasivo

(Passive Infrared Sensor, por sus siglas en inglés) (PIR) para detectar el movimiento.
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6.

Apertura/Cierre de puertas Aqara Door/Window Sensor. Estos sensores de-
sempenan un papel crucial en el seguimiento de la interaccion entre individuos y objetos
cotidianos. Permiten la identificacion de los objetos de mayor interés y facilitan la com-
prension de comportamientos compulsivos, como la repetida verificacion de puertas,
comun en personas dependientes. Generalmente, se instalan en electrodomésticos clave
para el RA, como se ejemplifica en el caso de estudio del Capitulo 5 que se centra en la
cocina. Asimismo, son fundamentales para determinar los momentos en que una persona

entra o sale de su vivienda.

. Deteccion de agua Aqara Water Leak Sensor. Para una evaluacion exhaustiva de

la higiene, resulta fundamental tener conocimiento sobre actividades como el uso del
inodoro, las duchas o la apertura de grifos. Ademas, estos dispositivos desempenan un

papel crucial en la deteccién de posibles fugas de agua.

. Bombilla inteligente como dispositivo actuador Xiaomi Yeelight LED Bulb

11. Tiene la funciéon de alertar a los usuarios sobre posibles riesgos mediante estimulos
visuales, asi como de establecer automatizaciones para apagar las luces olvidadas al salir

de casa de manera auténoma.

. Sonido/altavoces e interaccién de voz Google Home Mini. El sonido, como ac-

tuador, juega un papel fundamental en un EI. Mantener un ambiente sonoro tranquilo
y relajante resulta crucial para el bienestar de las personas dependientes, teniendo un
impacto directo en su estado de animo. Ademas, se pueden establecer rutinas o re-
cordatorios, como la toma de medicacion, y facilitar la comunicacién con un agente

conversacional para resolver dudas especificas.

Sensor de temperatura y humedad Aqara. Este sensor recopila variables ambien-
tales relevantes, como temperatura, humedad y presién atmosférica. Teniendo en cuenta
los factores ambientales que se ven afectados de forma inherente, el aumento de la hu-
medad en un banio se produce por una alta concentraciéon de vapor de agua caliente
respecto a las condiciones estandar. Este hecho puede ser asociado con alta probabili-

dad a la actividad de la ducha, ya que provoca la condensacion de una gran cantidad de
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vapor céalido, que se impregna en paredes y suelos. Del mismo modo, se puede identificar
la activaciéon de la vitroceramica a través del aumento de la temperatura y la humedad
del ambiente préximo al sensor. Estos detalles son fundamentales para el reconocimiento

de AVD y para la regulacién de la temperatura en el interior de la vivienda.

Se incluye una representaciéon visual de los sensores comerciales detallados en el listado

previo, mostrada en la Figura 3.2.

Presencia Apertura/cierre Altavoz inteligente

Luz (actuador) Temperaturay humedad Deteccion de agua

Figura 3.2: Sensores y actuadores comerciales integrados en el sistema Mer-
cedes a través de HA.

En referencia a sensores no comerciales o sin integracién directa a través de HA, se pueden

resaltar tres sensores utilizados para la deteccion de actividades vinculadas a la higiene:

1. Sensores de gas MQ. En los gases intestinales humanos, se ha observado que la con-
centracién de hidrogeno (H2) se sitia en aproximadamente un 20,9 %, mientras que el

contenido de metano (CH4) suele rondar un 7,2 %. Normalmente, en el aire, la concentra-
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cién de estos gases se encuentra en niveles inferiores al 1 %. No obstante, investigaciones
previas han demostrado la factibilidad de emplear la concentracion de estos dos com-

puestos para detectar la actividad de defecacion.

a) Sensor MQ-8. Un sensor apropiado para detectar concentraciones de hidrégeno
en el aire. Este sensor es capaz de detectar concentraciones de gas hidrégeno en un

rango de 100 a 10,000 particulas por millon.

b) Sensor MQ-2. Este sensor se clasifica como un sensor de gas combustible y tiene
la capacidad de detectar gas metano en un rango de 300 a 10,000 particulas por

millon.

El material de sensorizacién utilizado en estos sensores es el SNO,, cuya conductividad
es inferior en un entorno limpio y mayor en presencia de gases especificos. La figura 3.3

muestra una imagen de los mismos.

(a) MQ-8 (b) MQ-2

Figura 3.3: Sensores de deteccién de gases especificos.

2. Sensores de calidad del agua. Este kit de sensores de la empresa Atlas Scientific
denominado "Wi-Fi Pool Kit Quality Monitoring"(https://atlas-scientific.com /kits/wi
-fi-pool-kit/) incluye sensores de pH, ORP (Oxidation Reduction Potential asociada a la
suciedad del agua) y temperatura. El dispositivo opera a 5V con un consumo de corriente
de 280 mA a 5V y esta clasificado como P64, garantizando un desempefio robusto
contra el polvo y la resistencia al agua en inmersiones. Incluye una placa ESP8266
como controlador de sensores, permitiendo el desarrollo de soluciones embebidas para la

monitorizacion del agua. Esta placa proporciona conectividad WiFi para la transferencia
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de datos en tiempo real a través de TCP, HTTP o MQTT. Atlas Scientific proporciona
el cddigo y las instrucciones necesarias para iniciar el proyecto desde cero. Ademas, el

dispositivo consta de varios circuitos y sondas:
¢ Circuito de pH: determina la acidez/alcalinidad del agua con una resolucién de 0.01
de acidez.
* Circuito de Potencial de Oxidacién-Reduccién (ORP): su rango es de +/-1100 mV.
¢ Circuito de temperatura de resistencia (RTD).
* Sonda de pH, sonda de ORP y sonda de temperatura PT-1000.

En la figura 3.4, describimos el dispositivo Wi-Fi Pool Quality Monitoring y detallamos

los componentes que lo integran:

pH

sensor ESP8266 board

RTD temperature
sensor
Oxidation-Reduction
Potential

sensor

connection
probes

Figura 3.4: Wi-Fi Pool Kit Quality Monitoring. En circulos rojos se detallan
los principales componentes: Placa ESP8266, sondas de conexién y sensores
RTD, pH y ORP.

La tasa de recogida predeterminada es configurada por defecto, con un tiempo de retardo
para la actualizacién de las mediciones establecido en 1 segundo. Sin embargo, en la
practica, para la lectura, calculo y estimacion de valores posteriores a la calibracion de
referencia, se obtiene una tasa real de muestreo de una medida de los 3 sensores cada 3

segundos.
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3.2.2. Plataforma de integraciéon de sensores multimodales

HA es una plataforma de automatizacion del hogar de codigo abierto que se centra en la
privacidad y la localidad de los datos, permitiendo a los usuarios mantener el control total
sobre su informacién sin depender de soluciones basadas en la nube. Posibilita la integracion
y control de una amplia variedad de dispositivos y servicios inteligentes desde una tnica

interfaz. Algunas de sus caracteristicas clave son:

* Interoperabilidad: Home Assistant es compatible con miles de dispositivos y servicios,
lo que permite a los usuarios integrar elementos de diferentes marcas y tecnologias en

un sistema unificado.

* Automatizacion y Escenas: Los usuarios pueden crear automatizaciones y escenas per-
sonalizadas que les permiten programar y controlar dispositivos en funcién de eventos

especificos, horarios o condiciones.

* Interfaz de usuario personalizable: Ofrece una interfaz de usuario configurable que se
puede adaptar a las necesidades individuales, permitiendo a los usuarios crear paneles

de control personalizados.

* Control de voz y asistentes virtuales: Se puede integrar con asistentes de voz como
Google Assistant y Amazon Alexa, lo que permite el control de dispositivos mediante

comandos de voz.

» Codigo abierto y flexible: Como una plataforma de coédigo abierto, Home Assistant
permite a los desarrolladores contribuir al proyecto y expandir sus capacidades. También
es flexible, lo que significa que se puede ejecutar en una variedad de hardware, desde

dispositivos de bajo costo como Raspberry Pi hasta servidores mas potentes.

* Privacidad y funcionamiento local: A diferencia de muchas otras soluciones de domética,
Home Assistant funciona principalmente de manera local, sin depender de la nube para

la mayoria de sus funciones, lo que mejora la privacidad y la velocidad de respuesta.
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* Comunidad activa: Tiene una gran comunidad de usuarios y desarrolladores que cons-

tantemente contribuyen con nuevas integraciones, soporte y mejoras.

Ejecutada en Python 3, permite automatizar el rastreo, seguimiento y control del compor-
tamiento de los dispositivos del hogar. Utiliza un sistema basado en reglas que cuenta con tres
elementos indispensables: Trigger (desencadenante), Condition (condicién) y Action (accién).
Aunque inicialmente pueda parecer complejo, esta plataforma ofrece multiples plantillas y
ejemplos completamente funcionales que permiten ampliar y personalizar las automatizacio-
nes. Ademaés, brinda la posibilidad de utilizar scripts en Python para usuarios que requieran
opciones més avanzadas. La accesibilidad, documentacion exhaustiva y su interfaz adapta-
ble basada en Material Design son aspectos destacados de HA. Su interfaz web intuitiva y
receptiva a WebSockets posibilita la visualizaciéon de datos en tiempo real sin necesidad de

recargar la pagina. Adicionalmente, ofrece una interfaz sencilla para dispositivos Android.

La seleccion de esta plataforma para la integracién de los sensores se ha fundamentado
principalmente en la facilidad de instalaciéon independientemente del fabricante y protocolo
empleado por el dispositivo. Esto permite una integracién heterogénea y transparente para
el usuario. En el caso de dispositivos que utilizan el protocolo ZigBee como son los de Aqara
y Xiaomi, se ha hecho uso del USB-gateway Conbee II (ver figura 3.5) y el complemento
“deCONZ” disponible en la plataforma. Cuando se trata de la integracion de dispositivos
Wi-Fi, el proceso es més directo en comparacién con los dispositivos ZigBee. A través de la
funcion de "discovery” o descubrimiento, HA escanea los dispositivos presentes en su alcance,

permitiendo su control en cuestion de minutos.

Figura 3.5: Raspberry Pi y Conbee 1l para integraciéon de sensores con pro-
tocolo ZigBee en HA.
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Para la transferencia de datos en el disefio del sistema Mercedes, se ha optado por el
uso de MQTT, integrado en HA como base. Esta eleccién se fundamenta en la naturaleza
bidireccional del protocolo, permitiendo la publicacién de datos para procesamiento externo
y la suscripcién a temas especificos para la captura de informacién. Esta versatilidad es
estratégica, posibilitando tanto la transmisién de datos desde los sensores a la plataforma
como la recepciéon y registro de informacion relevante de fuentes o dispositivos externos.
La arquitectura liviana y eficiente de MQTT en la transferencia de mensajes es crucial,
especialmente en entornos con limitaciones de ancho de banda o en dispositivos con recursos
limitados, como los sensores. La estabilidad y fiabilidad en la comunicacién, junto con su
extensa adopcion, lo convierten en una opcion idonea para asegurar la conectividad, la eficacia
en la transmision de datos y la integracion sin inconvenientes de diversos dispositivos en el

marco del sistema de monitorizacion y RA implementado.

3.3. Procesamiento de sensores de audio para el reco-

nocimiento de actividades asociadas a objetos

La disciplina del RA ha cobrado prominencia como un tema activo de investigacién [100],
centrandose en la detecciéon de comportamientos humanos en EI [101]. EI RA ha encontrado
aplicacién en hogares inteligentes [102] con el propédsito de mejorar la calidad de vida y

promover la independencia de las personas en sus hogares [103].

Los enfoques iniciales se basaron principalmente en sensores binarios que describen AVD
de manera no invasiva. No obstante, surgié una nueva generacion de dispositivos que ofre-
cen una perspectiva mas rica, entre los que destacan: (i) dispositivos portatiles, empleados
para analizar actividades y gestos [104]; (ii) dispositivos de localizacién, que en la actuali-
dad alcanzan una precision aceptable en contextos interiores [105]; (iii) sensores de visién
(visibles o infrarrojos) en secuencias de video e imagenes [106] y (iv) sensores de audio [24]
que reconocen eventos basados en informacién actstica. Este avance fue acompanado por la
tendencia a emplear sensores multimodales, lo que permiti6 la utilizacion de tecnologias de

deteccion de uso general para monitorizar actividades.
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En el campo del reconocimiento de audio, la combinacién de CNN [107] con la utilizacién
de espectrogramas para representar el sonido [108] ha mostrado resultados muy positivos. Este
enfoque se ha aplicado con éxito en la clasificacién de sonidos ambientales [109, 110, 111] y en
el andlisis de senales musicales [112, 113]. Especificamente, el uso del Espectrograma Log-Mel
(LM) y el Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (Mel Frequency Cepstral Coefficients,
por sus siglas en inglés) (MFCC) han sido destacados como representaciones robustas para

la clasificacién de sonidos [114, 115].

En cuanto al reconocimiento de sonidos ambientales en interiores, la literatura cientifica
presenta diversas aproximaciones. Beltran et al. [116] abordaron la identificacién de eventos
como el rebote de una pelota o el canto de un grillo, utilizando la representacion espectral
del sonido y caracteristicas a nivel de trama aprendidas mediante modelos de Markov. En
un estudio posterior del mismo autor [117], se logro la clasificacién de categorias de sonidos
(golpes y lavado de manos) usando representaciones espectrales e histogramas sonoros, em-
pleando SVM en un entorno residencial geriatrico. Otro estudio, realizado por Cruz et al.
[24], utiliz6 micréfonos direccionales espaciales 3D para la captura de audio multidireccional
de alta calidad, lo que permitié detectar eventos y localizar sonidos en un entorno especifico.
Los investigadores calcularon coeficientes cepstrales de frecuencia de Mel como caracteristi-
cas espaciales, utilizando modelos Gaussianos y modelos de Markov ocultos. Por otra parte,
Laput et al. [118] recopilaron un conjunto de 30 eventos para reconocer actividades realizadas

en siete espacios diferentes: bano, dormitorio, entrada, cocina, oficina, exterior y taller.

En base a estos trabajos previos basados en sonido, la presente seccién describe una no-
vedosa propuesta basada en el reconocimiento de eventos cotidianos a través de dis-
positivos de sonido ambiental y la implementacion de modelos de DL integrados

en placas IoT. El contenido se sintetiza en los siguientes puntos:

» Compilacién de un conjunto de datos de muestras de audio de eventos relacionados con

AVD, generados en entornos interiores;

* Integracion de una arquitectura edge-fog con placas IoT donde se capturan las muestras

de audio para lograr un reconocimiento en tiempo real de eventos acusticos;
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* Evaluaciéon del rendimiento de los modelos de DL para el reconocimiento offline y en

tiempo real de eventos cotidianos en condiciones naturalistas.

3.3.1. Metodologia

En esta seccion, se expone la propuesta de dispositivos, arquitectura y métodos para el re-
conocimiento de sonidos ambientales correspondientes a eventos cotidianos, empleando placas
inteligentes y CNN. En primer lugar, se detalle la configuracién de la placa IoT y los sensores
de audio en un enfoque de arquitectura edge-fog, destinado a la captura y etiquetado de
sonidos presentes en el entorno. Posteriormente, se presenta un modelo de DL disenado para

el reconocimiento de los sonidos ambientales relacionados con los eventos diarios, mediante

la utilizacion de un LM y CNN.

En el contexto del IoT y la computacion ubicua, la integracion de dispositivos en los
espacios donde se recopilan los datos se caracteriza por su inmersién y baja invasividad. Pa-
ra abordar esto, se ha implementado un enfoque de computacion edge-fog con el propdsito
de evitar la transmision de datos sensibles, y en su lugar, transmitir inicamente los datos
procesados. En una primera instancia, se emplean sensores de audio que estan conectados
a placas inteligentes, con el fin de llevar a cabo la recoleccién y el reconocimiento de even-
tos sonoros. La placa inteligente elegida para esta tarea ha sido la Raspberry Pi [119], la
cual habilita capacidades de computo adecuadas para el aprendizaje automatico, incluyendo
la implementacién de modelos de DL [120]. Los sensores de audio integrados consisten en
micréfonos de bajo coste con un conector USB, permitiendo la conectividad plug-and-play
con la Raspberry Pi bajo el sistema operativo Raspbian. En la Figura 3.6 se ilustran ambos

dispositivos conectados y dispuestos en un cuarto de bano.
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Figura 3.6: (a) Raspberry Pi B+ con micréfono USB para la recoleccion
y reconocimiento de eventos de sonido ambiental (b) Aplicacion mévil y
etiqueta NFC para el etiquetado de eventos.

Los objetivos de la integracion de sensores de audio en placas inteligentes para el recono-

cimiento de eventos cotidianos son los siguientes:

i) Recolectar muestras de sonido con el propésito de crear un dataset de entrenamiento.
ii) Entrenar modelos de DL utilizando las muestras de sonido previamente etiquetadas.

iii) Realizar el reconocimiento en tiempo real de eventos de audio, con el fin de evaluar el

desempeno de los modelos entrenados.

La aplicacién implementada en la Raspberry Pi se ha programado en Python [121], mien-
tras que los modelos de DL se han desarrollado utilizando Keras, una biblioteca de c6digo
abierto diseniada para redes neuronales [122]. Los servicios remotos destinados a etiquetar
los datos y transmitir las salidas reconocidas de los eventos de audio en tiempo real se han
implementado utilizando MQTT, un protocolo de publicacién/suscripcion utilizado en re-
des inalambricas de sensores [123]. Esta estrategia se ha inspirado en los paradigmas de la
computacion edge-fog [124].

Para llevar a cabo la recolecciéon y etiquetado de muestras de sonido en EI, la Raspberry Pi
adquiere muestras de sonido de una duracion determinada en tiempo real. Asimismo, la placa
Raspberry Pi se suscribe a un topic MQTT donde se publican los inicios y finales de cada
evento para etiquetar un determinado evento de sonido especifico desde una aplicacion maévil

creada para ese proposito. Durante el intervalo de tiempo entre el inicio y el fin, la placa
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almacena las muestras de sonido, asignando a cada instancia una etiqueta. La aplicacion
movil utilizada para el etiquetado de las muestras de sonido se ha desarrollado en Android
[125], proporcionando una herramienta para etiquetar eventos en un dispositivo portatil. Con
el fin de simplificar la tarea de etiquetado mientras se realizan las actividades diarias, se han
colocado etiquetas Comunicacion de Campo Cercano (Near Field Communication, por sus
siglas en inglés) (NFC) en los objetos y muebles relacionados con los eventos, como puertas
o grifos. Estas etiquetas NFC activan automaticamente el etiquetado en la aplicacion movil
cuando el usuario las toca con el dispositivo, enviando el inicio y el final de una etiqueta de
sonido a través de MQTT. En la Figura 3.6, se ilustran las etiquetas NFC y la aplicacién

movil utilizada para el etiquetado de eventos de sonido.

Finalmente, el modelo de reconocimiento de eventos de sonido se entrena con los datos eti-
quetados y, posteriormente, es capaz de reconocer sonidos en tiempo real. Con este proposito,
el modelo de reconocimiento de sonido descrito en la Seccién 3.3.1.1 se entrena previamente
y se almacena en la Raspberry Pi. El modelo recibe segmentos de muestras de audio pro-
venientes del sensor como entrada y los clasifica de acuerdo con las etiquetas objetivo. La
prediccién para cada etiqueta objetivo se publica en tiempo real mediante MQTT para que
otros dispositivos inteligentes o modelos de RA puedan acceder a ella. La arquitectura se

detalla en la Figura 3.7.
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Figura 3.7: Arquitectura de componentes para el reconocimiento de sonidos
ambientales de eventos cotidianos.
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3.3.1.1. Configuracién del modelo de DL

En esta seccién, describimos un modelo de clasificacién disenado para el reconocimiento
de sonidos ambientales en eventos cotidianos, basado en la representacion espectral. Inicial-
mente, y como se menciond anteriormente, la transformacion de las muestras de audio digital
unidimensionales en una representacion espacial bidimensional mediante caracteristicas de
espectrograma (una imagen'del sonido) ha demostrado ser eficaz en la clasificacién de audio
ambiental [108]. En este estudio, se ha establecido un tamafio de ventana de 3 segundos para
segmentar y recolectar muestras de audio ambiental, ya que este intervalo resulta apropia-
do para el reconocimiento de sonidos [109]. La frecuencia de muestreo del sensor de audio
ambiental se ha configurado a 44.1 kHz. Posteriormente, se extraen dos representaciones es-

pectrales de cada muestra de sonido, las cuales son evaluadas como entradas por distintas

CNNs:

* El LM se calcula a partir de la representaciéon tiempo-frecuencia de las senales de audio,
empleando un espectro de potencia logaritmico en una escala de frecuencia Mel no lineal.
Se ha establecido la longitud de la ventana para la transformada de Fourier rapida para

generan imagenes de tamano 128x130.

* Los MFCC escalados en logaritmo, con 13 componentes extraidos directamente de las
senales de audio en bruto. Estos coeficientes se calculan utilizando una transformada
coseno lineal de un espectro de potencia logaritmico en una escala de frecuencia Mel no
lineal [126]. Dado que los MFCC tradicionales suelen emplear entre 8 y 13 coeficientes
cepstrales [127], en este estudio se ha optado por 13 caracteristicas para capturar la
informaciéon mas representativa de las muestras de audio. Con esta configuracion, el es-
pectrograma MFCC resultante de las frecuencias positivas produce imagenes de tamano

13x130.

En la Figura 3.8, se presentan los MFCC de las muestras de audio recogidas, que luego
se utilizan como entrada para su clasificaciéon con las etiquetas de sonido correspondientes

mediante una CNN.
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Figura 3.8: Ejemplo de sefiales de audio en bruto a 44.1 kHz, LM y MFCC
de los eventos de audio ambiental: cubiertos, persiana, despertador y timbre.

El enfoque de las CNN se ha destacado por su eficacia tanto en la extraccion de caracte-
risticas como en la clasificaciéon dentro del campo del reconocimiento de imagenes, segin se
indica en investigaciones previas [128]. En el &mbito del reconocimiento de audio ambiental,
se han propuesto diversos modelos de CNN que incluyen multiples capas para la extraccién
de caracteristicas [114, 109]. Considerando la representacién espectral de los sonidos, en este

estudio se examinan dos modelos especificos de CNN:

i) Un modelo de CNN que utiliza cinco capas convolucionales para procesar los MFCC.
Este modelo incorpora una capa de agrupamiento promedio tras las operaciones convo-
lucionales, ya que las entradas tienen dimensiones reducidas ( 13x130x1). Un segundo
modelo de CNN, que consta de cinco capas convolucionales seguidas de capas de agru-
pamiento maximo para reducir el tamafio de entrada ( 128x130x1). Las configuraciones

detalladas de este modelo estan especificadas en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1: Arquitectura del modelo CNN+MFCC y CNN+LM
Arquitectura del modelo CNN+MFCC
Input 13x130x1
Conv(3x3) 11x128x16
Conv(3x3) 9x126x16
Conv(3x3) 7x124x32
Conv(3x3) 5x122x64
Conv(3x3) 3x120x128
Conv(3x3) 1x118%256
GlobalAvgPool2D 256
Dense 1024
Dense 15
Arquitectura del modelo CNN+LM
Input 128%130x1
Conv(2x2) 127x129x16
Max-Pool(2x2) 63x64x16
Conv(2x2) 62x63x32
Max-Pool(2x2) 31x31x32
Conv(2x2) 30x30x64
Max-Pool(2x2) 15x15%x64
Conv(2x2) 14x14x128
Conv(2x2) 13x13x128
Flatten 21632
Dense 1024
Dense 1024
Dense 15

Los modelos mencionados han sido desarrollados mediante la biblioteca Keras en el len-
guaje de programacion Python. Esta eleccion permite la compatibilidad con la Raspberry Pi,
facilitando la integracion en tiempo real. Dicha integracion se ajusta a un enfoque de edge
computing, que consiste en la publicacion de los eventos detectados sin exponer informacién
sensible proveniente del sensor de audio ubicado en los hogares. De esta manera, se preserva

la privacidad del habitante.
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3.3.2. Resultados

En esta seccién, se presentan los resultados obtenidos en el reconocimiento de eventos
de sonido. Se comienza con la descripcion de un conjunto de datos compuesto por sonidos
ambientales recogidos en un entorno doméstico. Este conjunto se utiliza para evaluar la
metodologia propuesta, tanto en contextos offline como en tiempo real, a través de varios
casos de estudio. Los datos se han recopilado en una vivienda con cuatro habitaciones (sala

de estar, dormitorio, cocina y bafio), habitada por una persona.

Para comenzar la evaluacion, se ha creado un conjunto de datos especifico, formado por
sonidos ambientales tipicos de las AVD. Los eventos/actividades seleccionados para su reco-
nocimiento en los casos de estudio se describen detalladamente en la Tabla 3.2. Para cada
categoria, se ha conseguido reunir un conjunto balanceado, compuesto por 100 muestras de
sonido de 3 segundos de duracién, recogidas en condiciones naturalistas. En cuanto a la ca-
tegorizacion de los eventos, se ha desarrollado una aplicaciéon maévil, descrita en la Seccion

3.3.1, para determinar el inicio y el final de cada evento.

Tabla 3.2: Eventos de sonido desarrollados en el caso de estudio.

Clase Descripcién
Vaccum cleaner Muestra de audio de aspiradora
Tank Muestra de audio de descarga de inodoro
Cutlery + pans Muestra de audio de cuberteria y sartenes
Alarm clock Muestra de audio del sonido de un despertador
Shower Muestra de audio de una ducha
Extractor Muestra de audio de un extractor de cocina
Kitchen tap Muestra de audio de un grifo de cocina
Bathroom tap Muestra de audio de un grifo de bafo
Printer Muestra de audio de una impresora en funcionamiento
Microwave Muestra de audio de un microondas en funcionamiento
Blind Muestra de audio de una persiana
Door Muestra de audio de una puerta abriéndose o cerrandose
Phone Muestra de audio de un teléfono sonando
Doorbell Muestra de audio de un timbre de una puerta sonando
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En la fase inicial de evaluacion, se ha empleado una técnica de validacion cruzada para
probar las capacidades del modelo de reconocimiento de audio en un entorno offline, rea-
lizando una segmentacion explicita de las muestras de audio con ventanas de tiempo de 3
segundos. Posteriormente, el enfoque se somete a una evaluaciéon en tiempo real en cuatro
escenarios distintos. En estos escenarios, se han recopilado muestras de audio mientras el
individuo realizaba sus AVD en condiciones naturalistas. Cada caso de estudio cubre un

periodo de 2220 segundos, sumando un total de 760 muestras sujetas a andlisis.

El conjunto de datos con las muestras de audio recogidas en este estudio, asi como las
etiquetas correspondientes a cada escena, estan disponibles en el siguiente repositorio: https:
//github.com/AuroraPR /Ambiental-Sound-Recognition. En este repositorio, también se
incluye la implementacién de los métodos propuestos, realizada con Python y la biblioteca

Keras.

3.3.2.1. Evaluacién del caso de estudio modo offline

En esta seccion, se presentan los resultados derivados de la aplicaciéon de modelos de DL
basados en CNN y las representaciones espectrales LM y MFCC, para el reconocimiento de
sonidos ambientales. Estos resultados se han obtenido mediante la evaluacién de los datos
recopilados en el estudio empleando una estrategia de validacion cruzada de 10 pliegues

(10-fold cross-validation).

* Conjunto de Datos de Audio Ambiental Ad Hoc: Este conjunto de datos incor-
pora muestras de audio capturadas en un entorno doméstico singular, bajo condiciones
controladas y etiquetadas mediante segmentacion explicita de 3 segundos, como se de-
tallo en la Seccién 3.3.1. Cabe destacar que todas las clases descritas en la Tabla 3.2

estan representadas en este conjunto de datos.

Para el conjunto de datos mencionado, se muestran las matrices de confusiéon obtenidas a
partir de cada pliegue de la validacion cruzada. En la Figura 3.9, se presentan los resultados
de desempeno de los modelos de DL en el reconocimiento de sonidos ambientales del conjunto

de datos ad hoc. Por otro lado, en la Tabla 3.3, se detallan las métricas de F1-score, precision
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y recall correspondientes a los modelos de DL y el conjunto de datos evaluado.

Es evidente que el conjunto de datos de audio ambiente ad hoc arroja resultados excepcio-

nales en condiciones controladas para ambos modelos de CNN, destacandose especialmente

la version CNN-+-MFCC.
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Figura 3.9: Matrices de confusion en el conjunto de datos de audio ambiente
ad hoc.

Tabla 3.3: Métricas de clasificacién de la evaluacion del caso de estudio en
modo offline.

Modelo Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
CNN-+MFCC (ad hoc dataset) 0.99 0.99 0.99 0.99
CNN+LM (ad hoc dataset) 0.96 0.96 0.96 0.96

Como se puede inferir, la recoleccion de un conjunto de datos de audio resulta altamente
aconsejable, dadas las notables deficiencias en calidad y cantidad de las muestras extraidas de
fuentes heterogéneas. A partir del conjunto de datos de audio creado en el contexto ad hoc,
se han efectuado mediciones que abarcan el nimero de parametros susceptibles de entrena-
miento, el periodo de tiempo requerido para el proceso de aprendizaje, el conteo de millones
de instrucciones (hasta 40 épocas) y el intervalo temporal demandado para la evaluacién.
Estos registros se han efectuado en una Raspberry Pi 3B que opera a una frecuencia de 400

MHz, y los resultados se presentan de manera concisa en la Tabla 3.4.

49



Procesamiento de sensores de audio para el reconocimiento de actividades asociadas a
objetos

Tabla 3.4: Parametros entrenables, tiempo de aprendizaje, millones de ins-
trucciones (MI) y tiempo de evaluacién.

Modelo Parametros entrenables | Tiempo aprendizaje | Millones instrucciones (MI) | Tiempo evaluacién
CNN+MFCC 1.7 M 96 min 230.4 x 103 MI 2.53s
CNN+LM 23.3 M 207 min 496.8 x 10° MI 2.81s

Basandonos en estos resultados, la siguiente seccion se adentra en la evaluacién en tiempo
real, haciendo uso de la configuraciéon mas 6ptima con el conjunto de datos de audio am-
biente ad hoc. Dicha evaluacién se lleva a cabo mediante el empleo del modelo sustentado en
la combinaciéon de CNN+MFCC, el cual asimismo demanda recursos computacionales mas
reducidos para la fase de aprendizaje y para la evaluacion del proceso de reconocimiento de

audio.

3.3.2.2. Evaluacién del caso de estudio en tiempo real

A continuacién, se presentan los resultados derivados de la evaluaciéon en condiciones
naturalistas llevada a cabo en cuatro escenarios distintos dentro de un hogar. Esta evaluacion
ha sido realizada utilizando el modelo CNN+MFCC, el cual ha sido entrenado con el conjunto

de datos de audio ambiente ad hoc. Las seis secuencias de actividades comprenden:

(Escena 1) El residente llega a casa, se dirige a la cocina y comienza a hablar. Luego
utiliza los cubiertos, enciende el extractor durante un periodo prolongado, abre el grifo,

enciende el microondas y recibe una llamada telefénica.

 (Escena 2) El residente llega a casa, se dirige a la sala de estar y comienza a hablar.

Luego utiliza una aspiradora, abre y cierra las persianas, y recibe una llamada telefénica.

* (Escena 3) El residente llega a casa, se dirige al dormitorio y comienza a hablar. Luego
utiliza una aspiradora, suena la alarma durante un tiempo prolongado, imprime algunos

documentos y finalmente, abre y cierra las persianas.

* (Escena 4) El residente se dirige al bano y comienza a hablar. Luego abre el grifo, toma
una ducha durante un periodo prolongado, utiliza la aspiradora y, finalmente, tira de la

cadena del inodoro.
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* (Escena 5) El residente habla en la cocina, luego utiliza una aspiradora en la sala,
vuelve a hablar y utiliza cubiertos. Después, abre y cierra las persianas, abre el grifo y,

finalmente, utiliza el microondas.

* (Escena 6) El residente se encuentra en el bano utilizando la aspiradora y comienza a
hablar. Luego se ducha durante un tiempo prolongado, recibe una llamada telefénica y

abre el grifo; finalmente, sale de la habitacién cerrando la puerta.

En este contexto, se ha introducido una nueva categoria llamada inactivo (idle), cuyo
objetivo es identificar la actividad asociada a la no ocurrencia de eventos de interés. Esta
categoria incluye situaciones de silencio y otros sonidos ambientales producidos por el resi-
dente. La adicién de la etiqueta inactivo es crucial para el aprendizaje de la RA en tiempo
real [129, 43]. Para realizar una evaluacién precisa, se ha implementado la categoria inactivo
mediante un enfoque de validacién cruzada basado en escenarios. En esta metodologia, cada
escenario se entrena con muestras de audio inactivas recopiladas de otros escenarios, junto

con el conjunto de datos offline que contiene los eventos de interés.

En la Tabla 3.5, se detalla el rendimiento del modelo de reconocimiento de sonido ambiental
CNN+MFCC, comparando el ground truth contra la clasificacion predecida por el modelo

mediante Fl-score, precision y recall para cada escena.

Tabla 3.5: Métricas de clasificacion de la evaluacién del caso de estudio en
tiempo real para cada escena.

Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
Escena 1 0.95 0.97 0.95 0.96
Escena 2 0.99 0.99 0.98 0.98
Escena 3 0.97 0.98 0.97 0.98
Escena 4 0.96 0.97 0.96 0.96
Escena 5 0.91 0.93 0.91 0.92
Escena 6 0.92 0.92 0.90 0.91

Como podemos observar, los métodos y dispositivos propuestos para el RA muestran
resultados prometedores tanto en el contexto offline como en el reconocimiento en tiempo

real de eventos de audio. Un conjunto de datos balanceado, con 100 muestras por categoria,
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resulta adecuado para operar bajo condiciones controladas y naturalistas. Sin embargo, para
trasladar estos resultados a aplicaciones en entornos reales', seria necesario disponer de un
conjunto de datos m&s amplio y emplear métodos adicionales de preprocesamiento, tales
como técnicas de agrupamiento y aumento de datos. La evaluacion de eventos de audio en
diversos dominios requiere conjuntos de datos extensos y un procesamiento més complejo

para gestionar los métodos de adaptacion de dominio [130].

3.4. Procesamiento de sensores de vision térmica pa-
ra el reconocimiento de actividades asociadas a

personas

Las corrientes actuales en el ambito de los EI han incorporado sensores de vision, los cuales
han sido propuestos en conjunto con modelos de visién por computador con el proposito de
analizar observaciones visuales para el reconocimiento de patrones en los habitantes [32]. De
manera mas reciente, se han introducido sensores de vision térmica debido a su capacidad
para ofrecer un nivel de privacidad que no proporcionan los métodos tradicionales de camaras,
ya que no permiten la identificacion de los ocupantes. Este enfoque posee el potencial de ser

mas aceptado que las cdmaras de visién estandar [131] en entornos privados.

En el contexto de la vision por computador, el DL ha obtenido los resultados mas des-
tacados [132] en RA. Ademads, el uso de Red Residual (Residual Network, por sus siglas
en inglés) (ResNet) [133, 134] ha sido aplicado con éxito en diversos campos de visién por
computador y procesamiento de lenguaje natural, alcanzando un rendimiento lider con ar-
quitecturas mas profundas y amplias, y un nimero reducido de parametros de configuracion
basados en la creacion de bloques residuales con capas internas predefinidas. En el campo
del procesamiento de imagenes, la adopcién de sensores de vision térmica ha surgido como
un enfoque no invasivo para la monitorizacién de personas en hogares [135, 136]. A pesar de
las ventajas en términos de privacidad que ofrecen [137, 138], la literatura cientifica se ha
enfocado principalmente en sensores de espectro visible, impulsada por avances en analisis

de datos multimedia con DL [139]. Sin embargo, es crucial establecer un entorno donde los
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usuarios se sientan seguros y puedan desarrollar su rutina normalmente para promover la

aceptacion de estas tecnologias [140].

Los sensores de visién térmica han demostrado eficacia en clasificacion de posturas [137,
141], deteccion de caidas [18] y clasificacion de actividades [36]. A pesar de la prevalencia de
sensores de espectro visible, como Kinect [142], existen desafios en la calidad de etiquetado
en conjuntos de datos, afectando el rendimiento de modelos de DL en conjuntos diferentes al
original [143]. Esta discrepancia se intensifica al considerar las diferencias entre imagenes de

espectro visible e imdgenes térmicas.

Las CNN se han mostrado eficaces en este contexto [144], con OpenPose destacando
como el primer sistema en tiempo real para deteccién de puntos clave en el cuerpo humano,
incluyendo 135 puntos clave en imagenes individuales, con resultados destacados [145]. El
desarrollo de modelos optimizados para IoT, como OpenPose, ha mejorado la estimacion de

puntos clave del cuerpo y la optimizacién de recursos computacionales [146, 147].

En cuanto a la monitorizacién de actividad fisica, estudios recientes se han enfocado en el
reconocimiento de deportes con CNN, como Sozykin et al. [148], quienes asociaron imagenes
con deportes especificos usando CNN Tridimensional (3D). Ademads, sistemas especializados
se han aplicado en andlisis deportivo en tiempo real, integrando sensores de movimiento y
visién [149]. La clasificacion de actividades deportivas con sensores de visién térmica es un
drea en crecimiento, con investigaciones como Nadeem et al. [150] y Gochoo et al. [141],
quienes han explorado el RA mediante deteccion de siluetas y modelos de partes del cuerpo.
La combinacion de CNN y redes LSTM también ha sido objeto de atencién, como en el
trabajo de Zhang et al. [149], proponiendo un marco basado en LSTM para integrar datos

de movimiento y vision.

Dada la eficacia comprobada de las CNN en la clasificaciéon de actividades fisicas, su
aplicacion ha demostrado ser generalmente la estrategia mas efectiva para obtener resultados
6ptimos [144].

En el contexto de estos trabajos, en particular sobre visién térmica, la presente seccién
describe dos areas de investigacion que ilustran el potencial de esta tecnologia: la estimacion

en 2D de puntos de referencia corporales y la clasificacién de actividades fisicas utilizan-
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do sensores de vision térmica. Estos estudios demuestran cémo la convergencia de técnicas
avanzadas puede brindar soluciones efectivas para desafios complejos en el analisis visual y

la interpretacion de actividades humanas.

» Estimaciéon Bidimensional (2D) de puntos de referencia corporales (comiin-
mente denominados body landmarks) en imagenes de espectro visible RGB
a través del etiquetado de imagenes de vision térmica. En el marco de esta
investigacion, se ha conseguido realizar una estimaciéon en tiempo real de los puntos
de referencia corporales de multiples individuos en el espectro visible, empleando una
conjuncién de técnicas de DL y métodos de afinidad [151]. Esta aproximacion evita la
necesidad de partir desde cero en el proceso de adquisicion de conocimiento. Para lograr
este cometido, se presentan estrategias de adaptacién de dominio que posibilitan la crea-
cién de un mapeo entre las distribuciones de datos de origen y destino [152]. De igual
manera, se plantea la utilizacion de una ResNet, cuya implementacion en placas de IoT
brinda la capacidad de abordar escenarios en tiempo real, teniendo en cuenta factores

como oclusiones, identificacién parcial de partes corporales y segmentacion individual

153, 154].

* Clasificaciéon de cinco actividades fisicas utilizando un sensor de visién tér-
mica. En el marco de este estudio, se ha abordado la tarea de clasificacion de cinco
actividades fisicas empleando un sensor de visién térmica. Con dicho propodsito, se ha
recopilado un conjunto de datos de sesiones deportivas que comprenden una gama de
ejercicios, entre los cuales se incluyen flexiones, abdominales, saltos, sentadillas y plan-
chas. Con miras a optimizar la calidad intrinseca de los datos obtenidos y atenuar la
problematica del sobreajuste, se ha implementado un método de aumento de datos per-
sonalizado. Por ultimo, se ha evaluado un modelo de DLconfigurado como un hibrido de
las capacidades inherentes a las CNN —disenadas para extraer caracteristicas de natu-
raleza espacial- y las LSTM, encargadas de modelar secuencias de imagenes de manera

efectiva.
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3.4.1. Metodologia

3.4.1.1. Estimacién en 2D de puntos de referencia corporales

Esta seccion detalla la propuesta desarrollada para la estimacion de puntos de referen-
cia corporales en dos dimensiones, incluyendo la propuesta de dispositivos, arquitectura y
configuracion especifica de la ResNet empleada. Para llevar a cabo la recopilaciéon de da-
tos y la asociacién de imégenes en el espectro visible y el dominio térmico, se ha disenado
un dispositivo IoT compuesto por un sensor de vision térmica y un sensor de espectro visi-
ble directamente conectados a una Raspberry Pi 4. La Figura 3.10 muestra los dispositivos

descritos a continuacion:

* El sensor de espectro visible seleccionado es el Médulo de Camara Raspberry Pi
NoIR V2. Se trata de un sensor de bajo coste (aproximadamente 30 €) capaz de

capturar imagenes en condiciones de poca luz gracias a que no utiliza filtro infrarrojo

(NoIR = No Infrarrojo).

* Kl sensor de vision térmica seleccionado es el FLIR Lepton 3.5, integrado con el
Moédulo Inteligente PureThermal 2 10. Se trata de una camara de infrarrojos de
longitud de onda larga que captura datos de temperatura precisos, calibrados y sin con-

tacto en cada pixel de cada imagen, y se encuentra valorado en alrededor de 350 €.

(a) (b)

Figura 3.10: (a) Médulo de Camara Raspberry Pi NoIR V2 (b) Médulo
Inteligente PureThermal 2 10 4+ FLIR Lepton 3.5.
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Ambas camaras capturan imégenes de 160 x 120
pixeles a través de una aplicacion en Python, lo
que permite llevar a cabo la recopilacion de da-
tos de manera simultanea en ambos dispositivos.
La Figura 3.11 muestra la configuraciéon final de
los dispositivos junto con una carcasa disenada es-

pecificamente y fabricada con una impresora 3D.

A la izquierda, se encuentra el médulo de camara

Figura 3.11: Dispositivo IoT con cidmara Raspberry Pi NolR V2; a la derecha el médulo Pu-
ib] r11ico).

dual (espectro visible y térmico) reThermal 2 10 4+ FLIR Lepton 3.5 y, en la parte

trasera, la Raspberry Pi.

3.4.1.1.1. Preprocesamiento y aumentacion de datos

La utilizacién de modelos de DL para llevar a cabo esta estimacion de puntos de referencia
presenta un desempeno sobresaliente [155]. Sin embargo, uno de los desafios inherentes a los
modelos de DL radica en la necesidad de una amplia cantidad de datos para el proceso de
entrenamiento. Esto implica la construccién de un conjunto de datos sustancial en el cual
cada imagen térmica deba ser etiquetada por un observador humano. Con el propésito de
abordar esta problemética, se presenta una novedosa metodologia de autoetiquetado durante

la fase de aprendizaje (no en la etapa final de implementacién):

* Un dispositivo IoT dotado de sensores de vision térmica y espectro visible recolecta ima-
genes emparejadas. Sobre los pixeles z; de los datos térmicos se aplica una funcién de
pertenencia difusa fin(s,), con el propésito de i) normalizar los datos en el intervalo [0,1]
y ii) suprimir el ruido de fondo (Figura 3.12). Este paso de preprocesamiento demuestra
un rendimiento superior en comparacién al uso de imégenes térmicas en bruto en el
proceso de entrenamiento de la red. La funcién de pertenencia se define mediante una
forma trapezoidal izquierda, con el fin de normalizar y eliminar los pixeles que componen

el fondo de las imagenes térmicas:
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HUN(z) = TL("L‘)[ZMZQ] = (l‘ — ll)/(lg — ll) ll <z< l2

* El etiquetado de la imagen de espectro visible se realiza utilizando modelos de DL

estables: OpenPose [151].

* El etiquetado de las imagenes de espectro visible se relaciona con las térmicas mediante

la homografia H.

* El proceso se repite recopilando muestras en un entorno doméstico de manera automatica

en tiempo real (con diversas posturas y el usuario).

Figura 3.12: Segmentacion del fondo de la imagen térmica.

En primer lugar, se utiliza OpenPose para la estimacién de puntos de referencia corporales
a partir de las imagenes capturadas por el sensor de espectro visible. Dicho enfoque se basa
en el modelo MPI, que se simplifica en este caso con cuatro etapas de CNN. Esta configura-
cién mas compacta de quince puntos clave, aunque menos precisa en el reconocimiento, se ha
seleccionado por generar una mayor velocidad de procesamiento en el tiempo real. El etique-
tado automatico resultante de la imagen representa el ground truth que la ResNet aprendera

para relacionar los datos termales con esos puntos.

Seguidamente, se procede al calculo de la homografia que relaciona las imdgenes térmicas
con las del espectro visible, empleando el método de Consenso de Muestras Aleatorias (RAN-

dom SAmple Consensus, por sus siglas en inglés). [156]. En este proceso, se seleccionan diez
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puntos clave emparejados en las imagenes térmicas y de espectro visible, los cuales corres-
ponden a ubicaciones coincidentes. La determinacién de la homografia entre ambas camaras
se realiza a través de la seleccién manual de estos puntos relacionados. A continuacién, el mé-
todo RANSAC calcula la homografia que se aplica desde el espectro visible hasta el térmico,

logrando una correspondencia precisa de los puntos clave.

Por tltimo, se adopta un método de aumento de datos [157] que aborda la problematica
del aprendizaje con grandes voliumenes de datos etiquetados. En este contexto, se implementa
un proceso de aumento de datos que transforma cada imagen original para generar multiples
imégenes sintéticas. Tal método involucra escala, volteo horizontal y vertical, asi como rota-
cion y traslacion de los puntos en la imagen original. Estos procedimientos, realizados con
parametros aleatorios, deben ser aplicados a la homografia final para asegurar la correlacion
entre las imagenes etiquetadas y las originales. La Figura 3.13 ilustra un ejemplo de aumento

de datos para la misma imagen:

Figura 3.13: Imagen original e imagen sintética generada mediante aumen-
tacion de datos, junto con los puntos de referencia relacionados.

3.4.1.1.2. Configuracién del modelo de DL

En esta seccion, detallamos el modelado de la ResNet que se ha desarrollado y optimizado,

destacando los siguientes puntos clave:

i) Se trata de un modelo més ligero diseniado para su implementacién en placas IoT con

capacidades basicas de computo.

ii) Se incorpora una capa de dropout en los bloques residuales para prevenir el sobreajuste.
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iii) Se ha desarrollado un regresor progresivo de multiples capas que va desde la capa flatten
hasta 30 valores, los cuales representan las coordenadas x, y de los 15 puntos clave MPI

correspondientes a los puntos de referencia del cuerpo.

La estimacion de los puntos de referencia se realiza mediante un proceso de regresiéon (15
puntos con coordenadas x, y) basado en una salida de 30 valores. Para este propdsito, se ha
propuesto un modelo de ResNet [133]. Una ResNet es un tipo de red neuronal artificial que
se basa en estructuras celulares piramidales similares a las presentes en el cortex cerebral.
Estas redes se caracterizan por utilizar conexiones de salto o atajos que saltan ciertas capas.
Los modelos ResNet convencionales se componen de interrupciones de capas que incorpo-
ran normalizacién de valores y filtrado. En nuestro caso, es fundamental incluir la capa de
dropout en los bloques ResNet. La técnica de dropout fue introducida por primera vez en
[158] y ha sido adoptada por diversas arquitecturas con muy buenos resultados, como [159],
especialmente en modelos amplios con un alto nimero de parametros, con el propdsito de

evitar la coadaptacion de caracteristicas y el sobreajuste.

La creaciéon de las ResNet se realiza mediante bloques que encapsulan funciones de filtro
y reduccion caracteristicas de los filtros clasicos. Estas redes han demostrado ser altamente
eficaces en tareas de reconocimiento de patrones. Los bloques se componen de 2 a 3 capas,
donde la capa final establece conexiones (o atajos) entre las entradas o salidas. En la Figura

3.14, ilustramos el diseno de bloques de esta red.

A partir de estos bloques basicos, se puede disenar de manera sencilla un modelo de red
multicapa. En nuestro caso, hemos definido 10 bloques que configuran una red no profunda,
apta para ser implementada de manera eficiente en placas inteligentes. Dentro de este diseno,
las entradas son imagenes de dimensiones 120x160 pixeles. Hemos concebido dos modelos, A

y B, con la disposicién de bloques residuales de la siguiente manera:

* En el modelo A se aplican 2 capas Conv-2D, mientras que en el modelo B se emplean 3

capas Conv-2D.

* El stride determina el niimero de desplazamientos de pixeles sobre la entrada en Conv2D.

Para el modelo A, se fija en stride=1, mientras que en el bloque B se establece en
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stride=2. El valor de stride=2 produce un submuestreo del tamano original de la entrada.

e Los kernels definen las dimensiones del niicleo de convolucién. Se establecen en un ta-

mano de 3.

* La cantidad de filtros establece el nimero de canales de salida creados después de que el
ntcleo de convolucién actta sobre la entrada. Estos valores aumentan progresivamente

desde 32 hasta duplicarse en tamaifio en los diferentes bloques.

La creacién de los 10 bloques residuales se intercala entre los modelos A y B en la secuencia
A, B,-, A, B. Para finalizar, la salida de la tltima capa, con dimensiones (8, 10, 512), se
incorpora en ultima instancia a través de una capa de normalizacion mediante una capa
promedio (en contraposicién a aplicar el maximo, como es habitual en las redes neuronales
convencionales). La secuencia de bloques conlleva la generaciéon de 17 capas para la formacién
de la red definitiva. Con el fin de relacionar la produccién abstracta final de la tltima capa con
la salida deseada, se ha establecido una red neuronal conformada por 3 capas densas. Dicha
red reduce los patrones abstractos empleando 2048, 512 y 128 neuronas, con el proposito de
converger hacia 30 valores de estimacion de regresion. Estos tultimos valores determinan en
ultima instancia las posiciones de los puntos de referencia (x e y). El modelo completo requiere
mas de 40 millones de parametros para la estimacion. La ResNet procede con su proceso de
aprendizaje de manera iterativa, utilizando el error cuadratico medio para la rectificacion y
el método Adam como optimizador de tasa de aprendizaje adaptativo [160]. El esquema final

de configuracion de la red se presenta en la Figura 3.14.
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Figura 3.14: Disefio de los bloques residuales para los modelos A y B. El mo-
delo B realiza un muestreo descendente del tamano de entrada. C) ResNet
basada en la configuraciéon de los bloques A y B con capas de optimizacion
finales.

Dense(30)

3.4.1.2. Clasificacion de actividad fisica

En esta seccion, se presenta un caso de estudio con integraciéon de sensores de visién
térmica y modelos de DL secuenciales para la clasificacién de actividades fisicas. Ademas de
su aplicabilidad en la clasificacién de actividades deportivas, esta investigacién adquiere una
relevancia aiin mayor al considerar su potencial en la mejora de la calidad de vida de personas
fragiles o dependientes. La monitorizacion y el andlisis preciso de las actividades fisicas en
este grupo podrian contribuir de manera significativa a la adaptacién y personalizacién de
programas de ejercicios terapéuticos, fomentando la autonomia y el bienestar de aquellos con

mayores necesidades [161, 162].

Para iniciar esta seccion, se describe el dispositivo IoT empleado para la captura de image-
nes térmicas. Seguidamente, se detalla la representacion de la secuencia de datos recolectados,
asi como el proceso de preprocesamiento que incluye la técnica de aumento de datos. En tercer
lugar, presentamos un modelo de DL que combina CNN y redes LSTM. Esta combinaciéon de

enfoques permite abordar de manera eficiente y precisa la tarea de clasificacion de actividades
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fisicas en nuestro estudio.

La recopilaciéon de imagenes del dominio térmico se ha llevado a cabo a través de un dis-
positivo IoT compuesto por un sensor de vision térmica conectado a una placa de IoT de
bajo coste (Raspberry Pi 4). El sensor de vision térmica utilizado es el FLIR Lepton 3.5,

integrado con el médulo PureThermal 2 Smart IO, presentado en la seccién 3.4.1.1.

Como se mencion6 anteriormente, este
dispositivo destaca por su alta resoluciéon
de imagen (160 x 120 pixeles) a pesar de
su tamano minimo (mucho méas pequetio
que una moneda), como se muestra en la
Figura 3.15 y 3.10 (b). El script desarro-
llado en Python y ejecutado a través de la

Raspberry Pi se conecta directamente con

el sensor de vision térmica, solicitando la

Figura 3.15: Médulo PureThermal 2 Smart I/O +
FLIR Lepton 3.5.

captura de fotogramas cada 2 segundos.
Esta frecuencia de captura permite una

recopilacion mas extensa de datos en condiciones naturalistas.

3.4.1.2.1. Preprocesamiento y aumentacion de datos

Siguiendo una definiciéon formal, un sensor s recopila datos en tiempo real en forma de
un par §; = s;,t;, donde s; representa una medicion especifica y t; es el instante de tiempo.
En el caso de un sensor de vision, s; esta compuesto por una matriz de valores de dimension
WaH, donde s;[z][y],z € [0,W],y € [0, H| representa el punto de calor capturado por el
sensor térmico en la posicién (z,y). Por lo tanto, el flujo de datos de la fuente del sensor s
se define como S, = 3,...,5;, y un valor dado en un instante de tiempo ¢; se define como
S,(t;) = s;. A partir del flujo de datos S, definimos el tamaifio de una secuencia temporal T’

que segmenta el flujo para obtener una secuencia de valores anteriores St} para cada punto
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de tiempo t*:

S*(t*) ={S(t" =T) = S;(t'T"' = 1) = ... = Ss(t") }

Este S(t) representa la secuencia de imagenes que es calculada por el modelo de DL
propuesto. En la Figura 3.16, presentamos un ejemplo de secuencia de fotogramas para

t*=5,T =5W =160, H = 120 en condiciones reales.

20 40 (1] B0 0 N0 BAD

o N 4 &0 B 10 IX 140

Figura 3.16: Ejemplo de secuencia de fotogramas para t* = 5,7 =5 W =
160, H = 120 en condiciones reales.

El proceso de aprendizaje de las CNN requiere un volumen sustancial de datos [163]. Para
abordar esta necesidad, hemos ampliado la cantidad de casos de entrenamiento a partir de un
conjunto de datos inicialmente limitado [164], lo cual tiene el efecto de mejorar el rendimiento
del modelo y mitigar el sobreajuste [165]. En este contexto, hemos desarrollado una aplicacién
para realizar un proceso de aumento y expansién (AAE) de los datos de imagenes originales
recopilados por ACL. Este proceso involucra diversas transformaciones, como la translacién,
rotacion y escala, con el objetivo de generar un conjunto de datos més amplio y diversificado.

Las transformaciones especificas incluyen:

* Traslacion: La imagen original se desplaza dentro de una ventana de tamafio maximo
[tz t,]"7 mediante un proceso aleatorio que aplica una transformacién de translacién

[ta,t,] con t, € [0, ] y t, €[0,£]].

* Volteo: La imagen se refleja horizontalmente en un proceso aleatorio que se aplica a un

porcentaje de casos F.

* Rotacion: Se aplica una rotacién aleatoria definida por un angulo maximo de rotacion

a y una escala aleatoria s € [1 — st,1 4 s7].
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* FEscala: Se utiliza un factor de escala s* para generar una escala aleatoria s € [1—s™, 1+

st].

o Alteracion de pizeles: Cada pixel s;[z][y] se modifica mediante un umbral ¢ utilizando

una distribucién normal N (u = s;[z][y],0).

La Figura 3.17 ilustra un ejemplo de este proceso de aumento de datos con parametros
especificos. Esta metodologia de aumento y expansion de datos contribuye a enriquecer y
diversificar el conjunto de entrenamiento, lo que a su vez mejora la capacidad del modelo

para generalizar y realizar inferencias precisas en una variedad de situaciones.

Figura 3.17: Ejemplo de aumento de datos en dos secuencias de imagenes
en condiciones reales.

3.4.1.2.2. Configuracion del modelo de DL

En esta seccion, se presenta en detalle el modelo de DL propuesto para procesar la se-
cuencia de imagenes recopiladas por el sensor térmico. Ademads, siguiendo lo descrito en el

subcapitulo 2.1, hemos optado por una configuracion adecuada que combina CNN y LSTM
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para la extraccion de caracteristicas espacio-temporales.

En primer lugar, se incorporan las CNN para llevar a cabo la extraccién automética de
caracteristicas espaciales a partir de los valores de la imagen térmica s;[z][y]. Se implementa
una arquitectura de CNN con 7 capas de convolucién 2D. Cada capa de convolucién 2D
se caracteriza por Conv2D(K, S, ST), donde K denota el nimero de nicleos (kernels), S
representa el tamano de la convolucién y ST define el paso (stride). Se utiliza un valor de
paso ST=2, lo que reduce el tamano de la matriz de entrada a la mitad en la matriz de
salida. Para mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente y mejorar el rendimiento
del aprendizaje, se aplica la funcién de activacién rectificada lineal (ReLU) en las capas

intermedias. La Figura 3.18 ilustra el diseno del modelo CNN propuesto.

Posteriormente, se emplea una red LSTM para modelar la secuencia temporal de las ca-
racteristicas espaciales extraidas por la CNN en cada fotograma. Se integra una estructura
LSTM con 2 capas, junto con dos capas de perceptrones multicapa densos que determinan
la salida final de la red neuronal. En la Figura 3.18, se describe la modelizacion temporal del
modelo DL y la configuracion de la arquitectura CNN+LSTM integrada. Se utiliza la funcién
de pérdida de entropia cruzada y optimizamos los pesos de la Red Neuronal mediante el mé-
todo de optimizacién Adam, un algoritmo de descenso de gradiente estocastico ampliamente

utilizado en el entrenamiento de modelos de DL.
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Figura 3.18: (Izquierda) Modelo CNN definido por capas Conv2D y ReLU.
(Arriba derecha) Capas LSTM y densas para la configuracién de la salida
final. (Abajo derecha) Representacién del modelo CNN+LSTM.

3.4.2. Resultados

3.4.2.1. Estimacion en 2D de puntos de referencia corporales

Esta seccién presenta los resultados obtenidos a partir de la evaluacién de los puntos

de referencia del cuerpo de una persona mediante imagenes térmicas. El caso de estudio
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involucra a 4 participantes. En primer lugar, es importante destacar que se ha llevado a cabo
una recoleccién de datos muy agil. Se han recopilado 120 muestras para cada participante (un
total de 480) realizando diferentes poses frontales con camaras de visién térmica y de espectro
visible. Los participantes han realizado ejercicios de tai chi durante 6 minutos mientras el

dispositivo IoT recopilaba las imagenes a intervalos de 3 segundos.

Para la eliminacién de ruido, normalizacion y resaltado del cuerpo en las iméagenes térmi-
cas, se ha aplicado una funcién de filtrado mediante una funcién pertenencia, cuyos valores
son l; = 122 y Iy = 255, respectivamente, a los valores de la matriz térmica. Los datos
térmicos se han aumentado (K=10 veces) y procesado con OpenPose para etiquetar auto-

maticamente las imagenes térmicas utilizando el formato de puntos de referencia del cuerpo

MPI.

Se ha aplicado una validacion cruzada de leave-one-out para realizar la evaluacion uti-
lizando datos que no han sido observados en el conjunto de entrenamiento. Por lo tanto,
el conjunto de datos de entrenamiento estd compuesto por 3 participantes (360 imagenes
originales), el cual ha sido aumentado (K=10) para obtener 3600 imagenes sintéticas de en-
trenamiento. El conjunto de datos de prueba estd compuesto por el participante excluido

(120 imégenes originales).

El modelo de ResNet propuesto para la regresion de puntos de referencia se ha compilado
en un lote de 64 imagenes para el aprendizaje, que se cargan en dicho tamano de bloque y
cuyos pesos se optimizan al final del lote. El aprendizaje tuvo lugar durante un total de 50
iteraciones en un ordenador con un procesador Intel i7 de séptima generacion y 16 GB de

RAM. Se demor6 12 horas y media.
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Figura 3.19: Evolucion del RMSE en el entrenamiento y las pruebas a lo
largo de las épocas de aprendizaje en la ResNet.

Figura 3.20: Resultados de estimacion en las imagenes térmicas.

68



Procesamiento de sensores de vision térmica para el reconocimiento de actividades
asociadas a personas

Es importante destacar nuevamente que las imagenes de prueba no fueron incluidas en
el proceso de aprendizaje, y los resultados obtenidos son muy alentadores, especialmente
considerando el nimero limitado de imagenes utilizadas en la fase de recoleccion de datos.
Trabajos futuros podrian implicar la recoleccion de datos de un mayor nimero de usuarios,

lo que permitiria perfeccionar un modelo de reconocimiento de posturas mas preciso.

3.4.2.2. Clasificacion de actividades fisicas

En esta seccién, se presentan los resultados obtenidos en la clasificacion de actividades
fisicas en tiempo real. El caso de estudio incluye tres escenarios donde un participante realiza
determinados ejercicios fisicos. Especificamente, el participante realiza flexiones, abdominales,
saltos, sentadillas y planchas durante un minuto en sesiones de 5 a 6 minutos de duracion. El
conjunto de datos desarrollado contiene un total de 2089 imégenes (sin el aumento de datos),
capturadas a una velocidad de 2 Imédgenes por Segundo (Frames Per Second, por sus siglas
en inglés) (FPS).

A continuacién, el inicio y el final de cada ejercicio es etiquetado por un observador externo.
Con fines de aprendizaje, se ha aplicado una validacién cruzada dejando fuera una sesiéon en

cada caso, donde una sesion se utiliza para las pruebas y la otra para aprendizaje del modelo.

Se ha definido " = 5 (2.5 segundos) como el nimero de fotogramas que determina la
secuencia de entrada para el modelo. El intervalo de tiempo entre la toma de datos se ha
establecido en 1 segundo (lo que genera un solapamiento parcial de datos entre secuencias
consecutivas). Se destaca nuevamente la rapidez en la recopilacién de datos, teniendo que

aplicar un método de aumentacién de datos (como se describe en la Seccién 3.4.1.2).

i) La traslacion se establece en [t,,t,]" = [—15,15].
ii) El porcentaje de volteo se establece en F' = 0.5.
iii) La rotacion maxima se establece en a = 5°.
iv) La escala de la imagen estd en el rango [1 — s, 1+ s7] =[0.8,1.2].

v) La modificacion de pixeles se configura con una desviacién estandar de 6 = 0.05.
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El modelo de DL ha sido configurado con un tamano de lote de 64 y un corto proceso de
aprendizaje de 10 épocas. El tiempo de aprendizaje en un sistema con un procesador iCore
17 y 16 GB de RAM fue de 25 minutos. En la Figura 3.21, se presenta la matriz de confusion
y en la Tabla 3.6 se detallan el support, el Fl-score, la precision y el recall para cada sesion

de prueba.
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Figura 3.21: Matrices de confusién en entrenamiento y evaluacién para cada

escena.
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Tabla 3.6: Métricas de clasificacion obtenidas del entrenamiento y validacion
de las escenas 1, 2y 3

ESCENA 1
ENTRENAMIENTO EVALUACION
precision | recall | fl-score | support precision | recall | fl-score | support
0 0.99 1.00 0.99 321 0 0.98 1.00 0.99 59
1 1.00 1.00 1.00 399 1 1.00 1.00 1.00 56
2 1.00 1.00 1.00 315 2 1.00 1.00 1.00 56
3 1.00 1.00 1.00 291 3 1.00 1.00 1.00 93
4 1.00 0.99 0.99 297 4 1.00 0.98 0.99 58
accuracy 1.00 1623 accuracy 1.00 322
macro avg 1.00 1.00 1.00 1623 macro avg 1.00 1.00 1.00 322
weighted avg 1.00 1.00 1.00 1623 weighted avg 1.00 1.00 1.00 322
ESCENA 2
ENTRENAMIENTO EVALUACION
precision | recall | fl-score | support precision | recall | fl-score | support
0 0.91 0.98 0.94 333 0 1.00 1.00 1.00 55
1 0.99 1.00 1.00 336 1 1.00 1.00 1.00 7
2 1.00 1.00 1.00 318 2 1.00 1.00 1.00 55
3 1.00 1.00 1.00 447 3 1.00 1.00 1.00 41
4 0.98 0.89 0.93 303 4 1.00 1.00 1.00 56
accuracy 0.98 1737 accuracy 1.00 284
macro avg 0.97 0.97 0.97 1737 macro avg 1.00 1.00 1.00 284
weighted avg 0.98 0.98 0.98 1737 weighted avg 1.00 1.00 1.00 284
ESCENA 3
ENTRENAMIENTO EVALUACION
precision | recall | fl-score | support precision | recall | fl-score | support
0 1.00 0.99 1.00 342 0 1.00 0.98 0.99 52
1 1.00 1.00 1.00 399 1 1.00 1.00 1.00 56
2 1.00 1.00 1.00 333 2 1.00 1.00 1.00 50
3 1.00 1.00 1.00 402 3 1.00 1.00 1.00 56
4 0.99 1.00 1.00 342 4 0.98 1.00 0.99 43
accuracy 1.00 1818 accuracy 1.00 257
macro avg 1.00 1.00 1.00 1818 macro avg 1.00 1.00 1.00 257
weighted avg 1.00 1.00 1.00 1818 weighted avg 1.00 1.00 1.00 257

Como se puede observar en los datos, los resultados son muy alentadores, demostrando una
excelente precision en la clasificacion. Se observa que las métricas de entrenamiento presentan
un rendimiento ligeramente inferior a las métricas de evaluacion, lo cual se atribuiye al
impacto de la aumentacion de datos en la generacién de muestras desafiantes para el proceso
de entrenamiento. No obstante, esta diferencia contribuye al desarrollo de un modelo sélido

y confiable para propositos de evaluacion.

Tanto los datos recopilados como el codigo fuente creado estan disponibles en GitHub:

https://github.com/AuroraPR/Sport-Related- Thermal.
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cAPiTULO 4

TRAZABILIDAD EN ENTORNOS DE MULTIOCUPACION

Este capitulo aborda un valioso desafio dentro del campo del RA: la localizacién e iden-
tificacion del usuario. Estos sistemas aportan informacion clave en el reconocimiento de ac-
tividad, especialmente en entornos como industria y hogares inteligentes. Estas tecnologias
permiten no solo identificar y seguir el movimiento de personas o activos dentro de un edificio,

sino también reconocer y analizar sus actividades.

* Localizacion: La localizacion en interiores implica determinar la posicion o computo del

area donde se ubican personas u objetos dentro de un edificio.

* Identificacion: La identificacion en interiores se centra en reconocer a individuos o eti-
quetar objetos especificos. Esto se puede lograr mediante tecnologias de corto alcance,
reconocimiento facial, o escaneo de codigos QR. En el reconocimiento de actividad, la
identificacién permite asociar actividades con personas u objetos concretos, lo cual es
importante para aplicaciones personalizadas o para mantener un registro detallado de

quién realizé qué actividad.

» Trazabilidad: Unificando localizacion e identificacion permite rastrear la historia de loca-
lizacién de personas o objetos en un espacio interior. En el reconocimiento de actividad,

la trazabilidad es crucial para comprender como se desarrollan las actividades a lo largo
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del tiempo y el espacio. La trazabilidad de individuos es clave en contextos de multi-
ocupacion, donde existe un entorno compartido; por ejemplo, en un piso habitado por

varias personas [166].

Grosso modo, se pueden utilizar multiples tecnologias para la localizacion o identificacion
en espacios interiores [167]: (1) propupestas basadas en radio (UWB, Wi-Fi, Bluetooth, etc.);
(2) sistemas 6pticos (cdmara de video, infrarrojo, etc.); (3) magnético (intensidad magnética);

o (4) dispositivos acusticos (ultrasonido).

Dentro del ambito de posicionamiento en entornos interiores, se distinguen dos enfoques
fundamentales: Unidimensional (1D), 2D y 3D [168]. Las propuestas 1D, los iniciales de menor
complejidad indican la distancia o presencia a un objeto o sensor, estando relacionados con
sensores pasivos de presencia, movimiento como los PIR. Los métodos 2D se fundamentan en
senales de corto alcance, como Bluetooth [169], ZigBee [170] o Wi-Fi, para determinar la ubi-
cacion. Estos métodos combinan la intensidad de la senial o atributos espacio-temporales con
algoritmos de localizacién. Por otro lado, el enfoque 3D emplea tecnologias como infrarrojo
[171], UWB [172], o sensores ultrasénicos [173] para el posicionamiento en tres dimensiones.
Ademas de localizar, estos métodos permiten la identificacién de los individuos. Por ejemplo,
tecnologias como UWB no solo brindan precisién en el posicionamiento, sino que también
posibilitan la identificacion tnica de dispositivos o individuos en entornos con alta densidad
de usuarios. Se establece asi no solo la ubicacién precisa en el espacio, sino también una

identificacién especifica.

De forma paralela, la integracion de sensores de vision también facilita la localizacién y
distinciéon de usuarios. Estos enfoques, al identificar los puntos tridimensionales del cuerpo,
comtinmente denominados body landmarks [174], posibilitan no solo determinar el nimero
de individuos presentes en un espacio dado, sino también su posiciéon y postura. Ademas,
la identificacién facial [175] a través de sensores de visién permite correlacionar las formas
corporales con las identidades individuales, lo que contribuye a una identificacién mas precisa

y contextualizada de las personas presentes en el entorno [176].

En este sentido, el presente capitulo presenta una serie de propuestas dirigidas a la identi-

ficacion y localizacion de personas en entornos interiores. Los aspectos clave que se abordan
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se pueden resumir de la siguiente manera:

* Evaluacion de tecnologias de posicionamiento en interiores, especificamente
UWB y BLE, con el objetivo de mejorar la precision de localizacién de los
habitantes (seccién 4.2). Para lograrlo, se emplean técnicas de fingerprint que per-
miten optimizar la precisién de la ubicacién a partir de mediciones de las senales RSSI
mediante datos de un contexto especifico. Adicionalmente, se han integrado modelos de
DL, en concreto Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neural Network, por sus
siglas en inglés) (CNN) y LSTM, para predecir la ubicacién de los usuarios basandose en
la informacién de las senales Intensidad de la Senial Recibida (Received Signal Strength
Indicator, por sus siglas en inglés) (RSSI) recopiladas. Mediante una serie de casos de es-
tudio en entornos residenciales reales, se logra capturar y analizar la actividad cotidiana

de los habitantes en situaciones naturales.

* Metodologia para la deteccion de puntos de referencia tridimensionales en
el cuerpo humano, su localizacién y su identificacién en escenarios de mul-
tiocupacién (seccién 4.3). Para lograrlo, se emplean modelos de DL avanzados, con-
cretamente Yolo, DeepFace y MediaPipe, con el fin de estimar con eficacia estos puntos
y llevar a cabo la identificacién correspondiente de los individuos. Posteriormente, se
estima la localizacién bidimensional en el suelo mediante una proyecciéon de homogra-
fia. Adicionalmente, se fusiona el seguimiento y reconocimiento facial con trazabilidad
mediante un enfoque no supervisado para identificar a los individuos y relacionar los
puntos de referencia. Adicionalmente, se presenta un caso de estudio con resultados

prometedores para el seguimiento de dos personas en diversos escenarios.

Antes de profundizar en las dos propuestas, a continuacién se muestra una descripcion de

los principales métodos de localizacion y su evolucién tecnolédgica a lo largo de estos afios.
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4.1. Evolucion de dispositivos y métodos de trazabili-

dad en interiores

Introduccién y primeras aproximaciones con PIR

En EI con multiocupacién, la diferenciacién de las AVD supone un reto importante [166].
La principal limitacion es que la mayoria de los sensores no proporcionan datos individuali-
zados ni identifican al usuario que ha interactuado con los mismos [177, 178]. Por lo tanto,
es crucial identificar con precisién la posicién y la identidad de cada ocupante para abordar

esta problemética [177, 179].

Varios enfoques han sido explorados por la comunidad cientifica para resolver este desafio,
incluyendo el uso de sensores ambientales, dispositivos wearable y sistemas de visién. Los
sensores PIR, en particular, han sido ampliamente utilizados en residencias para detectar
visitas a pacientes [180]. La estrategia principal consiste en analizar los datos de ocupacién
recabados por estos sensores y aplicar métricas de entropia, como la Entropia Aproxima-
da, la Entropia de Muestra y la Entropia Difusa, para establecer umbrales que indiquen la
presencia de personas, basandose en la variabilidad de los patrones de ocupacion. Muchas
investigaciones han adoptado esta metodologia, utilizando sensores PIR para obtener datos

precisos sobre la ocupacion en interiores [181, 182, 183, 184].

A pesar de los avances en la investigacién sobre deteccién de personas, la tendencia se ha
enfocado en hogares unipersonales o en el conteo de individuos en entornos especificos. El
desafio clave sigue siendo correlacionar de manera precisa los datos de los sensores ambientales
con los usuarios que han generado su activacion. Los sensores de vision, aunque mas precisos,
generan preocupaciones de privacidad [23] y enfrentan dificultades en la identificacion precisa

de sujetos.

Identificacién mediante dispositivos de vision

En investigaciones recientes se ha explorado el uso de cAmaras térmicas de baja resolucion
[185, 79, 186, 187] en combinacién con CNN para abordar estos desafios. En el estudio de [185],

se utiliza una cdmara de vision térmica y un descomponedor para detectar caidas en presencia
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de multiples ocupantes. La CNN posteriormente determina individualmente si ha ocurrido
una caida, superando en rendimiento a propuestas que no consideran la ocupacion miltiple.
Ademas, [188] alcanza un seguimiento preciso de las trayectorias de los usuarios mediante el
analisis de las diferencias entre iméagenes consecutivas, combinando un algoritmo de vision
con una CNN de 19 capas. Otros enfoques notables incluyen [189], que utiliza un sensor
LiDAR y un método basado en agrupacion para separar nubes de puntos correspondientes
a cada persona. Este sistema, entrenado con conjuntos de datos en tiempo real y de acceso

abierto, demuestra un rendimiento solido tras aplicar técnicas de adaptaciéon de dominio.

Trazabilidad con RTLS

Los RTLS se han establecido como soluciones avanzadas que complementan los sensores
existentes en la identificacion de usuarios [190, 191]. Los componentes esenciales de un RTLS
incluyen generalmente: i) Etiquetas, que son dispositivos compactos adheridos a objetos o
llevados por los usuarios, emitiendo seniales que contienen informacion de identificacion tinica
y datos de localizacién. ii) Anclas, dispositivos de infraestructura estratégicamente distribui-
dos en el area de cobertura del sistema, disenados para recibir y procesar las senales de las
etiquetas. Los RTLS emplean técnicas como Diferencia de Tiempo de Llegada (Time Dif-
ference of Arrival, por sus siglas en inglés) (TDOA) y RSSI para determinar con precision
las posiciones, basdndose en las senales recibidas de multiples anclas [192, 193, 194], donde
el uso de varias anclas mejora la exactitud del posicionamiento [195, 196]. Un componente
crucial en los RTLS es el middleware, responsable de gestionar el procesamiento de datos, el
filtrado, los calculos de posicién y la integracion con otros sistemas [197, 198]. El software
de monitorizaciéon y visualizacion facilita el seguimiento y presentacion en tiempo real de los
datos de ubicacion mediante interfaces de usuario. Los RTLS se utilizan en sectores como la
atencion médica, logistica, comercio y seguridad, aportando a una mayor eficiencia operativa,

mejor seguridad y toma de decisiones basada en datos [199].

Los métodos de localizacién constituyen técnicas fundamentales en la determinacion pre-
cisa de la posicion de un objeto o dispositivo, basandose en la recepcion y andalisis de senales
provenientes de diversas fuentes, tales como antenas, satélites o balizas. Estas técnicas han

encontrado una amplia gama de aplicaciones en sistemas de navegacion, rastreo de activos y
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sistemas de posicionamiento en tiempo real. A continuacién, se definen dichos métodos segin

la literatura cientifica [200, 201]:

* Los métodos de triangulacién y trilateracién [202, 203, 204] son enfoques clésicos
utilizados en esta disciplina. La triangulacion opera mediante el célculo de las diferen-
cias de distancia o tiempo entre el objeto a localizar y multiples fuentes emisoras de
senales conocidas. En este contexto, la determinacion de la posicion se logra mediante
la evaluacién de los angulos formados por las lineas de visién y las distancias relativas.
Por otro lado, la trilateracion se apoya en la medicién de las diferencias de tiempo o
distancia entre el objeto y al menos tres fuentes emisoras, lo que permite calcular la
ubicacién de manera precisa [205]. En este grupo, destaca la técnica Angulo de Llegada
(Angle of Arrival, por sus siglas en inglés) (AOA) [206], basada en medir el dngulo de

llegada de las senales desde multiples direcciones.

* El método denominado Tiempo de Llegada Total (Total Time of Arriva, por sus
siglas en inglésl) (T'TA) [207], por su parte, se centra en la medicién del tiempo que
una sefial requiere para viajar desde una fuente de emisiéon conocida hasta el objeto a
ser localizado. Comparando los tiempos de llegada de la senal desde diversas fuentes, es
posible determinar la distancia entre cada fuente y el objeto, pudiendo este método ser

complementado con la trilateracién para obtener una ubicacién precisa.

* El método Tiempo de Vuelo (Time of Flight, por sus siglas en inglés) (TOF)
[208], en contraste, mide el tiempo que una senial especifica tarda en viajar desde una
fuente hasta el objeto y de regreso. Integrando multiples mediciones temporales de vuelo
desde diversas fuentes (anclas), se puede calcular con precision la distancia entre cada
fuente y el objeto. Este método se caracteriza por su enfoque en mediciones temporales

altamente precisas y puede emplearse en conjunto con técnicas de trilateracion.

* El método TDOA [209], por tltimo, se fundamenta en medir las diferencias temporales
en las llegadas de senales desde diferentes anclas. Cada ancla sincroniza sus transmi-
siones con una referencia temporal comiin, mientras que el objeto a localizar mide las

discrepancias temporales en la llegada de la senal desde multiples anclas. A partir de es-
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tas diferencias temporales, se puede calcular la posicion relativa del objeto, presentando

la posibilidad de combinar este enfoque con la trilateracién.

Recientemente, los RTLS, han adquirido relevancia en la comunidad cientifica e indus-
trial como herramientas para la monitorizacion precisa del posicionamiento de individuos en
espacios interiores [210]. Sus potenciales aplicaciones han potenciado la integracién de esta
tecnologia en dispositivos como teléfonos inteligentes y otros dispositivos que buscan una ubi-
cacién de alta precisién [211], especialmente en productos de marcas como Samsung, Google,
Apple y Xiaomi, incluyendo Galaxy, Pixel, iPhone, Apple Watch y MIX4, respectivamente.
A pesar de los beneficios en términos de precision, la tecnologia UWB plantea problematicas
en materia de seguridad y privacidad debido a su capacidad para rastrear con gran exactitud

en términos de distancia a individuos en ambientes interiores.

Senales inalambricas de corto alcance y aprendizaje fingerpriting

Los métodos predominantes para la identificacién de personas en EI suelen centrarse en
técnicas basadas en la localizacién. Aunque numerosos estudios han integrado el seguimiento
de individuos en contextos especificos, el seguimiento de la localizaciéon en interiores conti-
nua siendo un desafio, debido a frecuentes falsas activaciones en los sistemas y dispositivos
actuales [178]. La medida de RSSI, que indica la intensidad de la senal de radio recibida, es
ampliamente empleada en este campo. Sus ventajas incluyen que no necesita emparejamiento
de dispositivos al ser un protocolo bésico, es de bajo coste [212], y ofrece un rendimiento acep-
table a pesar de la variabilidad de seniales entre dispositivos [213]. Una técnica comin que usa
RSSI es el fingerprinting o huella digital, que crea una firma tnica del entorno mediante un
mapeo sistematico y el registro de sefiales en cada ubicacion. Al transformar el espacio en una
cuadricula, se genera una base de datos con la intensidad de senal de cada punto, facilitando
la correspondencia de intensidades de senal con ubicaciones especificas [214, 215, 216]. Esta
metodologia puede combinarse con técnicas de DL para mejorar los modelos de estimacion
y seguimiento de ubicaciones. Entre las metodologias que utilizan esta técnica, destaca el
trabajo de Bai et al. [217], que integra resultados de triangulacién a través de RSSI con los

obtenidos mediante fingerprinting. Estrategias similares se encuentran en los estudios de Xia
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et al. [168], que presentan tecnologias de posicionamiento usando huella digital Wi-Fi, y Zhu
et al. [218], que investigan la aplicacién de aprendizaje automatico y algoritmos avanzados

en el proceso de fingerprinting.

En sintesis, mientras que los métodos de triangulacién y trilateracion son enfoques tradi-
cionales basados en la medicién de angulos y distancias, los métodos TTA, TOF y TDOA
se basan en mediciones temporales y diferencias temporales para estimar la posicion. Es im-
portante tener en cuenta que la precision de estos métodos puede verse afectada por diversos
factores, como la calidad de las senales, la interferencia electromagnética, el retraso de la
senal y la geometria del entorno [219]. En el marco de esta investigacion, se ha optado por
abordar el tema de la estimacion de la ubicacion a través del RSSI, fundamentandonos en

las siguientes justificaciones:

i) La simplicidad y el bajo coste del hardware utilizado [220];

ii) Un menor consumo energético al emplear esta técnica, dado que opera en la capa fisica

del sistema de comunicacién [221];

iii) En comparacién con métodos que se basan en la medicién temporal, los cuales exigen
componentes adicionales como antenas direccionales o fuentes externas de senal, el en-
foque basado en RSSI evita la necesidad de tales recursos extra y minimiza el consumo

energético [222];

iv) Las estrategias que dependen de mediciones temporales son disefiadas para situaciones
ideales de linea de visién y entornos con minima obstruccién. En contraste, el enfoque
de mediciéon RSSI demuestra resultados més favorables en contextos con trayectorias

dindmicas y presencia de obstaculos [219].

No obstante, obtener datos precisos en entornos interiores implica la colocacion estratégica
de anclas que capturen las senales emitidas por las etiquetas. Estas anclas recopilan las senales
de las etiquetas y las transmiten a un servidor central, el cual calcula la ubicacién en tiempo
real de la entidad en cuestion. Otro punto crucial es el nimero de anclas utilizadas, ya que

se requiere un gran nimero de ellas en linea de visién para lograr una precision inferior a un
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metro. Para abordar este desafio, la presente propuesta incorpora la técnica de fingerprinting
con el objetivo de optimizar la prediccion de la posicion del usuario, como se detalla en las

subsecciones siguientes.

Trazabilidad con Bluetooth

En el ambito de la localizacién en interiores, la tecnologia de red inaldmbrica BLE se ha
establecido como una de las mas empleadas debido a su bajo coste y facilidad de implemen-
tacion. Comunmente utilizada en dispositivos vestibles y smartphones, configurados como
etiquetas o balizas, BLE capta valores de RSSI. El principal reto de BLE es la variabilidad
de la senal [223] y las diferencias entre entornos causadas por la ubicacién de muebles y
objetos decorativos, lo cual a menudo requiere una alta densidad de balizas para una imple-
mentacion efectiva [224, 225]. En cuanto a métodos basados en tiempo, aunque el algoritmo
de TOF ofrece un rendimiento superior [226], conlleva requisitos mds estrictos en cuanto a
procesamiento computacional, sincronizacién y emparejamiento. Ademads, la alta demanda
de comunicacion y la necesidad de circuitos de sincronizacion adecuados incrementan los
costos y el mantenimiento [227]. Para la estimacion de posiciones, diversas investigaciones
han aplicado técnicas como la trilateracion y el fingerprinting [202], [203] y [204]. Combinar
ambas técnicas es comun, ya que la trilateracion tiene limitaciones con pocas balizas o en
presencia de ruido ambiental, mientras que el fingerprinting requiere una extensa base de

datos etiquetada por entorno [228].

Trazabilidad con UWB

En los tdltimos anos, la adopcion de la tecnologia UWB ha visto un incremento notable
en una variedad de sectores, tanto cientificos como industriales. Este auge se atribuye a su
mayor rentabilidad y creciente popularidad [167, 191]. Caracterizada por un amplio ancho
de banda espectral y pulsos de radio de corta duraciéon, UWB se distingue de las tecnologias
inalambricas convencionales, como Wi-Fi o Bluetooth, por su operacion en un extenso rango
de frecuencias, desde megahercios hasta gigahercios. Esta particularidad permite una medi-
cion precisa del TOF facilitando la localizacion exacta de dispositivos mediante coordenadas,

incluso con precisiones de centimetros [199].
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En las ultimas propuestas de investigacion en este campo, se han explorado métodos de
posicionamiento interior utilizando UWB. Xia et al. [229] han implementado DS-TWR y Par-
ticle Filter en conjunciéon con BLE para lograr una precision de 2-3 cm utilizando el algoritmo
EKF. Che et al. [230] han aplicado radar UWB y algoritmo NB para diferenciar entre entor-
nos con linea de visién (LOS) y sin linea de visién (NLOS), empleando 4 anclas y 1 etiqueta.
Ambrose et al. [231] combinaron placas DWM3000EVB y nRF52840-DK (UWB+BLE) con
trilateracion, alcanzando un error de 344 mm, empleando 1 etiqueta y 3 anclas en un espacio
reducido. Efendi et al. [232] utilizaron UWB EWINE con aprendizaje basado en arboles de
decision, logrando un 90 % de precision en la detecciéon de LOS y NLOS en interiores. Volpi
et al. [233] emplearon el kit Qorvo MDEK1001 con DWM1001 para trilateracién, obteniendo
precision de unos 10 centimetros empleando 4-6 anclas y 1-3 etiquetas en un laboratorio.
Gna et al. [234] compararon RSSI y mediciones de TOF con el médulo DW1000, y Kim et
al. [235] emplearon Decawave DWM1000 con AI-EKF para condiciones NLOS, logrando un
Error Cuadratico Medio Raiz (Root Mean Square Error, por sus siglas en inglés) (RMSE)
de 0.53 con 5 anclas y 1 etiqueta. Otros estudios notables incluyen el de Li et al. [236] con
un enfoque en el mapeo de rutas que emplea 2 etiquetas y 8 anclas, y Nakamura et al. [237]
que usaron antenas multiestaticas y Newton-Raphson con 3 anclas y 1 etiqueta para la lo-
calizacién de destinos. Yin et al. [238] propusieron un sistema de posicionamiento interior
con UWB y mediciones RTOF, mientras que Bregar et al. [239] implementaron el médulo
DecaWave DW1000 y el algoritmo Respuesta de Tiempo de Vuelo (Time-of-Flight Response,

por sus siglas en inglés) (TWR), alcanzando una precision de 0.59 m.

No obstante, la integracion de UWB en entornos domésticos y trazabilidad del usuario

presenta desafios, tales como:

* Reduccién del rendimiento en edificios con obstaculos fisicos como paredes y muebles

[240].

e Aumento en el error y la incertidumbre debido a la necesidad de estabilidad en los

sistemas de localizacion pasiva, con baja fluctuacion y senales fuertes [241].

* Influencia de la ubicacion donde se sitian los sensores [242, 240].
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UWRB y reconocimiento de actividades

Tras la identificacion del usuario y la determinacién de su ubicacion, surge la oportunidad
de disenar sistemas que fusionen de manera eficaz la tecnologia UWB con sensores ambienta-
les, con el fin de implementar el RA. Durante los ultimos cuatro anos, diversos estudios han

investigado esta sinergia, evidenciando avances significativos:

Cheng et al. [243] implementaron el médulo DW1000, complementado con algoritmos de
trilateracion y minimos cuadrados no lineales, para localizacién y RA en interiores, tales
como sentarse, levantarse, permanecer de pie y caminar. Lograron una precisiéon en el RA
del 87.2% y 80.2% usando SVM en diferentes configuraciones. Por otro lado, Matre et al.
[244] utilizaron un sistema de radar UWB y modelos de aprendizaje profundo como Stacked
LSTM, CNN-LSTM y ResNet para la clasificaciéon de una amplia gama de actividades, inclu-
yendo beber, dormir, vestirse, realizar tareas domésticas, cocinar, entre otras, alcanzando una
precision del 94 % con CNN+LSTM. Pajak et al. [245] demostraron el uso de la tecnologia
Pozyx con sensores wearable UWB y algoritmos TDOA y TWR, en combinaciéon con CNN,
para el RA fisicas como flexiones, sentadillas y dips, obteniendo una alta precisién tanto en
entrenamiento (97.5%) como en test (94.7 %). Tabbakha et al. [246] propusieron una meto-
dologia que integra el seguimiento de ubicaciones en interiores y el RA mediante tecnologia
BLE y algoritmos de RF y SVM, aunque presentaron limitaciones en la variedad de activi-
dades y su correlacion con ubicaciones especificas. Zhan et al. [247] desarrollaron MoSen, un
sistema de aprendizaje automatico para inferir ubicaciones y reconocer actividades en hoga-
res con multiples ocupantes, enfrentando ciertas limitaciones en términos de generalizacion
y diferenciacién de actividades. Finalmente, Arrotta et al. [248] implementaron un enfoque
de razonamiento basado en el conocimiento para el andlisis de datos contextuales, propo-
niendo el uso de estas tecnologias para una asociacién confiable de datos, aunque excluyeron

actividades que no se ajustaban al contexto especificado.

Estos estudios destacan la viabilidad de combinar UWB y RA en diversos entornos, in-
cluyendo espacios interiores y domésticos. No obstante, también senalan desafios en cuanto
a generalizacién, precision en condiciones reales y la vinculacion de actividades con ubica-

ciones especificas para mejorar los resultados. Ademas, se observa que muchos estudios con
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alta precision no detallan los sensores utilizados, no comparten sus datos con la comunidad
cientifica o no permiten la replicacién de sus métodos, limitando la posibilidad de contrastar

sus resultados.

4.2. Trazabilidad en interiores basada en UWB y mo-
delos de DL

Esta investigacion se centra en la evaluacion de tecnologias de posicionamiento en inte-
riores, en particular UWB y Bluetooth, con el fin de mejorar la precision en la localizacién
de los habitantes. Para aumentar la precisién de la ubicacion, se utilizan técnicas de huella
digital o fingerprinting, que aprovechan las mediciones de RSSI de estas tecnologias. Ademas,
se ha integrado el uso de modelos de DL, especificamente CNN y LSTM, con el objetivo de
predecir la ubicacién de los usuarios basandose en los datos recopilados de las seniales RSSI.
A través de dos casos de estudio llevados a cabo en entornos reales, se ha logrado capturar
y analizar las AVD de los habitantes en situaciones naturales, demostrando la efectividad de

estas tecnologias y metodologias en el reconocimiento preciso de la ubicacién en interiores.

4.2.1. Metodologia

En esta seccion, se expone la arquitectura y métodos empleados para la estimacion de la
posicién en interiores de los usuarios, detallando los dispositivos utilizados y procesamiento
de datos. Asimismo, se proporciona una descripcién exhaustiva del modelo de DL. En este
contexto, la arquitectura se compone de un EI equipado con anclas dispuestas estratégica-

mente en las paredes y el techo, mientras que los usuarios portan etiquetas que suministran

datos de RSSI a dichas anclas.

Los valores de RSSI captados por las anclas se transmiten en tiempo real a un nodoo re-
ceptor, el cual procede a segmentar y preprocesar la informacion utilizando una segmentacion
de ventana deslizante, ajustando la recepcion de entrada de datos para ser procesadada por el
modelo de posicionamiento. Este modelo genera, como salida, las coordenadas 2D correspon-

dientes a la posicion de cada residente. Para ello, realiza predicciones basadas en el ground
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truth y en los datos de RSSI provenientes los datos etiquetados previamante. Finalmente,
las ubicaciones de los residentes se almacenan en una base de datos, permitiendo el acceso a
ellos tiempo real de forma remota. La Figura 4.1 ilustra los componentes de la arquitectura

propuesta.
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Figura 4.1: Arquitectura de componentes para el sistema de posicionamiento
en interiores.

Los dispositivos empleados en esta investigacion son parte del kit FEnterprise Kit Lite
de Pozyx !, que se basa en el principio de trilateracién y que puede procesar hasta 100
posiciones por segundo. Como se ha mencionado previamente, la efectividad de este sistema
esta determinada por el niimero y la ubicacion de los dispositivos que funcionan como anclas.
El precio base de este kit es de alrededor de 3.000 euros e incluye un gateway, cuatro anclas
y cuatro etiquetas portatiles que pueden ser utilizadas como colgante. La Figura 4.2 presenta

uno de estos dispositivos.

1 https://www.pozyx.io (consultado el 26 de noviembre de 2022)
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Figura 4.2: Componentes del sistema Pozyx: anclas, etiquetas y gateway

* Anclas. Las anclas constituyen un componente esencial para lograr un posicionamiento
preciso. Su funcién principal es capturar las senales, procesar los datos y transmitirlos
a la plataforma central. Para realizar calculos de posicion en 2D, el sistema requiere
la presencia de al menos tres anclas visibles entre si. Estas anclas son compatibles con
dos protocolos de posicionamiento: TDOA y TWR. Estan disponibles en variantes con
clasificacién IP20 o IP66/67 y se encuentran disenados para montaje en paredes y techos
mediante soportes VESA. Las anclas pueden ser alimentadas a través de un conector
mediante tecnologias Energia sobre Ethernet (Power over Ethernet, por sus siglas en
inglés) (POE) (IEEE 802.3af) o POE+ (IEEE 802.3at), permitiendo la conexién en

cadena de hasta 4 anclas.

* Etiquetas portatiles. Estos dispositivos compactos poseen dimensiones de 66 mm x
65.4 mm x 17 mm (L x A x H) y ofrecen una vida ttil de bateria de hasta 5 anos,
con la posibilidad de reemplazar las baterias. Su consumo energético es notablemente
bajo, y pueden alcanzar una velocidad maxima de actualizacién de 10 Hz. Las etiquetas
incluyen conectividad NFC para activacion, instalacion y configuracion, ademés de per-
mitir la modificacién de su ID para facilitar su identificacion. Estan disenadas para ser
compatibles con el sistema de posicionamiento TDOA mencionado anteriormente. Ade-
mas de su funcion principal, estas etiquetas incorporan un acelerémetro de 3 ejes como

sensor adicional y cuentan con una clasificacién IP66/67 para resistencia a condiciones
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adversas.

4.2.1.1. Preprocesamiento de datos

Siguiendo una definicién formal, una ancla s detecta la presencia en tiempo real de una
etiqueta e, manifestandose como un par (s,e); = (s;,%;), en donde (s,e)i denota el valor de
RSSI y t; representa el instante de tiempo correspondiente a la medicion. De esta manera, se

genera un flujo de datos asociado a un par de ancla y etiqueta (s, e), definido como S(s, e) =

(s,€)o,---,(s,€)i, y se obtiene el valor en un instante de tiempo t; como S(s,e)(t;) = s;.

Para asegurar una homogeneidad en los datos obtenidos de distintos sensores durante el
tiempo y frecuencia de recoleccion, se definen miiltiples ventanas temporales de deslizamien-
to simétricas que agrupan y resumen los mismos. Estas ventanas estan determinadas por
el tamartio de ventana W, que delimita un intervalo temporal [W, , W.t]. Las ventanas seg-
mentan las muestras del flujo de datos del sensor RSSI S(,), v los valores (s, €); dentro de
los intercalos de estas ventanas, que son agregados mediante funciones de agregacion. Este

proceso se describe de la siguiente manera:

Ti(Sse) W = | s, ti €[t Wy, t"+ W] (4.1)
(s,e)i€S(s,e)

De esta forma, las funciones de agregacién U se aplican a los datos (s, €); que caen dentro
de un intervalo de tiempo W,, = [W,_ , W] en un instante especifico t*. Especificamente,
en este estudio se proponen las siguientes funciones de agregaciéon U = pu, max, min, que
se consideran descriptores fundamentales para flujos de alta velocidad [52]. Estas funciones
de agregacion ofrecen una representacion altamente descriptiva de los datos segmentados
por intervalos de tiempo, lo que permite homogeneizar los datos en bruto del sensor que se

recopilan a tasas de muestreo intermitentes.

Mediante la aplicacion de estas técnicas de agregacién de datos, se lleva a cabo la seg-
mentacion de la senal a medio plazo mediante varias ventanas temporales deslizantes de

corta duracién. Esto se logra con ventanas que se definen de la siguiente manera: W =

Wl = [W1_7W1+]a s 7VVi = [VVi_7VVi+]7M/i_ - Wz—tl
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En este proceso, se obtiene una secuencia de caracteristicas a partir de los flujos de datos

de los sensores para cada etiqueta e, generando una estructura de datos con dimensiones

ST U] [W]:

S;(t*) = E(S(Sl,e); [Wf, Wi],t*) R
— Ty(Ses1,e), Wi, Wit %)
SS(t*> = E(S(s,e)a [Wl_a W1+) R

— E(S(s,eﬁ [I/Vi_7 m+]a t*>

En esta etapa, los flujos de sensores S?(t*) para cada etiqueta e y ancla s: i) se sincronizan
en el mismo instante de tiempo t*, ii) se dividen en segmentos temporales mediante venta-
nas de deslizamiento homogéneas W, y iii) se representan como vectores de caracteristicas
mediante funciones de agregacion U = {u, max, min}. La Figura 4.3 proporciona una repre-
sentacion visual de como se lleva a cabo la segmentacion y agregacion en un flujo de sensores

RSSI. Se observan las ventanas temporales de deslizamiento junto con las agregaciones de

promedio, minimo y maximo.
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Figura 4.3: Segmentaciéon y agregacion mediante promedio, minimo y mé-

ximo de un flujo de sensor de RSSI definido por ventanas temporales de

deslizamiento.
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4.2.1.2. Configuraciéon del modelo de DL

El modelo de DL, disenado para predecir la posicion de los habitantes en tiempo real, se
describe de la siguiente manera: i) para cada etiqueta e y en un instante de tiempo especifico
t, la entrada S?(#) se forma utilizando multiples sefiales de sensor S, ii) las mediciones de
RSSI son recopiladas por cada ancla ambiental. Estas senales se describlen mediante una

matriz de tamano S x W, donde W define el niimero de pasos en la ventana temporal.

El modelo se compone de tres capas de Convolucion 1D (CNN) que actian como ex-
tractores de caracteristicas espaciales. Estas capas tienen filtros cuyos tamanos son 2, 3 y 3
respectivamente. A continuacién, se incorporan dos capas de LSTM con 32 unidades cada
una, disenadas para capturar las relaciones temporales de las caracteristicas extraidas por la
CNN. Para mitigar el sobreajuste y la coadaptacién de caracteristicas, se utilizan capas de

Dropout [159].

La eleccion de una red hibrida CNN-LSTM se basa en su eficacia demostrada en aplicacio-
nes de fingerprinting [249]. Posteriormente, un modelo Perceptrén Multicapa con dos capas
de 512 y 256 unidades aprende patrones espaciales y temporales para generar la salida, que
representa las coordenadas X e Y de la posicién de la persona. Esta salida se produce me-
diante una funcién de activacion sigmoide. El modelo se entrena utilizando retropropagacion
y la métrica de pérdida utilizada es el Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error, por sus
siglas en inglés) (MAE), optimizado mediante el algoritmo Adam. La Figura 4.4 ofrece una

representacion visual de la disposicién de capas en el modelo de DL propuesto.
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Figura 4.4: Configuracion de modelos de DL, incluyendo capas de CNN y
LSTM.

En el marco de este estudio, hemos evaluado el desempefio de diferentes arquitecturas
de modelos de DL: CNN, LSTM y una combinacion de ambas conocida como CNN+LSTM
(detallada anteriormente). Entre las distintas arquitecturas evaluadas, hemos observado que

la combinacion CNN+LSTM produce los resultados mas 6ptimos.

En lo que respecta a la estimacién de habitaciones, hemos configurado la salida final
del modelo con N salidas que representan las predicciones para cada habitacion desde una
perspectiva de clasificacién. En este contexto, aplicamos la funcién de activacién softmax en
la salida y utilizamos la métrica de pérdida de entropia cruzada binaria en el proceso de

retropropagacion para el aprendizaje.
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4.2.2. Resultados

En esta seccion, presentamos los casos de estudio desarrollados en la evaluacion de apli-
cabilidad de la tecnologia UWB en un entorno real. Los dispositivos empleados son parte del
Enterprise Kit Lite de Pozyx, detallados anteriormente. En este contexto, cada ancla trans-
mite el RSSI a una etiqueta especifica en tiempo real mediante el protocolo MQTT. Incluso si
las anclas no estan en linea de visién entre si y no permiten la trilateracion para proporcionar
coordenadas (x, y), el flujo de datos contintia. La recoleccién de datos ha sido facilitada por
un usuario que llevaba la etiqueta UWB vy, en tiempo real, etiquetaba su ubicacién en el
interior de la vivienda al hacer clic en las coordenadas en una tableta que mostraba un mapa
del lugar. Los datos de etiquetados en el mapa por el usuario son utilizados como ground

truth para el modelo.

Adicionalmente, se ha implementado una configuraciéon similar utilizando BLE en ambos
despliegues. Esto nos ha permitido comparar las capacidades de BLE y UWB en condiciones
de despliegue reales en entornos domésticos. En ambos casos de estudio, seguimos un enfoque
de instalacion uniforme de sensores para abarcar todas las areas de las viviendas, recopilando
informacién de RSSI tanto para UWB (anclas) como para BLE (utilizando una Raspberry
Pi configurada como baliza receptora de senales). En el caso de UWB, los habitantes llevaron
una etiqueta UWB como un colgante. Para BLE, empleamos la pulsera Amazfit GTS 2e
con conectividad Bluetooth. Es importante destacar que cualquier pulsera de actividad con

soporte BLE y una direccion MAC conocida podria ser integrada.

Como se ha mencionado, este caso de estudio abarca la implementacién en dos entornos
residenciales con distribuciones y dimensiones distintas. Ademas, se han llevado a cabo dos
configuraciones de dispositivos distintas, las cuales se detallan en las secciones posteriores.
Este objetivo proporciona dos contextos diferentes con variaciones en los despliegues y el
numero de anclas para su evaluacion cientifica. Esta metodologia de recopilacion de datos en
condiciones similares pero con ubicaciones y configuraciones de sensores diferentes ha sido

adoptada en trabajos previos relevantes [250, 251, 129].
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Piso A (configuracién con 4 anclas)

El primer escenario fue desarrollado en un apartamento de 60 m?. Cuatro anclas UWB y
cuatro balizas BLE fueron desplegadas para abarcar las habitaciones principales, que incluyen
la sala de estar, la cocina, el bafio y el dormitorio. En la Figura 4.5 (a) se puede observar la
disposicién de las anclas (representados en verde) y las balizas BLE (representadas en azul)

en el plano del apartamento A.

La Figura 4.5 (b) ilustra la disposicién de los sensores UWB y BLE en el entorno. El
mapa utilizado para tomar las muestras presentaba unas dimensiones de 460 x 753 pixeles,
correspondiendo a un area en la vivienda de 5800 x 9500 mm. Se registraron ocho trayectos
del habitante, cada uno involucrando diferentes rutas que reflejaban actividades cotidianas
dentro del entorno. La duracién de estos trayectos fue de entre 5 y 10 minutos, y descritos
de la siguiente manera: Trayecto 1) 6 minutos y 14 segundos, Trayecto 2) 9 minutos y 32
segundos, Trayecto 3) 6 minutos y 55 segundos, Trayecto 4) 5 minutos, Trayecto 5) 7 minutos
y 16 segundos, Trayecto 6) 10 minutos y 50 segundos, Trayecto 7) 7 minutos y 5 segundos,
Trayecto 8) 10 minutos y 34 segundos, acumulando un total de 63 minutos y 23 segundos de

grabacion.
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Figura 4.5: (a) Plano del apartamento A y (b) despliegue del mismo.
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Piso B (configuracién con 6 anclas)

El despliegue fue desarrollado en un apartamento de 100 m?. Seis anclas UWB fueron
distribuidas en la vivienda de la siguiente manera: dos en la sala de estar, una en el bano,
una en la cocina, una en el dormitorio y una en el pasillo central. La cantidad y ubicacion
de las balizas BLE se mantuvieron iguales al despliegue previamente descrito. La Figura
4.6 ilustra la posicién de cada ancla (en verde) y las balizas BLE (en azul) en el plano del
apartamento B. El mapa utilizado para la toma de muestras presentaba unas dimensiones
de 536 x 621 pixeles, correspondiendo a un area de 9500 x 11100 mm. Se llevaron a cabo
diez trayectos, que se describen como sigue: Trayecto 1) 3 minutos y 1 segundo, Trayecto
2) 2 minutos y 6 segundos, Trayecto 3) 2 minutos y 1 segundo, Trayecto 4) 1 minuto y
56 segundos, Trayecto 5) 2 minutos y 23 segundos, Trayecto 6) 2 minutos y 34 segundos,
Trayecto 7) 2 minutos y 23 segundos, Trayecto 8) 1 minuto y 51 segundos, Trayecto 9) 2
minutos y 43 segundos, Trayecto 10) 1 minuto y 41 segundos, resultando en un total de 22

minutos y 30 segundos de grabacion.
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Figura 4.6: Plano del apartamento B.

En el piso A, se recolectaron un total de 16 879 muestras de sefiales RSSI, mientras que
en el piso B se obtuvieron 9 176 muestras. En términos de datos etiquetados, se recopilaron

3 068 muestras para el piso A (aproximadamente una muestra por segundo) y 2 658 para el
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piso B (aproximadamente una muestra cada medio segundo). Se establecié una frecuencia de
etiquetado muy alta para asegurar un ground truth preciso, con valores de (1 = 0.98s,0 =

0.70s) para el piso A y (u = 0.41s,0 = 0.61s) para el piso B.

Para lograr la sincronizacién entre las mediciones de sefiales RSSI y los datos etiquetados
por el usuario en tiempo real, se emplea el protocolo MQTT como un medio centralizado. Los
datos de RSSI y las etiquetas del usuario se distribuyen a través de mensajes de publicacién
de MQTT en tiempo real. Un nodo suscriptor, cuyo propdsito es sincronizar y almacenar
los datos, genera una marca de tiempo utilizando el reloj de su computadora al recibir los

mensajes de datos de RSSI y etiquetado mediante el protocolo de suscripcion.

En la fase de aprendizaje, se establece un intervalo de tiempo de un segundo mediante un
enfoque de ventana deslizante que segmenta los valores de localizaciéon mediante los datos de
entrada de RSSI. La ubicacion, salida del modelo, se relaciona en cada intervalo de tiempo
con los datos de entrada. La ubicacién o posicién del usuario se calcula mediante interpola-
ciéon lineal de las posiciones etiquetadas por el usuario (posiciones previa y posterior a ese
instante de tiempo). Se han excluido los datos etiquetados por el usuario que presenten una
diferencia de mas de 5 segundos entre muestras, considerandolos como intervalos sin etique-
tado por parte del usuario durante el proceso. En el caso del piso A, el 2.43 % de las muestras
presentaban esta caracteristica y se descartaron, mientras que en el caso del piso B, solo el

0.72 % de las muestras se descartaron por esta razon.

En nuestros resultados comparativos con otros enfoques, hemos incorporado propuestas

con modelos relacionados. Estos enfoques incluyen:

i) Una clasificacion de areas o habitaciones en las que ha estado el usuario basada en

senales RSSI de UWB y BLE [179].

ii) El uso de SVM como modelo de fingerprint basado en RSSI para la estimacién de

ubicacién [214].

iii) La integracién de RF como modelo de fingerprint basado en RSSI para la estimacién de
la posicion [215].

iv) La incorporacion de DL (CNN+LSTM) como modelo de fingerprint basado en RSSI
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para la estimacion de la posicién. Cabe mencionar que previamente se habian utilizado

LSTM y CNN por separado en [252].

Inicialmente, se evaltian los modelos de DL (CNN, LSTM y CNN+LSTM) para la estima-
cion de la posicion de los habitantes. En segundo lugar, se realiza un analisis del impacto en el
rendimiento utilizando varias configuraciones de ventanas temporales con distintos tamafios,

considerando enfoques tanto pasados como actuales [253].

Siguiendo la metodologia de [18], el tamano acumulativo de la ventana se emplea para
determinar la activacién de cada sensor dentro de una representacién a largo, mediano y
corto plazo. Esto permite capturar la activacion temporal de sensores en forma binaria.
Hemos adoptado tamanos de ventana de 4, 12, 20 y 30 segundos, escalando de 1 a 2 segundos
en incrementos sucesivos. Este enfoque se alinea con una metodologia de ventana de tiempo
multiple e incremental [18, 253, 254]. Seguidamente, se emplea la métrica de error cuadrado
medio y el enfoque de validaciéon cruzada con 10 pliegues para la evaluacion de la regresion
de la posicion. Por tltimo, se efectiia una evaluacién especifica del modelo CNN+LSTM, que
ha demostrado ser la configuraciéon mas efectiva en los enfoques de DL, tanto para BLE como
para UWB (ancla-etiqueta). En este contexto, se ha abordado un problema de clasificacion

para estimar la habitacion donde se encuentra el habitante [179].

Se excluyeron las muestras de datos que carecian de valores RSSI vélidos, dado que no
proporcionaban informacion sobre la ubicacion del usuario. Esto podria deberse a la indis-
ponibilidad del dispositivo o a valores infinitos que indican una distancia demasiado grande.
Cabe destacar que esta situacion solo se presento con los valores RSSI de BLE. En el caso
de UWB, los datos de RSSI siempre estuvieron disponibles desde las anclas. En el contexto
del piso A, el algoritmo que se basé en los datos de RSSI de BLE logr6 predecir con éxito la
habitacién donde se ubicaba el usuario con una tasa de prediccion del 0.70. Por otro lado,
en el piso B, esta misma aproximacién alcanzé una precisién del 0.75 (consulte la Figura 4.7

para mas detalles).
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Figura 4.7: Precisiéon de la poisicién de los habitantes en las habitaciones a
partir de los datos de RSSI de BLE en los pisos A y B.

Respecto a los datos de RSSI de UWB, se obtuvieron resultados mas precisos. Especifica-

mente, en el piso A, se logré una tasa de prediccion del 0.85 en la clasificacion de habitaciones,

mientras que en el piso B se alcanzé una precision del 0.83. Estas cifras representan una me-

jora significativa en comparacion con las predicciones basadas en RSSI de BLE (consulte la

Figura 4.8 para més detalles).
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Figura 4.8: Precision de la poisicién de los habitantes en las habitaciones a
partir de los datos de RSSI de UWB en los pisos A y B.

Adicionalmente, después de realizar las predicciones, se calculd el error absoluto acumulado

tanto para la variable x como para la variable y. Se realizaron pruebas utilizando diferentes
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métodos de DL, incluyendo CNN, LSTM, y una combinaciéon de ambos, LSTM-+CNN. Los
calculos se llevaron a cabo utilizando los datos recopilados de ambos pisos, y los resultados
fueron consistentes en ambos casos. En ambas situaciones, el método mas efectivo resulto ser
LSTM+CNN, seguido por CNN. Las Tablas 4.1 y 4.2 presentan una comparacién exhaustiva
de los resultados obtenidos. En la columna WINDOWING, se indica si se emplearon ventanas
temporales pasadas y futuras (PAST4+FUTURE) o solamente pasadas (ONLY PAST). En
MODEL se especifica si se utiliz6 CNN, LSTM o una combinacién LSTM+CNN. La columna
W. SIZE muestra el tamano de la ventana, mientras que MAE proporciona el promedio del
MAE de las coordenadas X e Y (en metros). Cabe destacar que el error MAE se calcula
comparando los datos estimados por los modelos con el ground truth proporcionado por el

usuario en situaciones de alta frecuencia y tiempo real.

Tabla 4.1: Comparacion de los resultados obtenidos con los diferentes mé-
todos en el piso A.

WINDOWING MODEL W. SIZE | MAE
PAST+FUTURE CNN 0.57
PAST+FUTURE LSTM 1.80
PAST+FUTURE | LSTM+CNN 0.64
PAST+FUTURE SVM 4 0.93
PAST+FUTURE RF 0.70

ONLYPAST SVM 0.98
ONLYPAST RF 0.80
PAST+FUTURE CNN 0.40
PAST+FUTURE LSTM 1.33
PAST+FUTURE | LSTM+CNN 0.32
PAST+FUTURE SVM 12 0.71
PAST+FUTURE RF 0.55
ONLYPAST LSTM+CNN 0.33
ONLYPAST SVM 0.74
ONLYPAST RF 0.55
PAST+FUTURE CNN 0.33
PAST+FUTURE LSTM 1.40
PAST+FUTURE | LSTM+CNN 0.23
PAST+FUTURE SVM 20 0.61
PAST+FUTURE RF 0.53
ONLYPAST LSTM+CNN 0.23
ONLYPAST SVM 0.68
ONLYPAST RF 0.53
PAST+FUTURE | LSTM+CNN 0.17
PAST+FUTURE SVM 0.58
PAST+FUTURE RF 0.48
ONLYPAST LSTM+CNN 30 0.18
ONLYPAST CNN 0.28
ONLYPAST SVM 0.64
ONLYPAST RF 0.51
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Tabla 4.2:

todos en el piso B.

También se realizo una exploracion del impacto del tamano de las ventanas temporales
en los resultados. Se observé una relaciéon inversamente proporcional entre el tamafio de la
ventana y el error. A medida que el tamano de la ventana aumenta, el error disminuye; sin
embargo, se identific6 un fenémeno de rendimiento decreciente: conforme el tamano de la
ventana aumenta, la disminucién del error es menos pronunciada y el tiempo de ejecucion
se extiende. Asimismo, se realizé una comparacion del error promedio en las coordenadas
X e Y utilizando dos configuraciones: i) ventanas temporales que abarcan tanto el pasado
como el futuro, y ii) enfoque centrado solo en ventanas pasadas. Los resultados revelaron
que no existen diferencias significativas al utilizar ventanas futuras, ya que las diferencias no
superaron en promedio un punto, y en ocasiones el enfoque de ventanas pasadas resulté ser

incluso més efectivo.

Comparacién de los resultados obtenidos

con los diferentes mé-

WINDOWING MODEL W. SIZE | MAE
PAST+FUTURE CNN 0.74
PAST+FUTURE LSTM 2.10
PAST+FUTURE | LSTM+CNN 0.66
PAST+FUTURE SVM 4 0.72
PAST+FUTURE RF 0.56

ONLYPAST SVM 0.79
ONLYPAST RF 0.53
PAST+FUTURE CNN 0.55
PAST+FUTURE LSTM 1.24
PAST+FUTURE | LSTM+CNN 0.37
ONLYPAST LSTM+CNN 12 0.35
PAST+FUTURE SVM 0.79
PAST+FUTURE RF 0.41
ONLYPAST SVM 0.66
ONLYPAST RF 0.47
PAST+FUTURE CNN 0.50
PAST+FUTURE LSTM 0.61
PAST+FUTURE | LSTM+CNN 0.32
ONLYPAST LSTM+CNN 20 0.30
PAST+FUTURE SVM 1.08
PAST+FUTURE RF 0.43
ONLYPAST SVM 0.73
ONLYPAST RF 0.49
PAST+FUTURE | LSTM+CNN 0.25
ONLYPAST LSTM+CNN 0.25
ONLYPAST CNN 0.44
PAST+FUTURE SVM 30 1.47
PAST+FUTURE RF 0.43
ONLYPAST SVM 0.89
ONLYPAST RF 0.41
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En la Tabla 4.3, se ha realizado una comparaciéon exhaustiva de los resultados de la
estimacion de ubicacion 2D utilizando el enfoque CNN+LSTM en relacion con la trilateracién
basada en TDOA obtenida de Pozyx. Junto con el MAE en las coordenadas X e Y, también se
ha incluido el niimero de marcas temporales en las que los modelos no pudieron proporcionar
una estimacion de posiciéon. Es importante resaltar el sélido desempeno del enfoque basado
en RSSI y DL, asi como su robustez en la estimacion de ubicaciéon en areas con cobertura
deficiente, donde la trilateracién no es capaz de calcular la ubicacion. Ademas, se ha grabado
un video que dinamicamente muestra la ubicacion predicha por el sistema en comparacion
con la ubicaciéon etiquetada por el usuario en ambos pisos. En el video, los circulos rojos
representan la ubicacién predicha y los circulos azules representan la ubicacion etiquetada
por el usuario. La velocidad de reproduccién del video para el piso A es tres veces mas
rapida que para el piso B debido a las diferencias en la duracién de los conjuntos de datos:
aproximadamente 60 minutos para el piso A y alrededor de 20 minutos para el piso B. El

video esta disponible en el siguiente enlace de YouTube: https://voutu.be/FUluz8Dz3ns

Tabla 4.3: Comparacién de los resultados obtenidos con UWB mediante
trilateraciéon + TDOA frente a LSTM+CNN basado en fingerprint + datos

de RSSI.
ALGORITHM | FLAT | MAE (x) | MAE (y) | LOST EST.
LSTM+CNN A 0.14 0.23 0
TDOA A 0.46 0.64 4.0%
LSTM+CNN B 0.20 0.30 0
TDOA B 0.75 1.41 18.6 %

4.3. Trazabilidad tridimensional mediante dispositivos

de vision en entornos de multiocupacion

La integracion de puntos de referencia tridimensionales anatémicos, la estimacion precisa
de la ubicacion espacial y la identificacion del usuario ha cobrado primordial relevancia en
la comunidad investigadora [174]. En esta seccion, se introduce una propuesta destinada a
facilitar el célculo de puntos de referencia tridimensionales del cuerpo humano en contextos

caracterizados por la presencia de miultiples ocupantes. Esto viabiliza la representaciéon no
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invasiva de personas a partir de la informacion recogida por sensores de vision. Este enfoque
fusiona las capacidades inherentes de los sensores de visiéon con las aplicaciones fundamen-
tadas en técnicas de DL, con el proposito de construir representaciones virtuales. En este
sentido, aprovechando el poder de procesamiento que ofrecen los sensores de vision, es facti-
ble calcular los puntos de referencia tridimensionales del cuerpo [255], los cuales desempenan

un papel esencial en la comprensién del movimiento humano y las interacciones en el EI [256].

Con el propésito de alcanzar una estimacién precisa con localizacién bidimensional en el
suelo (2D) en EI, se introduce una estrategia de proyeccién fundamentada en el concepto
de homografia. Dicha técnica se respalda en la estimacion de la posicion de los pies como
punto de partida para situar al usuario en el espacio del mundo real [257]. Adema&s, también
se incorpora un método de seguimiento no supervisado basado en caracteristicas de DL
[258, 259]. Finalmente, la identificacién facial [175, 260] establece una relacién entre las formas
corporales y la identidad del individuo, contribuyendo a la mejora de la representacién del

usuario en el entorno virtual en el cual se proyectan sus posturas.

En efecto, la virtualizacién de informacién visual se sittia como un campo de investigacién
con perspectivas prometedoras [261], donde la morfologia del cuerpo humano da lugar a
avatares que emulan la apariencia humana y retienen sus atributos intrinsecos y coherencia
anatomica [262]. Asimismo, este concepto guarda cierta relacion con la creacién de gemelos
digitales, que establece escenarios enriquecedores en el contexto de la industria 4.0 [263], asi
como con el reconocimiento de actividad humana, donde se generan representaciones virtuales
de individuos para reflejar sus comportamientos, movimientos y acciones en el mundo real
[264].

En lo que respecta a los métodos y aplicaciones propuestos, la esencia la metodologia
propuesta se apoya en un conjunto de herramientas de visiéon altamente eficientes, entre
las que se incluyen Yolo [265], YoloFace [266], ResNet, DeepFace [267] y MediaPipe [268],
desempenando un rol crucial en la estimacion de los puntos de referencia tridimensionales

del cuerpo.
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4.3.1. Metodologia

Esta seccion presenta los materiales y métodos empleados para la estimacién de puntos
de referencia 3D del cuerpo, asi como la estimacion de la posicién e identificacion de los
individuos haciendo uso de sensores de visién. En primer lugar, se abordan en detalle el tipo
de sensor empleado, su disposicién y configuracién. Posteriormente, se detallan las estrategias
utilizadas para la segmentacién y estimacion de los puntos de referencia 3D, el célculo de
la posicién en 2D y la identificacion del individuo en situaciones de ocupaciéon miltiple. Por
ultimo, se expone la herramienta disefiada para representar los datos obtenidos en un entorno

virtual.

El enfoque adoptado tiene como objetivo principal la utilizacién de sensores de espectro
visible como camaras IP o sensores de vision integrados para adquirir datos en tiempo real.
Con el proposito de obtener un amplio campo de vision, los dispositivos se ubican en las
esquinas de la habitacion. Esta posicion de las caAmaras, en contraposicion a enfoques que las
sitian en posiciones cenitales o en el techo, resulta esencial para posibilitar la identificacion

facial y el seguimiento simultaneo del cuerpo y los pies de los habitantes.

La metodologia propuesta ha sido concebida para la utilizacion de un 1nico sensor de

vision. Durante su instalacion, se requiere la siguiente configuracién:

* Coordenadas del suelo en el mundo real: Es necesaria la determinacion de la
ubicacién de marcadores o mediciones para facilitar la obtencién de la ubicaciéon en
2D del usuario en términos de coordenadas del mundo real. Para lograrlo de manera
automatica, se precisan multiples puntos que conecten las imagenes de origen con las

correspondientes coordenadas en el mundo real.

* Base de datos facial: Cada residente ha de transitar por el entorno durante un periodo
breve para establecer una base de datos facial destinada a la identificacién del usuario en
las escenas. Este enfoque realiza la recopilaciéon automatica de iméagenes faciales tanto

frontales como laterales.

Una vez que la camara se ha configurado con esta configuracion minima, se exponen los
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métodos de procesamiento visual utilizados en las siguientes subsecciones.

4.3.1.1. Preprocesamiento de datos

En esta seccion, se detalla la metodologia empleada para la segmentacion del cuerpo y la
obtencion de puntos de referencia 3D en el marco de este enfoque. El proceso se divide en

dos etapas principales:

Primero, se realiza la detecciéon de objetos en la escena utilizando la herramienta You
Only Look Once (YoLo) en su versién 7 [269, 270]. Esta version de YoLo ha destacado por
su alto rendimiento en una variedad de dominios, ya que permite la deteccién de objetos y
personas en la imagen mediante el uso de cajas delimitadoras. Si bien este estudio se centra
en la deteccién de habitantes, futuros trabajos planean expandirse para incluir otros objetos

clave en el entorno virtual.

Una vez que se ha detectado la caja delimitadora (bounding box) de cada persona, la
segunda etapa implica la utilizaciéon de Mediapipe para llevar a cabo la estimacion de la pos-
tura de los sujetos [271, 272]. Concretamente, se calculan los puntos de referencia corporales
en 3D para cada caja delimitadora identificada. Los puntos de referencia corporales en 3D
y la segmentacion de pixeles proporcionada por Mediapipe desempenian un papel crucial en

este enfoque por las siguientes razones:

* Proporcionan una representacion descriptiva y no invasiva de la figura de los habitantes

en el entorno virtual, salvaguardando asi su privacidad.

* Permiten el calculo de la ubicacién 2D de los habitantes en el suelo mediante el uso de
una homografia que mapea la imagen a las coordenadas del suelo en un contexto de

vision monocular.

* Facilitan la eliminacion de los pixeles correspondientes al fondo en la imagen segmen-
tada del cuerpo, lo que contribuye a reducir el ruido en el seguimiento de las personas,

evitando interferencias basadas en la ropa y caracteristicas del cuerpo.

En la Figura 4.9, se presenta un ejemplo que ilustra una imagen con un sujeto, las cajas

delimitadoras y los puntos de referencia corporales en 3D.
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Figura 4.9: Ejemplo ilustrativo de una imagen que contiene a un individuo
junto con cajas delimitadoras proporcionadas por el modelo YolLo, asi como
puntos de referencia 3D del cuerpo y la segmentacién de pixeles realizada
por Mediapipe.

Los resultados generados al realizar la segmentacion del cuerpo y la estimacién de puntos
de referencia corporales en Tridimensional (3D) desempenan un papel fundamental, ya que
constituyen las principales entradas para los subsiguientes componentes encargados de la
localizacion 2D y el seguimiento de multiples ocupantes utilizando datos provenientes de

sensores de visién.

Con respecto al proceso de calculo de la ubicacion 2D de los habitantes en el entorno,
se propone una solucion basada en vision monocular para cada sensor de vision. La razon
detras de esta eleccion radica en la intencién de desarrollar un enfoque en el cual los sensores
de visién operen de manera auténoma en una primera etapa, y luego compartan informaciéon

para generar una representacion global de la escena con coordenadas en el mundo real.

Se parte de la premisa de que los habitantes no estdn en un estado de levitacién. Por
lo tanto, se puede establecer una relacion directa entre la superficie del suelo vista desde
una perspectiva cenital en metros y los puntos en pixeles de la imagen, que corresponden
a la ubicacién de los pies de los habitantes. Con base en esta relacion, se vinculan puntos
en la imagen original (x1,y;) con coordenadas en el mundo real (x9,ys). La homografia
(x2,y2) = H - (x1,y1) se calcula utilizando el método de RANSAC [273]. La Figura 4.10
presenta un ejemplo que ilustra el proceso de localizacién en 2D de habitantes en el mundo

real, basado en la estimaciéon de la posicion de los pies.
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Homograpy

(x2,y2) =H (x1,y2)

Object segmentation 2D real-world location

Figura 4.10: Ubicacién en el mundo real en 2D de los habitantes basada
en la estimacién de los pies y la homografia a partir del sensor de vision
monocular.

4.3.1.2. Configuracion del modelo de DL

Esta seccion describe el seguimiento de multiples habitantes en un entorno con ocupaciéon
multiple. Un desafio clave en este proceso es establecer relaciones entre las secuencias de
imégenes para cada persona en intervalos de tiempo especificos. Es relevante senalar que la
frecuencia de captura de imagenes es relativamente baja, aproximadamente 1 FPS, debido
a la carga computacional del enfoque. Durante este periodo, las caracteristicas fisicas y las
relaciones entre los habitantes cambian rapidamente en términos de orientacion, forma y

colores. Por lo tanto, hemos descartado métodos basados en desplazamiento (SHIFT) [274].

En este enfoque, se presenta una solucién innovadora de seguimiento no supervisado basa-
da en DL. Se ha utilizado el modelo preentrenado ResNet50 [275] para extraer caracteristicas
relevantes [276] que permiten evaluar la similitud entre candidatos. La tltima capa abstracta
del modelo ResNet contiene caracteristicas de baja y alta abstracciéon relacionadas con la
rotacion y la traslacién de cada habitante. Usando la similitud coseno, se calcula una ma-
triz de similitud entre los habitantes anteriores j y los candidatos en la imagen actual i:

Sli][j] = |F; — Fj|, donde S[i][j] refleja una puntuacién de similitud.

Luego, se aplica un enfoque de busqueda voraz para encontrar el valor minimo y sus
respectivas posiciones en la matriz S*, es decir, S* = min(S),i*, 7*. Si el valor de S* supera

un umbral predefinido, se considera que se trata de un nuevo habitante debido a las diferencias
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significativas; de lo contrario, se relaciona al candidato potencial i* con el habitante anterior
j*. En los siguientes pasos: i) se vacfa la fila y la columna correspondientes a *, j*, y ii)
se actualizan las caracteristicas de los habitantes F}, repitiendo el proceso. Es importante
destacar que un habitante puede generar varios candidatos durante el tiempo cuando su
forma cambia abruptamente, como cuando se sienta después de caminar. Por lo tanto, los
candidatos finales estan agrupados en funciéon de las formas de los habitantes y se les traza
posteriormente como una sola persona usando el reconocimiento facial, un aspecto que se

detalla a continuacién.

La Figura 4.11 proporciona un ejemplo ilustrativo del seguimiento de multiples habitantes

en imagenes mediante este enfoque.

BUBSS0E=-25 19810529

inhabitants features Similarity matrix
( @0
L @&mc—
I
ResNet50 6\ /ﬁ
Sequence of images candidates C— 3 Multi occupancy tracking
q g

Figura 4.11: Ejemplo de seguimiento de multiples habitantes mediante iméa-
genes bajo un enfoque no supervisado.

Para abordar el desafio de la identificacién facial de personas en entornos con ocupacién
multiple, se han integrado las técnicas DeepFace utilizando VGG-Face [267, 277] y YoloFace

[266]. Este proceso consta de tres etapas, que se detallan en la Figura 4.12:

i) En primer lugar, como se introdujo al inicio de esta seccion, la configuracién de este
sistema requiere una fase inicial de identificacién facial. Para lograr esto, se llevaron a
cabo sesiones de identificacién facial que tomaron algunos minutos para generar una
base de datos facial individualizada para cada habitante antes de evaluar el contexto de

multiocupacion.
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ii) Posteriormente, se aplica YoloFace a las cajas delimitadoras de cada habitante calculadas
previamente por YoLo-v7. Cabe destacar que YoloFace esta entrenado especificamente
para detectar rostros en posiciones frontales y laterales, lo que resulta beneficioso para
nuestro enfoque al reducir los falsos positivos en la identificaciéon facial. Gracias al se-
guimiento de multiocupacién, podemos rastrear a los habitantes en la escena y aplicar

la identificacion facial solo en ciertos puntos de su trayectoria.

iii) Cuando YoloFace detecta un rostro frontal o lateral dentro de la caja delimitadora de
la imagen, DeepFace busca en la base de datos facial de los usuarios y proporciona un
valor de similitud de coseno para cada imagen. Luego, se aplica un algoritmo de vecino
mas cercano (K=3) y establecemos un umbral para la similitud de coseno promedio con

el fin de lograr un rendimiento sélido en la identificacion facial.

UEA U B
YolLoFace ‘ l '

Facial database

User B

Figura 4.12: Componentes para la identificacion de la persona a través de
imagenes faciales.

DeepFace

Face identification

4.3.1.3. Representacion de datos en un entorno virtual

En esta seccién, se explica el proceso para fusionar la informacién extraida por los senso-
res de visién y representarla en un entorno virtual, con el objetivo de preservar la privacidad
mientras se realiza una sintesis basada en las iméagenes capturadas. Para lograr esto, se ha
desarrollado una aplicacién utilizando Unity. Unity es una plataforma de desarrollo amplia-
mente conocida y un motor de juegos que facilita a los creadores disenar, animar y programar

avatares 3D de manera relativamente sencilla.
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La aplicacién resume la informacién en una sintesis no invasiva utilizando avatares. Los
datos pueden ser cargados desde un archivo de formato o a través de MQTT en tiempo
real. La informacion de los diferentes componentes descritos se muestra en los avatares de la

siguiente manera:

e Las ubicaciones en 2D de los habitantes se traducen en coordenadas del mundo real

sobre el suelo y se reflejan en la posicion del avatar.

* La identificacion facial se traduce en un cambio de color y la apariencia de la cabeza del

avatar, que varia segun el reconocimiento facial realizado.

* Los puntos de referencia corporales en 3D, que describen la postura de los habitantes

identificados y rastreados, se utilizan para ajustar la pose del avatar en tiempo real.

Cada avatar desarrollado en Unity representa a un habitante y esta vinculado a un "gemelo
digital". Estos gemelos digitales proporcionan una representacion virtual de una persona
del mundo real en el EI. Los gemelos digitales se utilizan principalmente para el analisis,
monitoreo y optimizacion de sistemas del mundo real, asi como para el seguimiento de la
actividad. En futuros trabajos, los movimientos de los avatares 3D generados por Unity
podran aprenderse a partir de contextos del mundo real, lo que permitira proporcionar datos
sintéticos que reproduzcan el comportamiento de procesos relacionados con el reconocimiento
de la actividad. La Figura 4.13 muestra una imagen que compara la representacién en Unity

con una imagen del mundo real.

Figura 4.13: Ejemplo de representaciéon de Unity, contexto de oficina (a la
izquierda representacién real, a la derecha virtual).
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4.3.2. Resultados

En esta seccion, se aborda el caso de estudio desarrollado en este trabajo para evaluar el
desempeno del enfoque en la generacion de sintesis no invasivas, que incluye la representacion
de puntos de referencia 3D del cuerpo, ubicaciones y la identificaciéon a partir de sensores de

vision en un EI.

Para llevar a cabo este estudio, se han seleccionado escenarios de la vida real y se ha
utilizado una camara para la captura de imdgenes. Se ha posicionado una cadmara IP en una
esquina de una habitaciéon y dos individuos han participado llevando a cabo trayectos en
cinco escenarios diferentes. Estos individuos, un hombre y una mujer, han participado en
cinco situaciones distintas que ocurrieron en dos contextos diferentes (cuatro en una sala de

estar y una en una oficina), que se describen a continuacion:

Escena 1: En esta escena, la mujer esta leyendo en el sofd, y el hombre entra en la

habitacién para ver la television junto a ella.

Escena 2: En esta escena, el hombre utiliza el teléfono y luego le entrega el teléfono a la

otra persona para finalizar la llamada.

Escena 3: Aqui, el hombre estd trabajando en su ordenador cuando la mujer se acerca

para hacerle una consulta y conversar.

Escena 4: En esta escena, los dos protagonistas se sientan en el sofa, toman café y

mantienen una conversacion.

Escena 5: La ultima escena comienza con la mujer y el hombre trabajando en dos

ordenadores portatiles y luego él le prepara una bebida.

Este caso de estudio se ha llevado a cabo para evaluar este enfoque en situaciones de la
vida real y cémo puede capturar de manera efectiva la pose corporal, las ubicaciones y la
identificaciéon de los ocupantes en un EI, proporcionando informaciéon importante sobre la

eficacia y aplicabilidad de la presente metodologia.
En la figura 4.14, se muestra un ejemplo de imagenes recogidas en los dos contextos.
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Figura 4.14: Ejemplo de habitantes en dos contextos diferentes (oficina y
salén).

Los datos recopilados y el cdédigo de los modelos desarrollados estan disponibles en:

https://github.com/AuroraPR/Real2Virtual3D-UCAmlI.

Respecto a los resultados, en primer lugar, se ha evaluado el desempeno del Seguimiento
no Supervisado para multiocupacion y la eficacia de Yolo en la deteccion de cuerpos. En
la Tabla 4.4, se presentan los resultados, que incluyen el nimero de fotogramas en los que
Yolo detecta a un habitante (formas corporales detectadas), la cantidad de grupos de formas
corporales calculados por el seguimiento facial y corporal, o Facial Body Tracking (FBT),
en escenarios de ocupacion miltiple, asi como el accuracy y el error en la separacion de los
habitantes por parte de FBT (donde el error se refiere al nimero de formas corporales que

se asignan incorrectamente a otros usuarios no relacionados).

Es relevante destacar el sélido rendimiento tanto en la deteccion de caras como de formas
corporales en los fotogramas, gracias a Deep Face y Yolo. Asimismo, se subraya la impor-
tancia de FBT para discriminar grupos de candidatos y vincular la identificacion facial con
precision, lo que conlleva una mejora significativa en el rendimiento de estas herramientas en
comparacion con su uso de forma independiente. En cuanto a las métricas de falso positivo

O error:

* Error de FBT: Esto refleja el nimero de segundos (FPS=1) en los que un habitante

se rastrea erroneamente como otro.

* No deteccion de FBT: Representa la cantidad de grupos de formas corporales que no

estan vinculados con la identificacién facial, lo que significa que se detecta la presencia
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de otra persona pero no se sabe quién es.

Tabla 4.4: Formas corporales detectadas, nimero de clusters, error y preci-
sién para discriminar clusters de candidatos de FBT.

Cara y seguimiento / escenas | Hombre | Mujer | Ninguno | Total
Cara identificada(1) 46 74 14 134
FBT(1) 51 79 4 134
Cara identificada(2) 18 14 34 66
FBT(2) 33 32 1 66
Cara identificada(3) 67 16 28 111
FBT(3) 75 34 2 111
Cara identificada(4) 69 33 36 138
FBT(4) 90 48 0 138
Cara identificada(5) 23 88 65 176
FBT(5) 40 136 0 176
Formas corporales | N. clasters | Error FBT | Accuracy FBT

Escena-1 | 134 5 7 0,95

Escena-2 | 66 3 3 0,95

Escena-3 | 111 3 3 0,97

Escena-4 | 138 3 5 0,96

Escena-5 | 176 5) 0 1,00

En segundo lugar, se ha realizado una evaluacion de la identificacion facial proporcionada
por YoLo Face y Deep Face en las cinco escenas y dos contextos mencionados. En este
proceso, se ha identificado que tres rostros no estaban relacionados con personas reales, sino
con otros objetos. Ademas, solo se produjeron tres falsos positivos en la identificacion de

usuarios (recall: 1.0, precisién: 0.97, puntuacién F1: 0.98). Los resultados detallados de esta

evaluacion se presentan en la matriz de confusién que se muestra en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Matriz de confusién del reconocimiento facial de Deep Face en
las cinco escenas.

predicho\real | Mujer | Hombre | Ninguna
Mujer 180 0 0
Hombre 3 225 3
Ninguno 0 0 0
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Los resultados de esta seccion presentan principalmente limitaciones en los siguientes

aspectos:

* La evaluaciéon se ha llevado a cabo en un caso de estudio simple y de corta duracion
que involucra dos habitaciones y dos habitantes, lo que limita la generalizacion de nues-
tro enfoque a entornos mas complejos con condiciones variables, oclusiones y multiples

ocupantes involucrados en diversas actividades.

* Se requiere abordar la falta de adaptacion de nuestro sistema a diferentes tipos de cuerpo,
variaciones en la vestimenta y diferencias culturales que pueden afectar la efectividad

de la estimacién de puntos de referencia corporales y la identificacion.

* La complejidad computacional de las herramientas de vision utilizadas podria limitar
el rendimiento en tiempo real, especialmente en situaciones con multiples ocupantes;
aunque el caso de estudio proporciona informacién sobre la velocidad de procesamiento
y los requisitos de hardware para una implementaciéon con un FPS de 1, se necesita
trabajar en la eficiencia computacional para permitir una implementacién en tiempo

real mas agil y precisa en futuros desarrollos.
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Capitulo 5. Reconocimiento de actividades cotidianas mediante proformas difusas en
entornos de multiocupacion

CAPITULO D

RECONOCIMIENTO DE ACTIVIDADES COTIDIANAS
MEDIANTE PROFORMAS DIFUSAS EN ENTORNOS DE
MULTIOCUPACION

La trazabilidad de las AVD desempena un papel de importancia critica en diversos ambi-
tos, incluyendo el sector de la atencién médica, el desarrollo de casas inteligentes y la vida
asistida [278]. De una forma general, segiin la norma ISO 8402, la trazabilidad es la aptitud
para rastrear la historia, la aplicacion o la localizacion de una entidad mediante indicaciones

registradas.

Con el avance de tecnologias basadas en sensores binarios y de vision, asi como desarrollos
en UWB, el seguimiento de la ubicaciéon en interiores ha experimentado un notable progreso,
como se ha introducido previamente en el capitulo 4. Esto incluye la implementacion de
técnicas de aprendizaje automético y la fusion de datos de sensores [279], ademés de mejoras
en el rendimiento para mitigar errores e interferencias de senial [280, 281]. En este sentido,
se propone el empleo de la logica difusa como un paradigma influyente para describir las
actividades en EI basado conocimiento [282]. La légica difusa proporciona capacidades de
fusién de datos de sensores [283] y la habilidad de extraer informacién sobre las actividades

diarias a partir de secuencias de datos provenientes de sensores [124].
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En el ambito del RA, los sensores binarios han sido ampliamente utilizados debido a su
coste reducido y su capacidad de preservar la privacidad al detectar la presencia o ausencia
de una persona en un area especifica. A pesar de sus ventajas, se enfrentan a limitaciones
en la trazabilidad de las AVD en entornos con miltiples ocupantes, dado que la mayoria de
los sensores ambientales no pueden diferenciar entre individuos ni identificar a la persona

especifica que realiza la actividad [177, 30, 284].

Por otro lado, uno de los puntos clave de la presente propuesta es el modelado de activi-
dades basado en conocimiento mediante légica difusa y el uso de protoformas para describir
conocimiento. Desde los inicios en el campo de RA [283] hasta investigaciones mds recien-
tes [52], la l6gica difusa ha demostrado ser una metodologia efectiva para representar datos
procedentes de sensores. Su relevancia se ha incrementado en el contexto de arquitecturas
distribuidas de borde y niebla, particularmente en la integracion y agregacion de datos he-
terogéneos de sensores [285]. La aplicacién de 1gica difusa para representar caracteristicas
temporales ha mostrado resultados positivos en varios contextos [18, 253|, proporcionando
una interpretacién comprensible de los datos de bajo nivel obtenidos de los sensores [286] y
mejorando la precision en situaciones de incertidumbre o imprecision de los datos sensoriales
[287]. Zadeh introdujo las protoformas y la légica difusa como modelos utiles para el razona-
miento [288] y la sumarizacién de datos bajo condiciones de incertidumbre [289, 290]. El uso
de protoformas [291] y reglas difusas para la inferencia de conocimiento ha demostrado ser

efectivo, ofreciendo representaciones adecuadas y aplicables en diversos contextos [292].

En base a estos dispositivos y modelos basados en conocimiento, el presente capitulo
introduce un sistema basado en conocimiento mediante logica difusa para la identificacion
de actividades humanas en entornos con multiples ocupantes. Dicho sistema de basa en la

interaccién cercana (conocida como nearby interaction) haciendo uso de UWB:

» Se emplea una metodologia de logica difusa para modelar de manera precisa la ubicacion
espacial de areas de interés, permitiendo asi la discriminacién de interacciones de eventos

de corta duracion entre usuarios.

* Se utilizan protoformas lingiiisticas junto con reglas difusas para caracterizar eventos de
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largo plazo y extraer informacion relacionada con actividades humanas en contextos de

multiples ocupantes.

* Para respaldar la efectividad de este enfoque, se ha recogido y etiquetado meticulosa-
mente un conjunto de datos multimodal que ilustra su aplicabilidad. Los resultados
obtenidos demuestran un rendimiento alentador, con una precisién del 90 % en la capa-

cidad de distinguir entre multiples ocupantes.

5.1. Metodologia

En esta seccién, se presenta una descripcion formal del modelo difuso propuesto para la
extraccion de actividades humanas basado en la interaccién cercana de la activacion de sen-
sores y la proximidad del usuario. El enfoque de esta investogacién se centra principalmente

en la descripcién y discriminacién de dos procesos relacionados con las AVD:

i) Eventos basados en sensores: Estos eventos se vinculan con la activaciéon a corto

plazo de sensores binarios.

ii) Actividades: Estas actividades estan relacionadas con eventos a largo plazo derivados

de la activaciéon de sensores y la posicion del usuario.

La Figura 5.1 expone la arquitectura de los componentes que integran la presente propues-
ta. En una primera etapa, se recopilan las activaciones generadas por los sensores binarios,
asi como la localizacién de los usuarios, recolectandos las secuencias de datos generadas por
los sensores. Posteriormente, se efectiia la discriminacién de las activaciones de los sensores
binarios de manera individualizada para cada usuario. Por tltimo, se introducen los eventos
de larga duracion, previamente definidos mediante protoformas, los cuales representan los
sucesos de mayor extension temporal, a partir de la informacion de activaciéon suministrada

por los sensores.
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Figura 5.1: Arquitectura de componentes que configuran la propuesta. Ini-
cialmente, el sistema recopila las activaciones de sensores y los datos de
ubicacion de los usuarios de las secuencias de datos de sensores. Posterior-
mente, estos datos se procesan para calcular tanto patrones de activacion
de sensores a corto plazo como eventos a largo plazo para cada usuario.

En las siguientes subsecciones, se describe el proceso de modelizacion de flujos de datos
difusos generados a partir de la interaccién cercana del usuario con los sensores del entorno.
Posteriormente, se presenta el proceso de discriminacion de eventos basados en sensores tanto

a corto como a largo plazo, derivados de la mencionada interaccion cercana del usuario.

5.1.1. Modelo de discriminacion de activacion

5.1.1.1. Modelado de flujos de datos difusos a partir de la interaccion cercana

del usuario en una regién de interés

En primer lugar, se establece la definicion de un area de posicién u; para un usuario u
en cada instante de tiempo ¢; mediante una representaciéon geométrica, como un punto, un
circulo, una elipse o un cuadro delimitador (rectdngulo). Cada uno de estos espacios geomé-
tricos introduce una medida aproximada con cierto grado de incertidumbre e imprecision.
Los flujos de datos se caracterizan en instantes de tiempo t;, los cuales se distribuyen en un
intervalo de tiempo especificado, denotado como [tg, ty]. El intervalo de tiempo se divide en
incrementos uniformes de tamano A. Por lo tanto, para un usuario particular, representado
como u, su trayectoria se sigue a través de un flujo de posicion que puede expresarse como un

conjunto ordenado de posiciones 4 = ug, uq, ..., u;, donde cada u; corresponde a la posicién
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en el instante t;.

En segundo lugar, se define una regién de interés, denotada como r, la cual se describe
mediante una o varias dreas de posicion de interaccién L(r) = {If,...,II}. Cada area, re-
presentada como [7, se caracteriza mediante un grado de interaccién If, permitiendo asi la
flexibilidad en la descripcién de multiples areas con distintos niveles de interaccion. El grado
de interaccion entre la region de interés r y la ubicacion del usuario u; en el instante ¢; se

, 1 . . ’ . ey L
calcula a través de la agregacion de las intersecciones de las areas de posicion Ulr;(r), las cuales
J

se ponderan por sus respectivos grados de interaccion [/ de la siguiente manera:

I3€L(r)

L(r)i =Lr)nu; = |J (Bl Nnu) (5.1)

I

j
La interaccién se define mediante un grado L(r)¥ € [0,1] cuya semdntica se relaciona
con la interseccion espacial entre la ubicacién del usuario u en la regién de interés r en el
instante de tiempo t;. De esta manera, a partir del flujo de ubicacién de un usuario y una
region de interés r, somos capaces de calcular un flujo de datos difuso a lo largo del tiempo

L(r)e = L(r)¢,..., L(r)%

5.1.1.2. Modelado de flujo de datos difusos de sensores ambientales

Un flujo de datos § de un sensor s, consiste en un conjunto de mediciones § = sg,...,s;.
Cada medicién s; se recopila en un instante de tiempo t;, el cual esta definido en el intervalo

de tiempo de interés [to, ty], cuyo incremento de tiempo es A.

Bajo un enfoque lingiiistico [124], el flujo de datos del sensor § se describe empleando
términos difusos v para describir las mediciones del sensor de una manera mas interpretable.
Cada término v estd caracterizado por una funcién de membresia v(s;), la cual define un
grado de pertenencia s?; € [0, 1] para cada medicién s;. Por ejemplo, los sensores binarios
se relacionan directamente con los términos activo e inactivo, mientras que los sensores de
temperatura utilizan términos como bajo, medio y alto. De este modo, a partir de un flujo

de datos del sensor § y términos lingiiisticos v, obtenemos un flujo de datos difuso s, =

Sv0y - -+ Svi-
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5.1.2. Modelo de reconocimiento de reglas en multiocupacion

5.1.2.1. Discriminaciéon de eventos a corto plazo basados en sensores a partir

de la interaccion cercana del usuario

En esta seccién, se detallan los métodos empleados para la discriminacion de eventos a
corto plazo en el RA basado en la interaccion cercana del usuario. Los eventos a corto plazo
se vinculan principalmente con la activacion de sensores binarios situados en el entorno,
encargados de recopilar informacion sobre la interaccién del usuario con electrodomésticos o

la apertura de puertas.

Un evento a corto plazo se registra en un instante de tiempo especifico t; cuando la

activacion de un sensor dado s se verifica con un grado de activacion Sagtivo, > 0.

Con el propésito de contextualizar el evento en términos espaciales, se establece una zona
de interaccién del sensor L(s) para cada sensor binario s de interés. Se calcula el grado de
. .7 ui _ . 7 . . .7
interaccion % 0 = L(s) Nu; en el instante ¢;, generando asi un flujo de activacion del sensor
para cada usuario u y sensor s. Este flujo, representado por sActivo” = s%_ iu00s - - - » SACtivo;”,

se utiliza para discriminar de manera individual las actividades de cada usuario.

Por lo tanto, el grado de interaccién L(s)i* > 0 de un usuario u en una regiéon L(s) cuando
se registra una activacion del sensor sActivo; > 0, determina la relacién espacio-temporal del

usuario segtn la siguiente regla:

R:1F L(s){ and Sicive, > 0 THEN 5% ;...

No obstante, es posible que miiltiples usuarios interactiien en el area de un sensor cuando
dicho sensor se encuentra activo en el momento ¢;. Para abordar esta situacién, se aplica
una interaccion exclusiva de un solo usuario, lo que significa que solamente un usuario puede
haber interactuado con el sensor en ese instante. En este contexto, la interaccion se relaciona
de manera tnica con un mayor grado de usuario, el cual es definido mediante el operador
sup y se representa como el valor maximo en este caso. Se han descrito otras politicas de

interaccién multiple en investigaciones anteriores [225], y se abordaran en la préxima seccién,
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especificamente en relacion a eventos a largo plazo basados en sensores.

5.1.2.2. Discriminacién de eventos a largo plazo basados en sensores a partir

de la interacciéon cercana del usuario

Mediante la aplicacion de la logica difusa, presentamos un modelo de extraccion de in-
formacion de alto nivel relacionada con eventos de larga duracion en el contexto del RA, a

partir de la activacion de sensores, la localizacion y las interacciones del usuario.

Inicialmente, detallamos el uso de protoformas, las cuales representan un enfoque alta-
mente interpretable, de gran riqueza y expresividad, disenado para modelar el conocimiento
experto con el fin de extraer informacion de los flujos de datos. A continuacion, se propo-
nen las siguientes protoformas especificamente adaptadas para el analisis de flujos de datos
provenientes de sensores, las cuales han sido exitosamente incorporadas en investigaciones

previas [285, 291]. La estructura de dichas protoformas se describe de la siguiente manera:

Q VvV T

En la notacién utilizada, se emplean los identificadores (), V', y T para representar los

siguientes términos lingiiisticos:

* V hace referencia a la variable que determina el flujo de datos difusos provenientes de

los sensores binarios o la posicién del usuario.

* T se encarga de definir una Ventanas temporales difusas (Fuzzy Temporal Windows,
por sus siglas en inglés) (FTW), denotada como T, en la cual se agregan los flujos de

datos difusos s, en el dominio temporal s, 7T

* () corresponde a un cuantificador que tiene la funcién de filtrar y transformar el grado

de agregacion Q(s,NT).

En este contexto, una protoforma P = QV'T se utiliza para definir un nuevo flujo de
datos difusos, cuyo grado P; = Q(V;NT) para cada instante de tiempo t;, se relaciona

con la relevancia temporal del flujo de datos de origen en la FTW transformada por el
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cuantificador difuso. En la seccién 5.1.2.3 se proporciona una descripcion detallada del proceso
de agregacion de ventanas temporales y cuantificadores a flujos de datos difusos. Un ejemplo
concreto de protoforma podria ser 'la mayoria del tiempo el horno esta caliente durante mas
de 20 minutos', donde se asignan los siguientes valores a los identificadores: "Q=Ila mayoria
del tiempo", "V=el horno esta caliente', y "T=durante mas de 20 minutos', teniendo en

cuenta que "s=hornoz "v=estd caliente".

Para la composicién de actividades de alto nivel, que implica la interrelacion de proto-
formas y la discriminacion del usuario que lleva a cabo la actividad, se emplea un enfoque
basado en reglas con una estructura de tipo IF-THEN de caracter ad hoc. En primer lugar,
la union de las protoformas se lleva a cabo utilizando la t-norma .ANDcon el proposito de
modelar los antecedentes, los cuales establecen los intervalos de tiempo en los cuales el grado
de verdad de las protoformas es valido. Posteriormente, el consecuente de la regla calcula el
grado de interacciéon para cada usuario dentro de estos intervalos de tiempo, con el fin de

determinar quién es el responsable de llevar a cabo la actividad en cuestién.

Una regla R se define de la forma:

R:IF A'... and A7 in Ty THEN Qg(usuario u R )

Donde el grado de pertenencia de antecedente A'... y A7 en Ty se calcula de la siguiente

manera:

« Cada antecedente A7 se corresponde con una protoforma previamente definida, y se
utiliza el operador .AND"para calcular una unificaciéon de antecedentes, generando un

flujo de datos difusos R; = Al N A7} para la regla R en cada marca de tiempo t;.

e Una ventana temporal difusa Tk se encarga de concatenar el grado del antecedente R;
a lo largo del tiempo. Para mantener la interpretabilidad, es esencial reducir el niimero
de intervalos de tiempo, agrupando aquellos que se encuentran en proximidad. La FTW
Tk se encarga de definir esta proximidad temporal entre los intervalos de unién. Los
detalles sobre el método de concatenacion de un flujo de datos difusos mediante una

FTW se encuentran descritos en la seccién 5.1.2.3.
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e Los antecedentes proporcionan intervalos de tiempo Ag = (tg,t5), ..., (t;,t]), los cua-
les estdn definidos por el punto inicial ¢5 y el punto final de tiempo t{. Estos intervalos
se calculan en funcién de un grado o — cut > 0 que identifica las marcas de tiempo ¢;
pertenecientes a los intervalos de tiempo (t; ,¢F) donde R; > OVt;,t; € (t,t).

% Y

Una vez que se determinan los intervalos de tiempo (t; ¢

;) de activacién de los antece-

dentes, se computa el grado de verdad del consecuete. Para ello, el consecuente procede a
calcular el grado de interaccion de cada usuario con el fin de determinar quién estd llevando
a cabo la regla R. El calculo del grado de interaccion de un usuario u con la regla R se lleva

a cabo de la siguiente manera:

 Cada regla R se encuentra asociada a una regién de interés denominada L(R).

* En el contexto de eventos de larga duracién, se permite la posibilidad de multiples
interacciones de usuarios, en las cuales varios usuarios pueden haber participado en la
ejecucion del evento. En esta situacion, el grado de interacciéon de un usuario u en el
intervalo de tiempo (¢;,t;) se calcula agregamdp el grado de interaccién del usuario

con la regién de interés R; N u;, basado en las marcas de tiempo ¢; correspondientes al

intervalo de tiempo en cuestion:

tie(ty th)

Ry-pyNu= U L)/ ®R) (5.2)
ti

* Es importante destacar que en algunos casos, varios usuarios pueden estar vinculados al
sensor de la regla R durante el mismo intervalo de tiempo (¢; , ;). Esto se refleja cuando
se cumple la condicién R(t;t;r) Nuy > 0, R(t;,tj) > 0Nug,us # up, lo que indica que
los usuarios w4 y up estan involucrados en la ejecucion de la regla R en ese intervalo de

tiempo especifico.

* Finalmente, se aplica un cuantificador QY al grado de interaccién del usuario, denotado
como @(R(f i+ Nu), con el propésito de determinar un valor minimo y ajustar el grado

de interaccion final en funcion de criterios expertos.
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5.1.2.3. Proceso de agregacion de ventanas temporales y cuantificadores a flujos

de datos difusos

Se ha incorporado una seccién para proporcionar una comprensiéon completa de los prin-
cipios matematicos y métodos empleados de este capitulo. Esta seccién cumple la funcién
de ser un recurso complementario, donde se presenta una compilacion de ecuaciones y ex-
presiones que desempenian un papel esencial en el respaldo del marco tedrico de la presente

investigacion.

* La operaciéon V UT denota la agregaciéon de una ventana temporal difusa T
y un flujo de datos difusos V = s,. La funcion de pertenencia de la FTW se define
temporalmente en funcién de la distancia At} = t* —¢;,t* > t; desde un tiempo actual
t* hasta otras marcas de tiempo del flujo de datos ¢;. Para cada marca de tiempo t*, se
lleva a cabo la agregacion de los grados de los términos en relacién con el grado temporal

difuso, utilizando los operadores t-norma y co-norma:

1%
VUT(t") = U v NT(ALF) € [0,1] (5.3)
(vs,ti)
El promedio ponderado para multimodalidades se define como funciones de agregacion

utilizadas para la agregacion de FTW en flujos de datos provenientes de sensores, como

se describe en [285].

L S mxT(AE) e o, 1] (5.4)

k< ) Z T(Atf) (vi,ts)

e Cuantificador (). Un cuantificador aplica una transformacion utilizando una funcion
de pertenencia @ : [0,1] — [0, 1] con el propésito de modificar y modelar el grado de
origen Q(r). Este proceso implica la determinaciéon de un valor minimo denominado

a — cut y la posterior rectificacién del grado deseado.

* La operacién V N T se refiere a la concatenaciéon de un flujo de datos difusos V
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utilizando una FTW T'. Este proceso implica la reduccion de los intervalos de tiempo mas
cercanos (t; ,t) en el flujo de datos difusos antes de aplicar un a-cut para obtenerlos.

107

Los principales resultados del método son los siguientes:

i) Se realiza la concatenacion de los grados internos de los intervalos de tiempo mas

cercanos, es decir, aquellos con v; > 0.

ii) No se extiende el punto inicial ¢; y el punto final de tiempo tJ en el proceso de

concatenacion.

Para evaluar el punto ii), es necesario que la FTW T esté definida por una funcién
de pertenencia con una forma izquierda o derecha. En este contexto, se asume que la
FTW T, corresponde a una funcién left-shoulder, y Tt( — 1) es la funcion right-shoulder
simétrica. Se tratan de funciones trapezoidales que incluyen solo la parte derecha o
izquierda del trapecio. La concatenaciéon se define mediante la unién de las ventanas
temporales (VUT)N (VU T — 1)), donde la operacién de unién (U) se calcula como el
promedio ponderado, tal como se describié previamente, y la funcién de corte (a-cut)

se establece como el valor minimo cap = min.

* Las funciones mencionadas, T[ly, la, l3, l4](2),L[l1, ls](2),R[l1, l5](x), corresponden a fun-
ciones trapezoidales, left y right shoulder, respectivamente. La funcién Ta,b, ¢, d](x)
es una funcién de pertenencia trapezoidal ampliamente reconocida, la cual se define
mediante un limite inferior /1, un limite superior 4, un limite de soporte inferior Iy, y
un limite de soporte superior /3, como se describe en la Ecuacion (5.5). Las funciones
trapezoidales left y right shoulder, denotadas como L y R respectivamente, se definen

de la siguiente manera: L[y, l5](x) = T[l1, la, la, b](x) y R[l, o] (x) = Ty, 11, 11, Io](x).
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0 T S ll
(l’—ll)/<l2—l1) l1<l'<l2
T('r)[l17l27l37l4] =341 lz S x S l3 (55)

(l4—l‘)/(l4—l3) l3<l‘<l4

5.2. Caso de estudio experimental

En esta seccion, se proporciona una descripcion detallada del caso de estudio y la configu-
racion experimental desarrollados en el marco de este capitulo, con el propésito de evaluar y
presentar la aplicacion de la metodologia en un contexto de la vida real. El caso de estudio
se ha llevado a cabo en una cocina donde dos habitantes (un hombre de 71 afios y una mujer
de 70 afios) realizan AVD en un entorno cotidiano. La interaccién de estos dos adultos con
los electrodomésticos y muebles de la cocina, que incluyen cuberteria, nevera, microondas y
utensilios de cocina, se ha monitorizado utilizando sensores UWB y sensores ambientales. La
eleccion de la cocina como espacio de estudio se basa en su relevancia y complejidad, ya que

es un lugar donde los residentes realizan actividades normalmente con multiples ocupantes.

El caso de estudio se ha llevado a cabo en una cocina con un area de 29 m?2. Para cubrir
este espacio, se han desplegado seis anclas UWB, cuatro sensores de apertura/cierre, dos
sensores de presencia y dos camaras [P, como se muestra en la Figura 5.2. Se han recopilado

datos con el propésito de generar dos conjuntos de datos:

* Conjunto de datos de configuracion: Este conjunto de datos se ha utilizado para
definir las areas de interaccién y el comportamiento en funcién de los datos observados.
Ha sido recopilado de forma independiente al conjunto de datos de evaluaciéon y abarca
un periodo de dos dias, desde el 20/12/2022 a las 15:00 a. m. hasta el 23/12/2022 a las
15:00 a. m. Incluye registros de actividades como desayuno, cocina, almuerzo y cena.

Este conjunto de datos contiene informacion detallada sobre 220 interacciones de los
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sensores de apertura/cierre, cuyos detalles se presentan en la tabla 5.1.

* Conjunto de datos de evaluacién: Este conjunto se ha empleado para evaluar los
métodos propuestos, utilizando las areas de interaccién de sensores definidas en el con-
junto de datos de configuracién. A diferencia del conjunto de datos de configuracion,
este conjunto no ha sido observado por expertos y se ha recopilado con fines de eva-
luacién. Cubre un periodo de dos dias, desde el 04/01/2023 a las 12:00 a. m. hasta el
06/01/2023 a las 12:00 a. m., e incluye actividades de desayuno, cocina, almuerzo y
cena. Contiene informacion detallada sobre 238 interacciones de los sensores de apertu-
ra/cierre, que se describen en la tabla 5.2. Ademas, en cuanto a los datos de ubicacién

UWB, se recolectaron 114.559 muestras del usuario 1 y 110.254 del usuario 2.

Las camaras IP han registrado imagenes pixeladas a intervalos de 3 segundos, con el
propésito de etiquetar los datos recopilados por los sensores desde la perspectiva de un
observador externo de forma no invasiva. Las etiquetas obtenidas a través de las imagenes
han permitido discriminar la activacion del usuario en las interacciones registradas, tal como

se describe en detalle en las Tablas 5.2 y 5.1.

Tabla 5.1: Discriminacién espacio-temporal de la activaciéon de sensores para
los usuarios 1y 2 (conjunto de datos de configuracion).

Habitante | Frigorifico | Cubiertos | Microondas | Utensilios
Usuario 1 49 54 6 5
Usuario 2 37 50 7 10
Nadie 0 2 0 0
Total 86 106 13 15

Tabla 5.2: Discriminacion espacio-temporal de la activacién de sensores para
los usuarios 1y 2 (conjunto de datos de evaluacién).

Habitante | Frigorifico | Cubiertos | Microondas | Utensilios
Usuario 1 66 41 21 10
Usuario 2 36 50 9 7
Nadie 1 1 0 1
Total 98 92 30 18
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Figura 5.3: Implementacién en una cocina que incluye camaras, sensores
ambientales y UWB.
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5.2.1. Despliegue del sistema

5.2.1.1. Sensores ambientales

Para la monitorizacion de la interaccion de los habitantes con los electrodomésticos y mue-
bles en la cocina, se ha integrado un conjunto de sensores ambientales. Concretamente, se em-
plearon sensores de apertura/cierre y temperatura Xiaomi Aqara (https://www.aqara.com/),
los cuales se integraron a través de la plataforma Home Assistant (https://www.home-
assistant.io/). La recopilacién de datos en tiempo real se ha efectuado mediante el proto-
colo MQTT, un protocolo de comunicacion ligero y eficiente disenado para la transmision de
datos en tiempo real entre dispositivos de IoT. Los sensores se colocaron estratégicamente

en electrodomésticos y muebles clave, como se muestra en la ubicacién de los sensores en la

Figura 5.2.
' \'\:"cookwa.-r"e.\\
cédkwa_r__e >
J
cutl=n, .
fridge microwave
L -~ (Ol ™
I

Figura 5.4: Areas de interaccién relacionadas con reglas difusas y localiza-
cion.

5.2.1.2. RTLS para interacciéon cercana basado en UWB

Un RTLS es una tecnologia que se utiliza para rastrear y determinar la ubicacién en tiempo
real de objetos o personas dentro de un area especifica. Este sistema ofrece informacion precisa

y continua sobre la posicion.

En el marco de esta investigacion, se ha implementado una soluciéon de seguimiento de
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ubicacién para monitorizar la actividad de los residentes en el entorno de una cocina. Para
ello, se ha utilizado la tecnologia UWB proporcionada por https://www.pozyx.io. En di-
cho entorno, se dispusieron estratégicamente cuatro anclas en las paredes de la cocina para
habilitar la localizacién bidimensional (coordenadas x, y) de los habitantes. Estos usuarios
portaban etiquetas UWB a modo de colgante, tal como se muestra en la Figura 5.3. Esta
plataforma ofrece una estimacion en tiempo real de la ubicacién mediante el uso del protocolo

MQTT vy trilateracion.

5.2.2. Definicién de la interaccion cercana del usuario en la regién

de interés

Siguiendo la descripcién detallada en la seccién 5.1, en esta seccién se expone la imple-
mentacion de los métodos utilizados para el sistema de localizaciéon en tiempo real UWB y

los sensores ambientales desplegados.

* Definicion de la ubicacion del usuario: La ubicacion de un usuario se establece
mediante una caja delimitadora, denotada como u; = (z; ,v; ), (z;,y;"), en un instante
de tiempo t;. Para calcular esta caja delimitadora que define la ubicacion del usuario, se
emplean operaciones de agregacion minimo-maximo sobre las coordenadas 2D estimadas
(x;,y;) por el sistema de localizacién en el intervalo de tiempo ¢; para cada usuario w.

Asi, se define w; = (min(xo, ..., x;), min(yo, ..., ¥)), (max(xg, ..., x;), max(yo, ..., v:)).

» Grado de interaccién: El grado de interaccién (r)¥i en un momento especifico ¢; entre
las cajas delimitadoras que representan las dreas de ubicacion I7 y las cajas delimitadoras
que definen la ubicacion del usuario u; se fundamenta en la métrica de interseccion

sobre unién J(A, B) = ﬁg—g. En este contexto, se adapta dicha métrica para otorgar

peso exclusivamente a la intersecciéon con el area de ubicacion del usuario, es decir,

J(l5,ug) = S0

I7eL(r)

w: — Ny
" ?

(5.6)

126


https://www.pozyx.io

Caso de estudio experimental

5.2.3. Discriminacién de eventos a corto plazo en la cocina a par-

tir de la interaccion cercana del usuario

Los métodos descritos en la seccién 5.1.2.1 de este caso de estudio posibilitan la discri-
minacién de eventos a corto plazo basados en sensores, como la apertura de puertas. En
primera instancia, se define la interaccion cercana del usuario mediante areas de interaccién
de sensores L(s) para cada sensor de apertura de puertas s. La Figura 5.4 proporciona una
descripcion detallada de las areas de interaccién de sensores, las cuales se han definido de
acuerdo a criterios establecidos por expertos humanos y a partir de los datos observables

contenidos en el conjunto de datos de configuracion.

Basado en estas areas de interaccién, se aplica la siguiente regla difusa para calcular el
grado de interaccion L(s)i* > 0 para cada usuario u en una regién L(s) en el momento en

que se produce una activacién del sensor sActivo; > 0:

R:IF L(5>;J and S Activo; > 0 THEN Sup(‘s%ctivo)

En este caso de estudio, se consideran dos usuarios designados como u = uy, us. En este
contexto, u; representa al hombre, mientras que wu, corresponde a la mujer. Los sensores

involucrados son s = cubiertos, frigorifico, microondas, utensilios de cocina.

5.2.4. Discriminacién de eventos a largo plazo en la cocina a partir

de la interaccién cercana del usuario

En esta seccion, se detalla el método propuesto para describir actividades a largo plazo
en la cocina basadas en la interaccién cercana del usuario. Se ha analizado tnicamente el
conjunto de datos de configuracion para definir reglas, protoformas y areas de interaccion
segun criterios expertos que se basan en datos de ubicacion, activacion de sensores e imagenes
pixeladas de camaras. En este caso de estudio, se identifican las siguientes actividades a largo
plazo: cocinar y sentarse a comer. La regla de cocinar se activa cuando la temperatura en

la cocina alcanza niveles elevados, el sensor de presencia en la cocina se encuentra activo, y
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el usuario se halla en la zona de la cocina. La regla de sentarse a comer se activa cuando el

usuario permanece en la zona de la mesa durante un periodo aproximado de 20 minutos.

Para modelar estas reglas, se han definido directamente las protoformas y las funciones
de pertenencia especificadas en la Tabla 5.3. Es importante mencionar que las funciones de
pertenencia estan definidas utilizando funciones left-shoulder, right-shoulder y trapezoidales,
explicadas en detalle en la seccion 5.1.2.3. La region de interés para cada regla y la represen-

tacion de las funciones de pertenencia se muestran en las Figuras 5.5 y 5.6, respectivamente.

Tabla 5.3: Protoformas y reglas para actividades a largo plazo en la cocina.

Id | Protoforma QVT
P1| A veces la tempera- Q= A ve- v =la T="al
tura de la vitrocera- ces tempera- menos 10
. tura de la . 5
mica es alta duran- vitrocerd minutos
te 10 minutos mica, s
alta’
P2 | A veces la presencia Q=Ave- V =’la pre- T=al
en la cocina esté ac- ces sencia en la menos 10
. . cocina esté .
tiva durante 10 mi- - minutos’
activa
nutos
P3| Elusuariouestien | Q=10 v =el | T=’ahora’
la zona de la cocina usuario  u
ahora estd en la
zona de la
cocina’
P4 | Principalmente Q=Ave- Vv =’el T=’"ahora’
el usuario u estd | ces usuario lu
estd en la
en la zona de la
zona de la
mesa durante apro- cocina’
ximadamente 20
minutos
ID Regla Antecedentes
COCinar El usuario u estd cocinando P1Y P2 Y P3 durante unos 5 minutos

sentarse a comer

El usuario u esta sentado en la mesa

P4 durante unos 5 minutos

Término Funcién de pertenencia
A veces Q = L[0,0.5](z)
Ninguno Q=L[0,1](z) ==
Principalmente Q = L[0.25,0.75](z) = =

Temperatura alta

7 = R[21°,25°|(z)

Durante 10 minutos

T = T[—5m, —3m, 3m, 5m](t)

Ahora

T = T[-15s,0,0,15s](z)

Alrededor de 20 minutos

T = T[-10m, —8m, 8m, 10m](t)
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Figura 5.5: Regién de interés definida para cada regla.
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Figura 5.6: Representacién de funciones de pertenencia para los términos
lingiiisticos.

5.3. Resultados

La presente seccion expone los resultados y la discusion correspondiente respecto a los
datos recopilados en el caso de estudio desarrollado, basado en la interaccion cercana del

usuario en las actividades cotidianas de la cocina. Se aborda tanto la discriminacién de las
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actividades a corto plazo basadas en sensores como las actividades a largo plazo basadas en

sensores.

El etiquetado de los datos se ha llevado a cabo utilizando una cadmara ubicada en la cocina,
cuyas imagenes fueron procesadas por un observador externo. Para preservar la privacidad
de los usuarios, se ha reducido la resolucion de las imagenes capturadas y se han pixelado,
siguiendo un método que ha demostrado ser adecuado en la literatura cientifica [293, 294, 295].
Este proceso se ha efectuado para distinguir de manera efectiva al usuario, la actividad
que realiza y su ubicacion. La Figura 5.7 presenta un ejemplo de los fotogramas obtenidos
durante el caso de estudio. Tanto las actividades a corto plazo como las actividades a largo
plazo basadas en sensores han sido etiquetadas por un observador, que identificé al usuario
responsable de la actividad y el momento en que esta se produjo. Por ltimo, los datos
generados por el modelo difuso propuesto se comparan y evalian junto con las actividades
etiquetadas por el observador. Cabe destacar que el intervalo de tiempo se ha establecido en
A = 15s, lo que influye en la agregacién de posiciones dentro de las cajas delimitadoras y en

la granularidad de la activacién de los sensores binarios.

Figura 5.7: Ejemplo de una imagen capturada con la camara y el etiquetado
dado por el observador.
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Los datos recopilados, asi como la implementacion del método y los resultados obtenidos
en este capitulo, estan disponibles para su acceso en el siguiente enlace: https://github.com

/AuroraPR/AMALTEA-IoT.

5.3.1. Discriminacion de usuarios en eventos basados en sensores

de apertura/cierre

En lo que respecta a la discriminacién de las actividades basadas en sensores de apertura/-
cierre, es importante destacar que se establecieron dos conjuntos de datos para este proposito:
i) un conjunto de datos de configuracion destinado a definir areas de interaccion y reglas uti-
lizando criterios de expertos, y ii) un conjunto de datos de evaluaciéon que comprende datos

no observables, como se detall6 al inicio de la seccién 5.2.

En relacién al conjunto de datos de configuracion, la Tabla 5.5 presenta los resultados de
precisién, recall y f-score para los usuarios 1y 2 en el desarrollo de actividades de apertura/-
cierre relacionadas con el frigorifico, los cubiertos, el microondas y los utensilios de cocina.
En promedio, se logréo un rendimiento global de 0.96, con una dispersion reducida tanto en

precisiéon como en recall.

Tabla 5.4: Precisién, recall y f-score de los usuarios 1 y 2 para las actividades
de apertura/cierre (conjunto de datos de configuracion).

usuario | precision | recall | fl-score

. 1 0.96 0.96 0.96
frigorifico

2 0.97 0.95 0.96

, 1 0.95 1.00 0.97
cubiertos

2 1.00 0.94 0.97

i 1 1.00 1.00 1.00

microondas

2 1.00 1.00 1.00

. 1 0.83 1.00 0.91
utensilios

2 1.00 0.90 0.95

1 0.95 0.98 0.97

total 2 0.99 0.94 0.97

avg 0.97 0.96 0.96

En segundo lugar, en el conjunto de datos de evaluacién, se presentan en la Tabla 5.5 los
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resultados de precision, recall y F1-score para los usuarios 1y 2 en el desarrollo de actividades
de apertura/cierre relacionadas con el frigorifico, los cubiertos, el microondas y los utensilios
de cocina. El rendimiento global es de 0.9 en promedio, con una dispersion reducida tanto
en precision como en recall. Las diferencias en las métricas de discriminacién son similares
para los usuarios 1 y 2 (0.92 y 0.89, respectivamente). Se observa un rendimiento alentador en

datos no observables respecto a la configuracién de inicio definida segtn criterios de expertos.

En la Tabla 5.8, se proporciona una matriz de confusién detallada para cada elemento
clave evaluado, lo que permite identificar diferencias significativas en el uso diario, pero no
variaciones sustanciales en el rendimiento de discriminacion de usuarios del modelo propues-
to. Ademas, la Figura 5.9 ofrece una representacién grafica de la activacion de eventos de
apertura/cierre y la discriminacién desarrollada para cada usuario, ilustrando los resultados

del modelo propuesto descrito en esta seccion.

Tabla 5.5: Precisién, recall y f-score de los usuarios 1 y 2 para las actividades
de apertura/cierre (conjunto de datos de evaluacién).

usuario | precision | recall | fl-score

., 1 0.94 0.94 0.94
frigorifico

2 0.91 0.86 0.89

) 1 0.92 0.83 0.87
cubiertos

2 0.89 0.82 0.85

] 1 0.88 1.00 0.93

microondas

2 1.00 0.67 0.80

- 1 0.91 1.00 0.95
utensilios

2 1.00 0.86 0.92

1 0.92 0.94 0.93

total 2 0.89 0.86 0.88

avg 0.92 0.88 0.90
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Figura 5.8: Matriz de confusion de los sensores binarios en el conjunto de
datos de evaluacion.

En la Tabla 5.2, se proporcionan detalles sobre algunos casos especiales detectados durante
el caso de estudio, que estan relacionados con la fila "ningunoz que merecen ser mencionados:
a) En el caso de los cubiertos, se detecté una falsa activacién del sensor; b) En el frigorifico,
se identific una falsa activacién del sensor; ¢) Se observaron 4 activaciones de sensores en las
que el habitante no llevaba la etiqueta cuando se produjeron; d) En relacién a los utensilios

de cocina, se registré una falsa activacion del sensor. Cabe destacar que existieron situaciones
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en los que ambos habitantes podrian haber desarrollado la activacién debido a la proximidad
de ambos al realizar la actividad. Un ejemplo de esto se puede observar en la Figura 5.7,
especificamente en el cuadro B de la misma, que corresponde a la marca de tiempo 2023-01-
06 11:52:30. La Figura 5.9 muestra una representacion grafica de los resultados para cada

activaciéon del sensor.
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Figura 5.9: Por cada activacién del sensor, se tiene el dato en bruto, asi como
el grado de interaccion calculado para el usuario 1 y el usuario 2 mediante
el método de discriminacién espacial-temporal.
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Ademas de nuestra propuesta, se han evaluado dos modelos diferentes para discriminar la

interaccién de eventos a corto plazo:

e Distancia minima: Este enfoque se centra en la identificacién de usuarios utilizando
el método del vecino méas cercano, que calcula la distancia entre el Usuario 1 y el Usua-
rio 2 en relacion con el sensor activado. La distancia minima entre los usuarios y los
electrodomésticos se calcula mediante la distancia euclidiana. En este caso, no requiere
una fase de aprendizaje, por lo que el rendimiento se calcula de manera directa con el

conjunto de datos de evaluaciéon, obteniendo una precisién del 0,86.

* Clasificacion de cajas delimitadoras BB: Este enfoque basado en datos utiliza la
senal del sistema de posicionamiento para discriminar la actividad del usuario. Se basa
en la propuesta de los autores [246], donde el RSSI se computa mediante SVM y RF
para discriminar la interacciéon del usuario. En el contexto de este trabajo, las cajas
delimitadoras con la ubicacién del usuario que se obtienen a partir del sistema UWB

componen la entrada del modelo. Evaluamos dos configuraciones:

— En primer lugar, entrenamos y evaluamos al modelo en el conjunto de datos de eva-
luacién, con una division de datos del 20 % para prueba y 80 % para entrenamiento.
Los resultados de SVM y RF obtuvieron una precision del 0,82 y del 0,87, respec-
tivamente. Sin embargo, cabe destacar que existe un ligero sobreajuste al evaluar
este conjunto de datos debido a su contexto especifico y su tamano limitado (238

eventos).

— En segundo lugar, entrenamos el modelo utilizando el conjunto de datos de con-
figuracion y luego evaluamos con el conjunto de datos de prueba. Los resultados
estuvieron por debajo del rendimiento de nuestro sistema, con SVM logrando una

precision maxima del 0,57 y RF un 0,49.

En las Tablas 5.6 y 5.7, presentamos un resumen del rendimiento de varios métodos ex-

plorados en la literatura aplicados a nuestro problema.
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Tabla 5.6: Precision, recall y fl-score de BB4+SVM, BB+RF y distancia
minima (conjunto de datos de prueba)

BB+SVM BB+RF min-distance
usuario | precision | recall | fl-score | precision | recall | fl-score | precision | recall | fl-score
. 1 1,00 0,33 0,50 0,67 0,86 0,75 0,88 0,68 0,77
cubiertos
2 0,67 1,00 0,30 0,90 0,75 0,82 0,66 0,87 0,75
. 1 0,91 1,00 0,95 0,88 1,00 0,94 0,94 0,92 0,93
frigorifico
2 1,00 0,78 0,38 1,00 0,60 0,75 0,86 0,39 0,87
. 1 0,83 0,62 0,71 1,00 1,00 1,00 0,95 0,87 0,91
microondas
2 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 1,00 0,67 0,36 0,75
. 1 1,00 0,60 0,75 0,75 1,00 0,86 1,00 0,83 0,91
utensilios
2 0,33 1,00 0,50 0,00 0,00 0,00 0,71 1,00 0,83
total 1 0,92 0,72 0,80 0,83 0,97 0,89 0,93 0,82 0,87
2 0,65 0,89 0,75 0,93 0,68 0,79 0,74 0,38 0,30
avg 0,82 0,78 0,78 0,87 0,36 0,35 0,36 0,34 0,35
Tabla 5.7: Precision, recall y fl-score de BB+SV y BB+RF (conjunto de
datos de configuracion para entrenamiento y conjunto de datos de prueba
para evaluacién)
BB+SVM BB+RF
usuario | precision | recall | fl-score | precision | recall | fl-score
) 1 0,06 0,02 0,03 0,27 0,34 0,30
cubiertos
2 0,45 0,66 0,54 0,33 0,26 0,29
., 1 0,73 0,84 0,78 0,77 0,58 0,66
frigorifico
2 0,63 0,47 0,54 0,49 0,69 0,57
] 1 0,75 1,00 0,86 0,00 0,00 0,00
microondas
2 1,00 0,22 0,36 0,74 0,81 0,77
. 1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
utensilios
2 0,41 1,00 0,58 0,50 0,60 0,55
1 0,63 0,55 0,59 0,55 0,54 0,55
total
2 0,50 0,58 0,53 0,42 0,40 0,41
avg 0,57 0,56 0,57 0,49 0,48 0,49

La diferencia en el rendimiento entre los enfoques de BB+SVM y BB+RF en las Tablas 5.6

y 5.7 radica en la variacion de las actividades y el contexto entre los usuarios en las escenas que

conforman los dos conjuntos de datos. La definicién de regiones de interés permite modelar

de manera sencilla la interaccién y la discriminacién de usuarios de manera mas flexible y

adaptable en comparacién con los modelos basados en datos, que estan disenados para el

contexto especifico de datos del dominio donde se ha entrenado.
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5.3.2. Discriminacién de usuarios en eventos a largo plazo basados

en sensores binarios e interaccion cercana

Esta seccion refleja los resultados de mineria de actividades humanas a partir de senso-
res usando légica difusa. Se han modelado las reglas de cocinar y sentarse a comer, que se
definieron en la seccién 5.1.2.2. En las Tablas 5.8 y 5.9, se detallan los intervalos de tiempo
obtenidos por los modelos en el conjunto de datos de evaluacién, que describen, para ca-
da usuario, el grado calculado en funciéon de la interaccién cercana en la region de interés

correspondiente.

Primero, en relacién a la actividad de cocinar, se requiere la activacion simultanea del
sensor de presencia y una alta temperatura en la vitroceramica durante cierto tiempo. En
este escenario, los usuarios 1 y 2 pueden interactuar simultaneamente en el evento, lo cual es
etiquetado por un observador externo a partir de imagenes de las caAmaras. De este modo, se

determinan los minutos activos.

En segundo lugar, la actividad de sentarse a comer se relaciona con una presencia a largo
plazo en la zona de la mesa, que los usuarios 1 y 2 utilizan para almorzar después de cocinar.
Para presentar de manera comprensible el resultado de la activacion del usuario para cada
regla, el grado calculado para cada usuario y la regla se han categorizado (mediante defuz-
zificacion) en los siguientes términos de actividad: "ninguna'(grado == 0), "parcial'(grado

<1/3) y .2ctiva'(grado >=1/3).
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Figura 5.10: Grado de interacciéon del usuario 1 y el usuario 2, calculado a

partir del método de discriminacién espacio-temporal para cada intervalo
(cocinar y sentarse a comer).
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Tabla 5.8: Resultados del reconocimiento de eventos a largo plazo basados
en sensores y en las reglas para la actividad de cocinar.

COCINAR
GROUND TRUTH MODELO
Cart i duration min min grado grado ul u?2
(min) ul u2 ul u2

2023-01-04 19 8 4 | 0,842 | 0,158 | Activo Parcial
13:24:15

2023-01-04 9 92 0 1 0 Activo Ninguno
21:21:30

2023-01-04 1 ’25 0’75 1 075 ()75 Activo Activo
21:42:30

2023-01-05 2% 3 10 | 0,273 | 0,727 | Parcial | Activo
14:16:15

2023-01-05 10 10 7 0,853 0,147 Activo Parcial
21:14:15

2023-01-06 46,75 25 2 | 0,887 | 0,113 | Activo Parcial

9:42:15

2023-01-06 4 4 0 1 0 Activo Ninguno
10:54:30

2025-01-06 18 18 | 11 | 0455 | 0,545 | Activo | Activo
11:46:30

Tabla 5.9: Resultados del reconocimiento de eventos a largo plazo basados
en sensores y en las reglas para la actividad de sentarse a comer.

SENTARSE A COMER
GROUND TRUTH MODELO
ctart time duration min min grado grado ul u2
(min) ul u2 ul u2
2023-01-04 19,25 16,5 18 | 0,857 | 0,935 | Activo | Activo
13:37:15
2023-01-04 21,75 19,75 23,25 0,908 1,069 | Activo | Activo
14:43:30

Los resultados muestran que la regla de sentarse a comer se ha estimado con una alta
precision en relacion al ground truth. Los intervalos de tiempo y la presencia estan muy
bien alineados, con una cobertura del 94 %. El grado de activacién es estable, preciso y se

calcula mediante la concatenacion y agregacion utilizando el modelo de FTW y los criterios
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de expertos.

En el caso de la regla de cocinar, la situacion es mas compleja debido a la activacion del sen-
sor de presencia, que incluye un tiempo de activaciéon impreciso. Esto significa que los usuarios
pueden interactuar de manera parcial, cocinar o no cocinar, e interactuar o no en la region
de interés relacionada mientras la regla estd activa. En este escenario, la desfuzzificacion en
términos lingiiisticos juega un papel crucial de interpretabilidad. Esta desfuzzificacion resalta
la representacion lingtiistica basada en la incertidumbre y la imprecisiéon, lo que proporciona

una descripcion detallada de la activacién de cada usuario en relacion con la regla.
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CcAPITULO O

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En un mundo donde la tecnologia avanza a pasos agigantados, ha surgido de forma priori-
taria la necesidad de desarrollar soluciones innovadoras que mejoren la calidad de vida de las
personas, especialmente aquellas en situaciones de fragilidad. Esta tesis doctoral se centra en
la integracion de tecnologias avanzadas y no invasivas, que brindan nuevas perspectivas en el
ambito del RA. Esto permite abordar el reconocimiento de eventos mas especificos, como los
eventos sonoros y la localizacién precisa en interiores, lo que resulta esencial para superar el
desafio de la multiocupacién en espacios compartidos. De esta forma, se logra no solo alcan-
zar el RA antes imperceptibles en los El, sino también modernizar los esquemas clasicos de

sensores y modelos existentes, adaptandolos a las necesidades actuales y emergentes.

El RA y la integracién de tecnologia se ha convertido en un area de estudio con un impac-
to significativo en la autonomia y bienestar de individuos con el sindrome de fragilidad, un
grupo particularmente vulnerable que a menudo enfrenta desafios tinicos en su vida diaria.
El sindrome de fragilidad, caracterizado por una disminucién en la resistencia y la capacidad
para afrontar factores de estrés, es especialmente prevalente en la poblacion mayor. Estas per-
sonas pueden experimentar una variedad de dificultades, incluyendo una movilidad reducida,
una mayor susceptibilidad a caidas y enfermedades, y un deterioro cognitivo. Es fundamental

ofrecerles una atencién de calidad para evitar que su patologia derive en fragilidad secundaria,
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como depresion o insuficiencia cardiaca, y centrarse en reducir los indicadores de fragilidad
para prevenir incapacidades. Las necesidades que posee este segmento poblacional son muy
variadas, aunque destacan fundamentalmente el seguimiento de su salud y estado fisico, la

atencion temprana y la comunicacién e integracion social.

El seguimiento y asistencia son elementos fundamentales para personas con fragilidad,
quienes presentan una menor resistencia a los estresores y un mayor riesgo de desarrollar
discapacidades. Es clave vigilar sus signos vitales, nivel de actividad fisica y su habilidad
para realizar actividades cotidianas, ya que estos factores son indicadores objetivos de su
estado general de salud. Las tecnologias de supervision y monitorizaciéon, como los sensores
de localizacién, audio, vision o binarios, pueden ser particularmente utiles, ya que pueden
instalarse en el hogar para reconocer la actividades diarias y detectar cambios en los patrones
de movilidad o comportamiento que podrian indicar un deterioro de salud. Por ejemplo, un
descenso o desviacion en la actividad diaria general o un cambio en los patrones de sueno po-
dria ser un signo temprano de una complicaciéon médica o un inicio de demencia, permitiendo
intervenciones oportunas y tempranas. También seria posible la deteccion de situaciones de
riesgo, como cambios significativos en el horario de realizacion de cierta actividad cotidiana,
salidas a deshoras, inactividad inusual o posibles caidas y alertar a los cuidadores o al per-
sonal médico, lo que permite una respuesta rapida en caso de una emergencia médica. Esto
no solo mejora la seguridad del individuo, sino que también proporciona tranquilidad a los

familiares y cuidadores.

De forma especifica, se ha demostrado que la realizacion regular de actividad fisica es
necesaria para fortalecer la capacidad motora y mejorar la salud mental, contribuyendo asi a
una independencia méas notable. Esta actividad fisica esta intrinsecamente vinculada con la
rehabilitacién, un proceso frecuentemente pautado a estas personas, que puede verse influen-
ciado por cambios en su estado de salud y complicaciones médicas. Esto resalta la necesidad
de una supervision médica continua y atenta, pudiendo realizarse a través de la incorporacion
de tecnologias en los programas de rehabilitacion y ejercicio. Por ejemplo, la utilizacién de
camaras para monitorizar y asegurar la correcta ejecucion de los ejercicios puede ayudar a

diseniar rutinas personalizadas enfocadas en fortalecer la fuerza y mejorar el equilibrio. Esto,
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a su vez, contribuye a minimizar el riesgo de caidas y otras complicaciones asociadas a la

fragilidad.

Por 1ltimo, la comunicacion y la integracion social desempenan un papel importante en el
manejo de la fragilidad, dado que el aislamiento y la soledad son comunes entre las personas
afectadas por este sindrome. Es fundamental fomentar la interaccion social, brindar apoyo
emocional y ofrecer estimulacién cognitiva para preservar una salud mental robusta, prevenir
trastornos como la depresion y promover la autonomia. En este contexto, la tecnologia emerge
como un recurso valioso para facilitar la expresion, proporcionar compania y motivacién, por
ejemplo, mediante el uso de robots que interactiien con ellos, establezcan conexiones con
sus cuidadores o familiares, o simplemente les asistan en la expresion de sus emociones y
pensamientos. Ademads, en ambientes donde conviven con otras personas, dispositivos de
localizacién pueden ser utiles para monitorizar la interaccién social identificando asi posibles

situaciones de aislamiento y ayudando a mitigarlas.

Por consiguiente, resulta primordial disenar soluciones que brinden asistencia efectiva y
considerada en entornos cotidianos, tales como residencias de ancianos o viviendas familiares,
donde es comin la coexistencia de varias personas. En estos contextos, donde se enfrenta el
desafio de la multiocupacion, es imperativo diferenciar entre los distintos ocupantes y sus
respectivas actividades. Esto demanda un alto grado de precision y adaptabilidad en las tec-
nologias de RA. Para ello, se deben implementar sistemas avanzados que no solo reconozcan la
presencia de las personas, sino que también identifiquen sus patrones de movimiento, rutinas
y necesidades individuales. De esta manera, se puede garantizar una asistencia personalizada
y eficiente, mejorando la calidad de vida y la seguridad de cada ocupante, al tiempo que se

respeta su privacidad e independencia.

Esta tesis doctoral aborda los mecanismos de reconocimiento y la integracién de sensori-
zacion, allanando el camino para que fabricantes y desarrolladores puedan crear soluciones
completas y especificas para cada entorno. Para afrontar estos desafios, se proponen y eva-
lian una variedad de propuestas de innovacién tecnoldgica, incluyendo el uso de sensores de
diversa indole, sistemas de localizacién en interiores, modelos de DL y protoformas difusas

para el RA. De forma destacada, en la presente tesis doctoral, se han abordado los siguientes
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puntos:

* Se han incluido técnicas de procesamiento de dispositivos multimedia: i) sonido para la
deteccién y clasificacion de eventos sonoros domésticos, y ii) procesamiento de imagenes
térmicas, utiles para detectar la postura y los puntos de referencia corporales en entornos

con miultiples ocupantes, asi como para reconocer la actividad fisica.

» Se han evaluado diferentes propuestas sobre tecnologias y modelos para la localizacion
en interiores, incluyendo RTLS con tecnologia BLE y UWB, asi como el uso de camaras

para la identificacion facial y la ubicacion de la persona.

* Se ha incluido y evaluado una innovadora metodologia de RA que vincula la activa-
cién o los eventos de un determinado sensor con la localizacién del usuario que lo ha
activado. Esta metodologia permite adaptar los sistemas de RA a las caracteristicas y
patrones individuales de cada usuario, ofreciendo una solucién personalizada y precisa

independientemente del entorno.

La evaluacién de estas tecnologias en casos de estudio reales se ha definido como un requi-
sito fundamental de la tesis doctoral, ya que permite mostrar su efectividad y adaptabilidad
en entornos de vida cotidianos. A través de estas investigaciones, se ha demostrado, mediante
evaluacion de diferentes casos de estudio, cémo las tecnologias propuestas pueden mejorar la
seguridad y establecer mecanismos de reconocimiento en personas con sindrome de fragili-
dad, al tiempo que se respeta su privacidad y dignidad. Estos avances representan un paso
significativo hacia la creacién de entornos mas seguros y adaptativos para las poblaciones

vulnerables.

Profundizando en el contenido de esta tesis doctoral, en el capitulo 2 se investiga en detalle
el rol esencial que juega el RA humanas en EI. Se ha destacado la aplicacion de los siste-
mas de RA, que no solo facilitan la observacion y anélisis de comportamientos diarios, sino
también proporcionan respuestas rapidas y efectivas en situaciones criticas, incrementando la
seguridad y asistencia a personas fragiles. El contexto de este segmento poblacional se detalla

en la ultima seccién del capitulo, presentando sus necesidades y resaltando la importancia de
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ofrecer sistemas avanzados diseniados segun las necesidades de cada individuo. Este capitulo
ofrece una vision y motivacion hacia la relevancia de soluciones para personas fragiles basadas

en tecnologia no invasiva.

En el capitulo 3, se ha propuesto una arquitectura y procesamiento de sensores multi-
modales y casos de estudio para reconocimiento de actividad en entornos domésticos. Se ha
realizado ademaés una combinacién de distintas tecnologias —como sensores ambientales, de
audio y visuales— para mostrar su aplicacion con una vision mas completa y precisa de las
interacciones humanas en un espacio determinado. Esta aproximacién multimodal es crucial
para el desarrollo de sistemas que se ajusten con precision a los comportamientos de usuarios
que, otros sensores, como los binarios, no permiten recoger. Para comprender de forma com-
pleta la construccion del ecosistema que conforman las diversas invertigaciones, se describe
la plataforma y la arquitectura subyacente que sirve como base para la integracién de estas
tecnologias, permitiendo la recoleccién y procesamiento eficiente de datos de multiples fuen-
tes, destacando la facilidad de instalacién de estos sensores y su bajo coste. Adicionalmente,
en este capitulo se introducen dos sensores multimodales, de audio y visiéon térmica, como

dispositivos emergentes que abren nuevas posibilidades en el campo del RA.

En el caso del reconocimiento de audio, se ha desarrollado una metodologia de computaciéon
Edge-Fog para integrar esta funcion en dispositivos [oT, que ademas se utilizan para la
recoleccion de datos (ver seccién 3.1). Con este fin, se ha creado y etiquetado un conjunto
de datos de eventos sonoros domésticos, como el sonido de una aspiradora, un microondas
o una ducha. Para la clasificaciéon de estos sonidos, se ha propuesto un enfoque basado
en la representacion espectral para la extraccion de caracteristicas, utilizando un modelo de
CNN. Adicionalmente, se ha implementado un procesamiento difuso de secuencias de eventos
sonoros, empleando restricciones temporales definidas por protoformas, con el objetivo de
filtrar y minimizar los falsos positivos en la identificacién de eventos en tiempo real. Los
resultados de clasificacién del conjunto de datos han alcanzado un F1l-score de 0.99 con el
modelo de CNN+MFCC. Para evaluar la propuesta en tiempo real bajo condiciones naturales,
se ha llevado a cabo un caso de estudio en un entorno doméstico comprendido por seis escenas,

obteniendo un Fl-score de 0.95 en este caso.
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Por otra parte, el procesamiento de imagenes térmicas también se introduce como prota-
gonista en este capitulo con un doble propdsito: i) la identificacion de puntos de referencia

corporales (body landmarks), y ii) la clasificacién de actividades fisicas.

En el primer punto, sobre la estimacién de puntos de referencia corporales, se utiliza una
red neuronal residual para identificar puntos de referencia corporales a partir de imagenes ob-
tenidas mediante un sensor de visién térmica de baja resolucién y coste (ver seccién 3.4.1.1).
Para abordar las dificultades en la captura y el etiquetado de datos, que suelen ser obstacu-
los en el aprendizaje de modelos de DL, se ha implementado un método de autoetiquetado
utilizando camaras duales, tanto de espectro visible como térmicas, creando un dispositivo
que ademas permite realizar el procesamiento en Edge Computing. Este proceso incluye el
uso del modelo OpenPose para reconocer puntos clave y generar el ground truth a partir
de las iméagenes de espectro visible. De esta manera, la red neuronal residual aprende a in-
terpretar imagenes térmicas basdndose en el conocimiento previo adquirido por OpenPose,
preentrenado con imégenes de espectro visible. Se ha realizado un caso de estudio con cuatro
individuos en los que se han obtenido muy buenos resultados, obteniendo un bajo error (RM-
SE de 2.46 en el conjunto de prueba y un RMSE de 9.80 en el conjunto de entrenamiento) en
comparacion con la anotacion de espectro visible. No obstante, ciertas posturas complicadas,
especialmente aquellas con acortamiento, requieren un entrenamiento mas exhaustivo y una

ampliacion del conjunto de datos, incluyendo un mayor equilibrio en la variedad de posturas.

En el segundo punto, se analiza la monitorizacion de actividades fisicas mediante una
clasificacion de cinco actividades deportivas detectadas mediante un sensor de visién térmica
(ver secci6én 3.4.1.2). Se ha recopilado un conjunto de datos que comprende tres sesiones de
ejercicio (5-6 minutos de duracién) de un individuo realizando actividades como flexiones,
abdominales, saltos jumping jack, sentadillas y ejercicios de plancha. Para mejorar la calidad
del conjunto de datos y minimizar el riesgo de sobreajuste del modelo, se ha implementado un
método de aumento de datos que incluye rotacion, giro horizontal y escala. Posteriormente,
se ha utilizado un modelo de DL para analizar secuencias de iméagenes del usuario y determi-
nar la actividad realizada. Para ello, se ha empleado una CNN para extraer caracteristicas

significativas del espacio espacial, y una red LSTM para modelar la secuencia de imégenes
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y realizar la clasificacion final. Los resultados obtenidos (F1l-score de 0.99) demuestran un

rendimiento destacado y una rapida capacidad de aprendizaje del modelo.

Asimismo, la trazabilidad en entornos de multiocupacién ha supuesto un aspecto cru-
cial en esta investigacion, analizando cémo el seguimiento detallado de las interacciones y
movimientos de los individuos en estos espacios compartidos es esencial para identificar las
actividades que se estan llevando a cabo en dicho entorno. En el capitulo 4, se han examina-
do diversas tecnologias para la localizacién y seguimiento en espacios interiores, incluyendo

sistemas basados en radiofrecuencia como UWB y Bluetooth, asi como sensores de vision.

En primer lugar, se ha evaluado la capacidad de UWB para seguir las trayectorias de
los individuos en interiores utilizando modelos de DL 4.2. La integracién de esta tecnologia
para determinar la ubicacién de los usuarios mediante métodos de TOF o TDOA ofrece un
rendimiento elevado, sin embargo, este método requiere un ntimero considerable de balizas o
anclas y, en entornos reales, las sefiales UWB pueden verse afectadas por paredes, muebles
y otros obstaculos. Por esta razon, se ha utilizado una técnica denominada fingerprint para
mejorar la correlacién entre una medida especifica, en este caso, la intensidad de la senal
RSSI, con una ubicacién en el entorno. Esta tecnologia ha sido desplegada y evaluada en
dos apartamentos con diferentes configuraciones (60 y 100 m?) realizando actividades co-
tidianas. Se ha realizado una comparacién entre el desempenio de modelos CNN, LSTM y
CNN+LSTM vy las capacidades de modelos més tradicionales como RF o SVM, incluyendo
también la eficacia de Bluetooth en la clasificacién por habitaciones. Los resultados obtenidos
son prometedores, con estimaciones aproximadas a los 50 cm o en términos de error absoluto
medio con el modelo de CNN+LSTM, lo cual facilita la implementacion de esta metodologia

en el RA humanas en entornos domésticos.

En segundo lugar, se ha evaluado el uso de sensores de vision para reconocer puntos de
referencia corporales en 3D, asi como para identificar al sujeto 4.3. Se ha utilizado un enfoque
que procesa conjuntamente una variedad de herramientas de DL, como YoLo, MediaPipe y
DeepFace, incluyendo un sistema de seguimiento facial y corporal. El modelo propuesto en
esta investigacion es capaz de procesar, identificar, rastrear y obtener puntos de referencia

corporales en 3D en situaciones de multiocupacion, ademaés de llevar a cabo una proyeccion de
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homografia para estimar la ubicacion 2D sobre el plano del suelo, permitiendo asi la fusion
de datos procedentes de diferentes camaras. Posteriormente, se incorpora la identificacion
facial y el seguimiento no supervisado para determinar la identidad de los ocupantes dentro
del EI y correlacionar los puntos de referencia corporales con cada sujeto. A través de un
caso de estudio que comprende cinco escenas distribuidas en dos estancias, se ha evaluado
el rendimiento de la metodologia propuesta, obteniendo un Fl-score de 0.98 a la hora de

identificar al usuario.

Comparando las tecnologias evaluadas en términos de rendimiento, se ha destacado la
superioridad de UWB sobre BLE en precision, debido a la variabilidad y la incertidumbre
asociadas a la sefial de BLE al localizar usuarios. Sin embargo, el despliegue de sistemas de
radiofrecuencia actualmente implica un coste mayor, dado que todavia estan en fase de cre-
cimiento y su adopcion es mas comun en entornos industriales que entre usuarios generales,
ademéas de que la mayoria ofrece solo posicionamiento en 2D. Por otro lado, el seguimiento
mediante camaras muestra resultados notablemente eficaces y es mas econémico, permitien-
do conocer la posicion 3D del usuario en el espacio, e incluso su postura. No obstante, el
seguimiento completo en un entorno requiere la instalaciéon de numerosos dispositivos, lo que
plantea preocupaciones de privacidad debido a la grabacion continua de imagenes. Una solu-
cion a esta problematica es la creacion de un entorno virtual a partir de los datos recogidos y
procesados, lo que podria mitigar los problemas de privacidad al no utilizar imagenes directas

de los individuos.

Un aspecto particularmente innovador de esta investigacion ha sido la propuesta de un
marco de discriminacion en entornos de multiocupacion que puede aplicarse al contexto de
RA y EI de forma general. Dicho marco, basado en conocimiento y desarrollado a lo largo del
capitulo 5, permite realizar una configuracién réapida y sencilla modelando las zonas donde

se produce un evento.

Gracias a los sistemas de trazabilidad, estudiados en profundidad en el capitulo 4, el discri-
minador establece una relacion espacio-temporal entre los potenciales habitantes del entorno.
La propuesta se ha modelado formalmente y de forma independiente del contexto, de modo

que pueda ser reproducida y desplegada en cualquier entorno. Para evaluar la propuesta, se

148



Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros

ha realizado un caso de estudio donde se concreta un sistema de trazabilidad y generacion
de eventos en un entorno doméstico real. Para ello, se ha generado un conjunto de datos
con cada evento perfectamente etiquetado. Gracias a una grabaciéon mediante camaras que
establecen el ground truth, se ha etiquetado cada evento y comprobado que el modelo del
discriminador permite determinar que usuario interactud con los objetos en un porcentaje
mayor al 0.90 de fl-score. De forma adicional, se ha extendido el modelo para tratar eventos
o actividades més duraderas (no eventos puntuales). Para este propoésito, se han definido
protoformas linguisticas que minan y extraen informacién de sensores usando reglas difusas.
Dichas protoformas definen mediante términos y ventanas temporales acciones como cocinar
o estar sentado durante largo rato en la mesa, y permiten fusionar informacién de diversos
sensores mediante reglas IF-THEN. De forma paralela, el discriminador ha permitido reco-
nocer qué usuario era el que generaba esa regla mediante asociacion espacio-temporal. El
reconocimiento y discriminacién de dos actividades seleccionadas (cocinar y comer), se ha

situado en una tasa de cobertura del 94 %.

En conclusion, esta ultima investigacion se ha distinguido por su capacidad para manejar
eficazmente la incertidumbre y la variabilidad propias de las acciones humanas en contextos
de multiocupacién. Mediante la integracién de diversas propuestas y tecnologias, se ha con-
seguido determinar con alta precision la naturaleza de la actividad realizada, la identidad
del sujeto y la duracién o el momento en que se lleva a cabo. Se ha abordado el desafio
de identificar areas especificas de interacciéon y modelar flujos de datos difusos, basandose
en la interaccion cercana entre usuarios y sensores. Este enfoque facilita la obtencion del
nivel de interaccién entre usuarios y sensores, proporcionando una fuente de datos valiosa
para el campo del RA. Los resultados han demostrado que la combinacién de tecnologias
de localizacién, sensores ambientales y modelos de DL puede profundizar y mejorar nuestro
entendimiento de las actividades humanas en entornos complejos, abriendo nuevas vias en el

campo del RA y la inteligencia ambiental.

Estos resultados han sido posibles gracias a una diversa integracion de conocimientos, mé-
todos y hallazgos de investigaciones realizadas a lo largo de la tesis. Este proceso acumulativo

ha resultado en un sistema completo y escalable a una amplia gama de sensores, incluyen-
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do dispositivos ambientales, vestibles y de localizaciéon precisa como el UWB, manteniendo
siempre la privacidad del individuo. Su capacidad de adaptacion a distintos entornos y su

potencial de escalabilidad son puntos fuertes de este sistema.

La relevancia de esta tesis doctoral radica en su contribuciéon de soluciones concretas y
efectivas a los retos cotidianos de personas en situaciones de fragilidad. Los hallazgos de esta
investigacion no solo avanzan el conocimiento tedrico en el campo de las tecnologias asistivas
y el cuidado de la salud, sino que también tienen aplicaciones practicas directas, brindando
herramientas que pueden mejorar significativamente la vida de estos individuos. Sin embargo,
aunque los resultados obtenidos son prometedores, es crucial reconocer las limitaciones de la
investigacion actual. Estas limitaciones subrayan la importancia de continuar explorando y
desarrollando estas tecnologias en entornos reales para validar su eficacia y adaptabilidad,
ofreciendo un sélido punto de partida para futuros trabajos en este campo. La continuacion
de esta investigacién deberia centrarse en varias areas clave para profundizar y expandir los

conocimientos y aplicaciones obtenidos hasta ahora, y que se detallan a continuacion.

Una de las areas de enfoque para futuros estudios seria la ampliacion y diversificacién
del conjunto de datos utilizados, recopilando informacién de un mayor nimero de sujetos
en diferentes entornos y situaciones, priorizando las condiciones naturales de vida cotidiana.
Esto no solo enriqueceria los modelos con una variedad de patrones de comportamiento, sino
que también mejoraria su generalizacion y robustez. Paralelamente, la mejora y refinamiento
de los modelos de DL, a través de la exploracion de nuevas arquitecturas de redes neuronales
y técnicas de aprendizaje avanzadas, podria llevar a avances significativos en precision y
eficiencia. Ademas, la realizacién de pruebas y validaciones adicionales en entornos reales es
esencial para evaluar la efectividad y adaptabilidad de las soluciones propuestas, identificando

areas de mejora y ajustes necesarios.

En cuanto a aplicaciones especificas, la tecnologia UWB presenta un amplio espectro de
posibilidades. La creaciéon de ambientes inteligentes con robots de asistencia y telepresencia,
son otras areas donde UWB puede jugar un papel crucial. Por otra parte, el andlisis de la
interaccion social y actividades de grupo mediante UWB podria ofrecer indicadores valiosos

para el bienestar emocional y mental de personas en situaciones de fragilidad. En este con-
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texto, la integracion de la tecnologia UWB con dispositivos wearables y plataformas abiertas
como Home Assistant constituye un avance significativo en el campo de los sistemas integra-
dos, ofreciendo un potencial considerable para el desarrollo de soluciones personalizadas y de
alta versatilidad. Actualmente, el coste asociado a la tecnologia UWB es relativamente alto,
limitando su presencia a dispositivos especificos, predominantemente aquellos fabricados por
Apple. Sin embargo, se anticipa que en un futuro préximo, dispositivos como el Pizel Watch
de Google, que operan con sistemas abiertos y programables, integraran esta tecnologia,
posibilitando el desarrollo de aplicaciones contextualizadas, tanto para entornos domésticos
como hospitalarios, a un coste significativamente reducido. Se espera que Google lance una
red similar a la Find My de Apple, facilitando la localizacién de dispositivos de bajo costo,
como los airtags, que no exceden los 30 euros. Esto permitiria democratizar la localizacion
precisa en tiempo real facilitando la monitorizaciéon de la salud y el control de dispositivos

inteligentes en el hogar.

Adicionalmente, la combinaciéon de tecnologias radar para la deteccion de presencia con
UWRB abre nuevas posibilidades, particularmente en su aplicacion en residencias de ancianos
y otros entornos de asistencia. Esta integracion resulta especialmente relevante en contextos
donde las visitas de familiares son intermitentes, permitiendo la identificacién de estas visitas
sin la necesidad de que ellos lleven un dispositivo, ya que solo seria necesario para los pacientes
y el personal profesional. Estas tecnologias podrian operar conjuntamente para proporcionar

una monitorizacién detallada y continua, elevando la seguridad y el bienestar de los ocupantes.

La posibilidad de desplegar estos sistemas integrados en una diversidad de entornos, que
incluyen hogares, hospitales y residencias de ancianos, destaca la flexibilidad y capacidad
de adaptacién de estas soluciones. Estos sistemas se presentan como opciones ideales para
una amplia gama de escenarios y necesidades, abriendo un abanico de oportunidades para
mejorar la calidad de vida y la asistencia en diversos contextos. Su implementaciéon podria
marcar un hito importante en la evolucion de la tecnologia asistiva y de cuidado, destacando
la importancia de seguir explorando y desarrollando estas tecnologias para maximizar su

impacto y eficacia.

En resumen, la investigacion presentada en esta tesis doctoral marca un paso importante
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hacia un futuro donde la tecnologia asistiva y el cuidado de la salud no solo mejoren la
calidad de vida, sino que también empoderen a los individuos para vivir de manera mas
independiente y con dignidad. La colaboracién interdisciplinaria y la adaptacion continua de

la tecnologias en entornos reales seran claves para alcanzar este valioso objetivo.
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Conclusions

In a world where technology is rapidly evolving, the need to develop innovative solutions
that improve the quality of life of people, particularly those in fragile conditions, has beco-
me a priority. This doctoral thesis focuses on the integration of advanced and non-invasive
technologies, which offer new perspectives in the field of Activity Recognition (AR). This
allows for addressing more specific event recognition, such as sound events and precise in-
door localization, which is essential for overcoming the challenge of multi-occupancy in shared
spaces. Thus, it is possible not only to achieve previously imperceptible AR in Intelligent En-
vironments (IEs) but also to modernize the classical schemes of sensors and existing models,

adapting them to current and emerging needs.

AR and the integration of technology have become areas of study with a significant im-
pact on the autonomy and well-being of frail individuals, a particularly vulnerable group
that often faces unique challenges in their daily lives. Frailty syndrome, characterized by a
decrease in resilience and the ability to cope with stressors, is especially prevalent in the
elderly population. These individuals may experience a variety of difficulties, including redu-
ced mobility, increased susceptibility to falls and diseases, and cognitive decline. It is crucial
to provide quality care to prevent its pathology from leading to secondary frailty, such as
depression or heart failure, and to focus on reducing frailty indicators to prevent disabilities.
The needs of this group of people are extremely varied and diverse, including physical and

health monitoring, early care, and social communication.

Monitoring and assistance are fundamental elements for frail individuals, who have less
resistance to stressors and a higher risk of developing disabilities. It is key to monitor its
vital signs, level of physical activity, and ability to perform daily activities, as these factors
are objective indicators of its general health status. Monitoring and surveillance technologies,
such as localization, audio, vision, or binary sensors, can be particularly useful, as they can

be installed at home to recognize daily activities and detect changes in mobility or behavior
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patterns that could indicate deterioration in health. For example, a decrease or deviation
in general daily activity or a change in sleep patterns could be an early sign of a medical
complication or the onset of dementia, allowing timely and early interventions. It would also
be possible to detect risk situations, such as significant changes in the timing of a certain daily
activity, outings at unusual hours, unusual inactivity or potential falls, and alert caregivers
or medical staff, allowing for a rapid response in case of a medical emergency. This not only
improves the individual’s safety, but also provides peace of mind to family members and

caregivers.

Specifically, regular physical activity has been shown to be necessary to strengthen motor
capacity and improve mental health, thus contributing to greater independence. This phy-
sical activity is intrinsically related to rehabilitation, a process that is often prescribed to
these individuals, which can be influenced by changes in their health status and medical com-
plications. This highlights the need for continuous and attentive medical supervision, which
can be achieved by incorporating technologies into rehabilitation and exercise programs. For
example, the use of cameras to monitor and ensure the correct execution of exercises can
help design personalized routines focused on strengthening strength and improving balance.
This, in turn, contributes to minimizing the risk of falls and other complications associated

with frailty.

Lastly, communication and social integration play an important role in the treatment
of frailty, as isolation and loneliness are common among people affected by this syndrome.
Encourage social interaction, provide emotional support, and offer cognitive stimulation to
maintain robust mental health, prevent disorders such as depression, and improve autonomy.
In this context, technology emerges as a valuable resource to facilitate expression, provide
companionship, and motivation, for example, through the use of robots that interact with
them, establish connections with their caregivers or family members, or assist them in expres-
sing their emotions and thoughts. Additionally, in environments where they live with other
people, localization devices can be useful for monitoring social interaction, thus identifying

possible situations of isolation and helping to mitigate them.

Therefore, it is essential to design solutions that provide effective and considerate assistan-
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ce in everyday environments, such as nursing homes or family homes, where the coexistence
of several individuals is common. In these contexts, where the challenge of multi-occupancy
is faced, it is imperative to differentiate between the different occupants and their respective
activities. This demands a high degree of precision and adaptability in AR technologies. To
achieve this, we need advanced systems that can not only detect people’s presence but also
identify their movement patterns, routines, and individual needs. In this way, personalized
and efficient assistance can be guaranteed, improving the quality of life and safety of each

occupant, while respecting their privacy and independence.

This doctoral thesis addresses recognition mechanisms and sensor integration, paving the
way for manufacturers and developers to create complete and specific solutions for each
environment. To address these challenges, a variety of technological innovation proposals are
proposed and evaluated, including the use of various sensors, indoor localization systems,
deep learning (DL) models, and fuzzy protoforms for AR. In particular, in this doctoral

thesis, the following points have been addressed:

* Techniques for processing multimedia devices have been included: i) sound for the detec-
tion and classification of domestic sound events, and ii) thermal image processing, useful
for detecting posture and body landmarks in environments with multiple occupants, as

well as for recognizing physical activity.

* Different proposals have been evaluated on technologies and models for indoor localiza-
tion, including real-time location systems (RTLSs) with Bluetooth Low Energy (BLE)
and Ultra-Wideband (UWB) technology, as well as the use of cameras for facial identi-

fication and person localization.

* An innovative AR methodology has been included and evaluated that matches the ac-
tivation or events of a particular sensor with the location of the user who activated it.
This methodology allows for the adaptation of AR systems to the characteristics and
individual patterns of each user, offering a personalized and precise solution regardless

of the environment.

Evaluation of these technologies in real case studies has been defined as a fundamental
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requirement of the doctoral thesis as it allows demonstrating their effectiveness and adap-
tability in everyday living environments. Through these investigations, it has been shown,
by evaluating different case studies, how the proposed technologies can improve safety and
establish recognition mechanisms in frail individuals while respecting their privacy and dig-
nity. These advances represent a significant step towards creating safer and more adaptive

environments for vulnerable populations.

In delving into the content of each chapter of this doctoral thesis, the following conclusions

can be drawn:

Chapter 2 thoroughly examines the significant role AR plays in helping frail individuals.
The thesis highlights how AR systems facilitate the observation and analysis of daily beha-
viors, and provide quick and effective responses in critical situations, which increases safety
and support for these individuals. The last section of the chapter provides context for this
population segment, presenting its needs, and emphasizing the importance of offering advan-
ced systems designed according to the requirements of each individual. Overall, this chapter
provides vision and motivation for the relevance of technology-based solutions for frail indi-

viduals.

Chapter 3 proposes an architecture and processing approach for multimodal sensors. It
also presents case studies for activity recognition in domestic environments. The approach
combines different technologies such as environmental, audio, and visual sensors to provide
a complete and precise vision of human interactions in a specific space. This multimodal
approach is critical for developing systems that accurately adjust to user behaviors, which
other sensors, such as binary ones, cannot capture. The platform and underlying architec-
ture provide a foundation for integrating these technologies, allowing efficient collection and
processing of data from multiple sources while focusing on the ease of installation and low
cost of these sensors. Additionally, this chapter introduces two emerging multimodal sensors,

audio and thermal vision, that offer new possibilities in the field of AR.

An Edge-Fog computing methodology has been developed for audio recognition, enabling
the integration of this function into IoT devices used for data collection (see Section 3.1). A

data set of domestic sound events has been created and labeled, including sounds such as a
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vacuum cleaner, a microwave, or a shower. To classify these sounds, a spectral representation-
based approach has been proposed for feature extraction using a convolutional neural network
(CNN) model. To reduce false positives in real-time event identification, fuzzy processing of
sound event sequences has been implemented employing temporal constraints defined by
protoforms. The CNN + Mel frequency spectral coefficients (MFCC) model has achieved an
F1 score of 0.99 for the classification of the data set. To evaluate the proposal under natural
conditions, a case study was conducted in a domestic environment consisting of six scenes,

achieving an F1 score of 0.95.

In this chapter, thermal image processing is introduced with two purposes: to identify

body landmarks and classify physical activities.

To estimate body landmarks, a residual neural network is used to identify them from
images captured using a low-resolution, low-cost thermal vision sensor. Dual cameras, one
for the visible spectrum and one for thermal images, are used to create a device that can also
process data through Edge Computing (see Section 3.4.1.1). An auto-labeling method has
been implemented to address difficulties in data capture and labeling. The OpenPose model
is used to recognize key points and generate ground truth from visible-spectrum images.
The residual neural network interprets thermal images using the prior knowledge acquired
by OpenPose. The model achieved good results in a case study with four individuals, with
a low error rate compared to visible-spectrum annotation. However, more training and an

expanded dataset are required for certain complicated postures.

To monitor physical activities, five sports activities are classified using a thermal vision
sensor (see Section 3.4.1.2). A data set is collected that includes three exercise sessions of an
individual performing activities such as push-ups, crunches, jump jacks, squats, and plank
exercises. To improve the quality of the dataset, a data augmentation method is implemented,
including rotation, horizontal flip, and scale. A DL model is used to analyze sequences of
user images and determine the activity performed. A CNN extracts significant features from
spatial space, and an LSTM network models the sequence of images and performs the final
classification. The model shows excellent performance and rapid learning capacity, achieving

an F1 score of 0.99.
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Furthermore, traceability in multi-occupancy environments has been a crucial aspect of
this research; analyzing how detailed tracking of individual interactions and movements in
these shared spaces is essential for identifying the activities being carried out in such an
environment. In Chapter 4, various technologies for localization and tracking in indoor spaces
have been examined, including radio frequency-based systems such as UWB and Bluetooth,

as well as vision sensors.

First, the ability of UWB to follow the trajectories of individuals indoors has been eva-
luated using DL models 4.2. The integration of this technology to determine user location
through methods such as Time of Flight (ToF) or Time Difference of Arrival (TDoA) offers
high performance; however, this method requires a considerable number of beacons or an-
chors, and in real environments, UWB signals can be affected by walls, furniture, and other
obstacles. For this reason, a technique called fingerprinting has been used to improve the co-
rrelation between a specific measurement, in this case the Received Signal Strength Indicator
(RSSI) intensity, and a location in the environment. This technology has been implemented
and evaluated in two apartments with different configurations (60 and 100 m?) performing
daily activities. A comparison has been made between the performance of the CNN, LSTM
and CNN + LSTM models and the capabilities of more traditional models such as Random
Forest (RF) or Support Vector Machine (SVM), including Bluetooth’s effectiveness in room
classification. The results obtained are promising, with estimates close to 50 cm or in terms
of mean absolute error with the CNN+LSTM model, which facilitates the implementation

of this methodology in human AR in domestic environments.

Second, the use of vision sensors to recognize body landmarks in 3D and identify the
subject has been evaluated 4.3. An approach that processes various DL tools, such as YoLo,
MediaPipe, and DeepFace, including a facial and body tracking system has been used. The
model proposed in this research is capable of processing, identifying, tracking, and obtaining
body landmarks in 3D in multi-occupancy situations, in addition to carrying out a homo-
graphy projection to estimate the 2D location on the floor plan, thus allowing the fusion
of data from different cameras. Subsequently, unsupervised facial identification and tracking

are incorporated to determine the identity of the occupants within the IE and correlate the
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body landmarks with each subject. Through a case study comprising five scenes distributed
in two rooms, the performance of the proposed methodology has been evaluated, obtaining

an F1 score of 0.98 when identifying the user.

When comparing the performance of the UWB and BLE technologies, it was found that
the UWB has a higher precision due to the variability and uncertainty associated with the
BLE signal when locating users. However, radio frequency systems such as UWB are currently
more expensive because they are still in the growth phase and are mostly used in industrial
environments. Moreover, most radio frequency systems offer only 2D positioning. On the other
hand, camera-based tracking is highly effective and economical. It not only allows the user’s
3D position in space to be determined but also their posture. However, complete tracking in
an environment requires the installation of numerous devices, which raises privacy concerns
due to the continuous recording of images. One solution to this privacy concern is the creation
of a virtual environment from the collected and processed data, which can mitigate privacy

issues by not using direct images of individuals.

One innovative aspect of this research is the proposal of a discrimination framework that
can be applied to multi-occupancy environments, in the context of AR and IEs. This frame-
work, developed throughout Chapter 5, is based on knowledge and enables easy configuration

by modeling the zones where an event occurs.

Due to the traceability systems studied in depth in Chapter 4, the discriminator esta-
blishes a spatial-temporal relationship between the potential inhabitants of the environment.
This proposal has been formally modeled in a context-independent manner so that it can be
reproduced and implemented in any environment. To evaluate the proposal, a case study was
conducted in a real domestic environment where a traceability and event generation system
was specified and a data set was generated with each event appropriately labeled. Camera
recordings were used to establish the ground truth, and the discriminator model was able
to determine which user interacted with the objects with an accuracy of over 0.99 of the
F1 score. In addition, the model was extended to deal with long-term events (not punctual
events), and linguistic protoforms were defined to extract information from sensors using

fuzzy rules. For this purpose, linguistic protoforms have been defined to extract information

159



Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros

from sensors using fuzzy rules. These protoforms define through terms and temporal windows
actions such as cooking or sitting for a long time at the table and allow the fusion of infor-
mation from various sensors using IF-THEN rules. In parallel, the discriminator allowed to
recognize which user generated each rule through spatial-temporal association. Recognition

and discrimination of two activities (cooking and eating) had a coverage rate of 94

This research has successfully addressed the challenge of handling uncertainty and varia-
bility in human actions in multi-occupancy contexts. By integrating different technologies
and methodologies, such as environmental sensors, wearable devices, and ultra-wideband
(UWB) localization, research has been able to accurately determine the nature of activities,
the subject’s identity, and the time or point at which these activities occur. The research
has successfully identified specific areas of interaction and modeled fuzzy data flows based on
close interaction between users and sensors. This approach greatly enhances the interaction
between users and sensors, providing valuable data for the field of AR. The combination of
localization technologies, environmental sensors, and DL models has resulted in a comprehen-
sive and scalable system that can accommodate a wide range of sensors while maintaining
individual privacy. The system’s adaptability to different environments and its potential for

scalability are its major strengths.

The relevance of this research lies in its contribution to provide practical and effective
solutions to the daily challenges faced by frail individuals. The findings of this research not
only advance theoretical knowledge in the field of assistive technologies and healthcare but
also have direct practical applications, providing tools that can significantly improve the
lives of these individuals. However, it is important to acknowledge the limitations of current
research and the need to continue exploring and developing these technologies in real-world
environments to validate their effectiveness and adaptability, providing a solid foundation for

future work in this field.
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Anexo A. Publicaciones

Este apéndice incluye un compendio de las publicaciones generadas a partir de los hallazgos

expuestos en esta tesis doctoral, abarcando articulos en revistas y congresos internacionales.

A.l.

a)

Revistas internacionales

Polo-Rodriguez, A., Vilchez Chiachio, J. M., Paggetti, C., & Medina-Quero, J. (2021). Ambient
sound recognition of daily events by means of convolutional neural networks and fuzzy temporal

restrictions. Applied Sciences, 11(15), 6978. [115]

Polo-Rodriguez, A., Dionisio, P., Agnoloni, F., Gémez, A. P., Paggetti, C., Lopez, L. G., ...
& Medina-Quero, J. (2022). Challenges of ubiquitous and wearable solutions to address active
ageing in the Andalusian community. Journal of Universal Computer Science, 28(11), 1221.
[95]

Lupion, M., Polo-Rodriguez, A., Medina-Quero, J., Sanjuan, J. F., & Ortigosa, P. M. (2022).
On the limits of Conditional Generative Adversarial Neural Networks to reconstruct the iden-

tification of inhabitants from IoT low-resolution thermal sensors. Expert Systems with Appli-

cations, 203, 117356. [176]

Polo-Rodriguez, A., Cavallo, F., Nugent, C., & Medina-Quero, J. (2024). Human activity

mining in multi-occupancy contexts based on nearby interaction under a fuzzy approach.
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Internet of Things, 25, 101018. [284]

Lupién, M., Polo-Rodriguez, A., Medina-Quero, J., Sanjuan, J. F., & Ortigosa, P. M. (2024).
3D Human Pose Estimation from multi-view thermal vision sensors. Information Fusion, 104,

102154. [136]

Congresos internacionales

Polo-Rodriguez, A., Montoro-Lendinez, A., Espinilla, M., & Medina-Quero, J. (2022, May).
Classifying Sport-Related Human Activity from Thermal Vision Sensors Using CNN and
LSTM. In International Conference on Image Analysis and Processing (pp. 38-48). Cham:
Springer International Publishing. [79]

Polo-Rodriguez, A., Lupién, M., Ortigosa, P. M., & Medina-Quero, J. (2022, June). Estimating
Frontal Body Landmarks from Thermal Sensors Using Residual Neural Networks. In Interna-
tional Work-Conference on Bioinformatics and Biomedical Engineering (pp. 330-342). Cham:
Springer International Publishing. [153]

Lupién, M., Polo-Rodriguez, A., Ortigosa, P. M., & Medina-Quero, J. (2022, November). Ther-
malYOLO: A Person Detection Neural Network in Thermal Images for Smart Environments.
In International Conference on Ubiquitous Computing and Ambient Intelligence (pp. 772-783).
Cham: Springer International Publishing. [154]

Polo-Rodriguez, A., Romero-Sanchez, J., Ferndndez-Garcia, E., Paloma-Castro, O., Porcel-
Galvez, A. M., & Medina-Quero, J. (2023). Review on Internet of Things for Innovation in
Nursing Process-A PubMed-Based Search. In International Conference on Ubiquitous Compu-
ting and Ambient Intelligence (pp. 57-70). Springer, Cham. [12]

Polo-Rodriguez, A., Diaz-Jimenez, D., Carvajal, M. A., Banos, O., & Medina-Quero, J. (2023,
November). Detection of Sets and Repetitions in Strength Exercises Using IMU-Based Wrist-

band Wearables. In International Conference on Ubiquitous Computing and Ambient Intelli-

gence (pp. 71-80). Cham: Springer Nature Switzerland. [78]

Burns, M., Nugent, C., McClean, S., Quero, J. M., & Polo-Rodriguez, A. (2023, November).
A Deep Learning and Probabilistic Approach to Recognising Activities of Daily Living with
Privacy Preserving Thermal Sensors. In International Conference on Ubiquitous Computing

and Ambient Intelligence (pp. 155-166). Cham: Springer Nature Switzerland. [29]
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