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Abstract— Human activity recognition is a research area that refers to the systems used to identify specific
human behaviour patterns. Ambiental and body sensors are used in these systems. Sensors signals are filtered
and divided in segments known as windows. The signal properties on each window are extracted and used as
inputs for a machine learning algorithm to construct a model that will classify the activities performed by the
users. In this paper will be presented the properties of the human activity recognition process, the sensors used
and the phases needed for the development of the SIRAH system, which allows the correct classification of 7
ambulatory activities based on the analysis of data generated by an accelerometer placed on the user’s waist.

Keywords— Human activity recognition, body sensors, accelerometer, learning machine, artificial neural net-
work, ambulatory activities.

Resumen— El reconocimiento de actividades humanas es un área de investigación, que trata sobre los siste-
mas utilizados en la identificación de patrones espećıficos de comportamiento humano. En dichos sistemas son
usados sensores ambientales y/o corporales, cuyas señales son filtradas y segmentadas en lapsos conocidos como
ventanas. En cada una de las ventanas son extráıdas caracteŕısticas de las señales, las cuales son usadas como
entradas de un algoritmo de aprendizaje de máquina para construir un modelo que realizará, posteriormente, la
clasificación de las actividades realizadas por los usuarios. En este art́ıculo se presentan las caracteŕısticas del
área del reconocimiento de actividades, los sensores usados y las fases necesarias para el desarrollo del sistema
SIRAH, el cual permite clasificar correctamente 7 actividades ambulatorias con base en el análisis de los datos
generados por un acelerómetro localizado en la cintura del usuario.

Palabras claves— Reconocimiento de actividades humanas, sensores corporales, acelerómetro, aprendizaje de
máquina, red neuronal artificial, actividades ambulatorias.

1 Introducción

En la década de los 90’s, Mark Weiser, jefe tec-
nológico de Xerox, escribió un art́ıculo llamado
“El computador del siglo 21”, que inicia con la
frase “las tecnoloǵıas más profundas son aque-
llas que desaparecen. Ellas se entrelazan con la
fábrica de la vida diaria hasta ser indistingui-
bles”, (Weiser, 1999). En este art́ıculo, Weiser ex-
puso su visión, según la cual, sensores inalámbri-
cos y computadores tan pequeños que desapara-
cerán en el ambiente, apoyarán a los usuarios en
todas las facetas de su vida. Debido a que se-
rán omnipresentes, conocerán los requerimientos
de los usuarios y ofrecerán ayuda dinámicamente
de acuerdo a sus necesidades y preferencias.

Avances en las áreas de la computación y la
electrónica han permitido el desarrollo de concep-
tos como el de las casas inteligentes, acercando la
implementación del paradigma referido por Weiser
y dando paso al concepto de la Inteligencia Am-
biental, (Ambient Intelligence, AmI). Éste se refie-
re a espacios f́ısicos enriquecidos con sensores, ac-
tuadores y softwares que ayudan a las personas en
la ejecución de sus actividades diarias (Acampora
et al., 2013). Las aplicaciones de la AmI, necesitan

entender datos de múltiples sensores, que gene-
ran una gran cantidad de información, por lo cual
son aplicadas diferentes técnicas y algoritmos que
permiten clasificar, reducir, caracterizar y analizar
esos datos (Cook, 2007).

El Internet de las Cosas es la continuación
natural de la AmI, donde los sensores, actuado-
res, Smartphones, electrodomésticos inteligentes,
objetos con etiquetas RFID activas, entre otros,
están conectados a Internet. De esta manera en
vez de tener elementos aislados, éstos comparten
datos, intercambian servicios y cooperan entre si
para ofrecer servicios de valor agregado, que nin-
guno de ellos podŕıa brindar individualmente.

Aunque estos conceptos están siendo estudia-
dos hace varios años, su implementación aún es-
tá en marcha. Se espera que cerca de 50 billones
de dispositivos estén conectados a Internet para el
2020, por lo que el Internet de las Cosas tendrá in-
numerables aplicaciones en ámbitos tan variados
como la salud, confort, ahorro energético, activi-
dad f́ısica, educación, entre otros (Lara e Labra-
dor, 2013).

En muchas de las aplicaciones, el reconoci-
miento de actividades humanas (Human Activity
Recognition, HAR), en un aspecto fundamental
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que permite ofrecer servicios personalizados a los
usuarios. Existen diversas técnicas para lograr esa
identificación con base en el análisis de datos gene-
rados por sensores, constituyéndose de esta mane-
ra el área de HAR (Filios et al., 2015), que en los
últimos años se ha convertido en unos de los cam-
pos de investigación más activos y amplios (Bruno
et al., 2015). Este art́ıculo trata en la sección 2 del
concepto de HAR y los tipos de sensores usados.
En la sección 3 se muestra el Sistema de Recono-
cimiento de Actividades Humanas, SIRAH, basa-
do en un acelerómetro usado por el usuario en la
cintura y las fases seguidas en su desarrollo. Este
sistema permite reconocer exitosamente 7 activi-
dades. La clasificación es realizada a través de una
Red Neuronal Artificial, RNA, de tres capas. En
la sección 4 se muestran las pruebas realizadas con
el sistema aśı como sus resultados y finalmente en
la sección 5 se exponen las conclusiones.

2 Reconocimiento de Actividades
Humanas

HAR es un área de investigación en desarrollo, que
emplea la tecnoloǵıa con el objetivo de identificar
patrones espećıficos del comportamiento humano,
con base en el análisis de datos generados por di-
ferentes sensores (Acampora et al., 2013).

Los primeros trabajos en el área datan de fi-
nales de los 90’s, sin embargo aún existen aspec-
tos que motivan el desarrollo de nuevas técnicas
para mejorar la precisión de los sistemas, en con-
diciones reales de funcionamiento, tales como la
interoperabilidad entre dispositivos, la seguridad
de las informaciones, la construcción de sistemas
portátiles, discretos y baratos que cumplan reque-
rimientos tanto de consumo de enerǵıa como de
procesamiento, (Lara e Labrador, 2013), (Bruno
et al., 2015).

Es posible clasificar los sensores usados en los
sistema HAR en dos grupos: sensores ambientales
y sensores corporales. Los sensores ambientales,
están localizados en los lugares en que las personas
realizan sus actividades, por lo que la identifica-
ción de la actividad depende de la interacción del
usuario con el sensor. Se incluyen aqúı sensores
infrarrojos, etiquetas RFID, sensores de presión,
cámaras y micrófonos, entre otros. La visión arti-
ficial es utilizada para reconocer tanto actividades
como gestos. Sin embargo, el uso de cámaras y mi-
crófonos en entornos donde puede verse afectada
la privacidad de los usuarios, generó un cambio
en la preferencia de los sensores, por lo que co-
menzaron a usarse sensores corporales. Éstos es-
tán unidos al usuario o en su ropa, siendo apro-
piados para recoger datos durante periodos largos
de tiempo, sin causar muchos inconvenientes en su
uso ni interferencia en los movimientos. Dentro de
los sensores corporales están los acelerómetros y
giroscopios, que permiten conocer aceleraciones y

velocidades angulares del cuerpo humano, y sen-
sores que permiten conocer señales vitales, tales
como el ritmo card́ıaco, electrocardiograma, tem-
peratura y humedad del cuerpo, etc., (Lara e La-
brador, 2013).

La investigación en el área de HAR se desarro-
lla, principalmente, en dos direcciones: aplicacio-
nes enfocadas en el deporte y aplicaciones orien-
tadas a la monitorización de actividades de la vi-
da diaria, usadas para conocer el estado de sa-
lud y nivel de autonomı́a de una persona (Bruno
et al., 2015). Por ejemplo, en Ahmadi (Ahmadi
et al., 2015) se presenta un sistema con 6 senso-
res inerciales para analizar la técnica de los movi-
mientos con que es realizada una actividad depor-
tiva, buscando detectar factores relacionados con
lesiones. En Boulanger (Boulanger et al., 2016)
se presenta un método para detectar activida-
des realizadas en el deporte de escalada, defini-
das por los movimientos de los brazos y piernas.
En Cvetkovic (Cvetkovic et al., 2015) se expo-
ne una aplicación que usa el acelerómetro de un
Smartphone para identificar actividades, informa-
ción que posteriormente es usada como entrada
de un estimador de gasto energético del usua-
rio. En Chen (Chen et al., 2014) se presenta un
sistema que verifica la ingesta de medicamentos,
usando un acelerómetro en el pulso. En Kuras-
hima (Kurashima e Suzuki, 2015) se muestra un
sistema que detecta las actividades realizadas por
niños en un jard́ın infantil; estos datos son usados
para analizar el estado de salud de los menores.
La detección de cáıdas también es una aplicación
muy común en el área de la detección de acti-
vidades, como se puede apreciar en los trabajos
de Kepski (Kepski e Kwolek, 2015), Yuan (Yuan
et al., 2015) y Zaheer (Zaheer et al., 2015). En este
art́ıculo es presentada la construcción de un siste-
ma que permite reconocer 7 actividades ambula-
torias y será explicado en detalle a continuación.

3 Sistema de Reconocimiento de
Actividades Humanas, SIRAH

El diseño del sistema SIRAH involucra el entrena-
miento de un algoritmo de aprendizaje de máqui-
na, para lo cual se siguieron las fases presentadas
en la figura 1.

Filtro Ventana
Extracción 

de 
atributos

Toma de 
datos

Normali-
zación

Selección 
de 

atributos

Entrena-
miento

Modelo de 
clasifica-

ción

Figura 1: Fases del diseño del sistema SIRAH

La primera fase (toma de datos de los senso-
res) es realizada mientras el usuario realiza las ac-
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tividades. Uno de los sensores corporales que más
información ofrece sobre las actividades es el ace-
lerómetro, el cual puede medir inclinación y movi-
miento. En la literatura es posible encontrar diver-
sos trabajos que han mostrado resultados exitosos
con el uso de estos elementos. El acelerómetro es
colocado en la parte del cuerpo a ser estudiada,
por ejemplo en el pulso para analizar movimientos
realizados al comer o ingerir remedios, en el muslo
y el tobillo para estudiar movimientos al caminar
o en la cintura para analisar el movimiento del
cuerpo completo. Este último es el caso del sis-
tema SIRAH, el cual usa un acelerómetro digital
de tres ejes en la cintura del usuario, como se ob-
serva en la figura 2. Con esta configuración solo
es necesario un sensor para reconocer 7 activida-
des ambulatorias, 3 estáticas: sentado, acostado
y de pie, y 4 dinámicas: caminar, correr, sentar-
se y levantarse. Este es un abordaje que ofrece
facilidad de uso y permite obtener buenos resulta-
dos (Mathie et al., 2004) (Wang et al., 2005) (Baek
et al., 2004).

Figura 2: Sistema SIRAH en el usuario

Como fue presentado en Mathie (Mathie
et al., 2004), al usar un acelerómetro para analizar
movimientos del cuerpo humano, éste debe operar
en el rango de frecuencias de 0-20Hz y si está lo-
calizado en la cintura, debe medir aceleraciones
entre ±6g. Con base en el criterio de Nyquist, que
indica que la frecuencia de muestreo debe ser co-
mo mı́nimo el doble de la frecuencia máxima de
la señal, la frecuencia de muestreo del sistema SI-
RAH es igual a 40Hz y en el sensor fue seleccio-
nado el rango de funcionamiento de ±8g. Debido
la construcción del sistema SIRAH, los tres ejes
del acelerómetro quedan establecidos en el cuerpo
del usuario como se presenta en la figura 3(a). El
sistema SIRAH también incluye un microcontrola-
dor Atmega 328, una memória SD para almacenar
las aceleraciones y dos transceptores ZigBee para
controlar la calibración del acelerómetro y la toma
de datos.

La segunda fase, el filtrado de las señales, es
realizado con el objetivo de eliminar ruido y mini-
mizar efectos de errores aleatorios en la toma de
datos. El filtro aplicado es un pasa bajos de media
móvil con tres coeficientes.

La tercera fase es la división de las acelera-
ciones en segmentos de tiempo. Las actividades
humanas son realizadas durante periodos de tiem-

(b)(a)
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Figura 3: Ejes del acelerómetro según la actividad:
(a) de pie, (b) acostado, (c) sentado, (d) caminan-
do, (e) corriendo y (f) sentándose-levantándose

po relativamente largos al ser comparados con la
frecuencia de muestreo de los sensores. Una mues-
tra de la señal en un momento determinado no
brinda información suficiente para describir la ac-
tividad estudiada, por lo que se debe analizar en
segmentos de tiempo, conocidos como ventanas.
La duración de la ventana es un problema espećı-
fico del área de HAR y no existe consenso respecto
a cuál debe ser la duración en cada problema; en
la literatura existen trabajos con duración entre
0,25ms y 6,7s, con o sin superposición. Mientras
más dure la ventana, el sistema realizará los pro-
cesos un menor número de veces, con que la carga
computacional del sistema disminuye; sin embar-
go la precisión del sistema puede verse afectada,
por lo cual es necesario llegar a un equilibrio entre
la complejidad y la precisión. La ventana de du-
ración fija no requiere ningún preprocesamiento
y permite alcanzar resultados adecuados (Bulling
et al., 2014), por lo que fue aplicada en el sistema
SIRAH, con una duración de 2s, sin superposición.

La cuarta fase consiste en extraer de cada ven-
tana propiedades que caractericen cada una de
las actividades. En el sistema presentado en es-
te art́ıculo, son extráıdos atributos en el dominio
del tiempo (media aritmética, desviación están-
dar, varianza, variación, SMA Signal Magnitude
Area, asimetŕıa, curtosis y correlación) y de la fre-
cuencia (enerǵıa media, entroṕıa espectral, mag-
nitud máxima). En total se cuenta con 34 atribu-
tos por ventana (cada atributo en los ejes, menos
SMA, que es uno para los 3 ejes), los cuales junto
con la actividad realizada en la ventana de donde
fueron extráıdos, forman los ejemplos de entrena-
miento del algoritmo.

La quinta fase consiste en normalizar los atri-
butos, con el fin de obtener valores en la misma
escala para ayudar al algoritmo de aprendizaje a
convergir con mayor rapidez. Los atributos de SI-
RAH luego de ser normalizados tienen una media
nula y una varianza unitaria.

La sexta fase es la selección del conjunto de
atributos de entrada en el algoritmo de clasifica-
ción. El sistema SIRAH está basado en una RNA
feedfordward backpropagation de 3 capas y para
su entrenamiento, tener muchos atributos no ga-
rantiza un mejor desempeño, por el contrario és-
te puede empeorar. Existen diversas técnicas para
seleccionar atributos, tanto de forma manual co-
mo automática. En este trabajo fue aplicado el
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Figura 4: Aceleraciones en la actividad “de pie”

método de Análisis de Componentes Principales,
(Principal Component analisys, PCA), que trans-
forma los atributos originales en otro conjunto de
menor dimensión, preservando la mayor cantidad
de información de los datos originales.

Por último, la séptima fase consiste en el en-
trenamiento del algoritmo seleccionado. En la ac-
tualidad, existen dos frentes en relación a la fle-
xibilidad del sistema HAR. En el primer enfoque
el sistema debe ser espećıfico para cada persona,
debido a la variabilidad de las actividades entre
individuos diferentes, por lo que su entrenamiento
debe ser realizado con ejemplos de un único usua-
rio. El segundo enfoque sugiere que entrenar el
sistema para cada usuario no es viable, por lo que
un sistema debe ser construido con base en un mo-
delo general que funcione con diferentes usuarios.
El sistema SIRAH fue construido con el objeti-
vo de ser un sistema espećıfico para cada usuario,
razón por la cual en este art́ıculo son presentados
resultados del entrenamiento de la RNA con datos
de un hombre saludable de 37 años. En la fase de
entrenamiento fueron usados Las fases 2 hasta la
7 fueron implementadas con el software MatLab.

4 Resultados experimentales

En la figura 3 se presenta la posición de los ejes
del sensor cuando el usuario realiza las diferentes
actividades. Al usuario estar de pie, figura 3(a),
el eje Y está perpendicular al suelo, con lo cual la
aceleración en este eje es la gravedad, 1g. Debido a
la posición del acelerómetro en el sistema SIRAH
el valor será negativo, −1g, como se aprecia en la
figura 4; en esta misma figura también es posible
ver que el valor de la aceleración en Z es apro-
ximadamente −0, 1g y para X es 0g. La señal de
aceleración está formada por la aceleración gravi-
tacional relacionada a la postura del usuario y por
la aceleración debida al movimiento del cuerpo.

En las figuras 3(b) y 5 se observa la actividad
acostado, en la que los valores en los ejes X y Y
son aproximados a 0 y Z tiene un valor medio igual
a 1g. En las figuras 3(c) y 6 se observa la actividad
sentado, en la que el eje X es aproximado a 0g, Y
tiene un valor medio de −0, 8g y Z de 0, 4g.

En las figuras 7, 8 y 9, son presentadas las acti-
vidades dinámicas caminando, corriendo, sentarse
y levantarse. Estas dos últimas son de corta du-
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Figura 5: Aceleraciones en la actividad “acostado”
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Figura 6: Aceleraciones en la actividad “sentado”

ración y fueron almacenadas de manera continua,
por lo cual fue necesario idear un proceso automá-
tico para separarlas, evitando aśı cualquier error
no deseado que pudiera ser introducido si dicha
separación se realizara de forma manual.
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Figura 7: Aceleraciones en la actividad “caminan-
do”

Una vez filtradas las señales de las acelera-
ciones, se aplica la ventana, proceso mostrado en
la figura 8 para la actividad corriendo. Posterior-
mente son extráıdos en cada ventana los atributos
mencionados.

En la figura 10 se aprecia que la media aritmé-
tica del eje Y permite diferenciar las 3 actividades
estáticas, debido a que presenta variaciones con-
siderables entre ellas. Sin embargo, al momento
de analizar este mismo atributo en las activida-
des estáticas junto a las dinámicas, resultó no ser
el más apropiado para diferenciarlas, razón por la
cual se analizaron los otros atributos para formar
el conjunto usado en el entrenamiento de la RNA.

En este experimento fueron almacenados 6
minutos de cada actividad; tomando estos minutos
segmentados en ventanas de 2s, se tiene disponi-
bles 180 ejemplos de cada una para un total de
1260 para las 7 actividades, de los cuales el 70 %
fueron usados para el entrenamiento y el 30 % res-
tante para evaluación del desempeño del algorit-
mo. A continuación se explicarán las pruebas rea-
lizadas con 3 diferentes conjuntos de atributos.
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Figura 9: Aceleraciones en la actividad
“levantarse-sentarse”

La primera prueba está basada en el conjun-
to de entrada formado por los atributos señalados
en (Baek et al., 2004): media aritmética, desvia-
ción estándar, asimetŕıa, curtosis y exentricidad,
extráıdos en cada eje. Luego del entrenamiento
con los 15 atributos, la RNA alcanzó un 95, 1 %
de precisión en la clasificación de las actividades.
Aunque en el trabajo citado, 3 de las actividades
difieren respecto a las presentadas en este art́ıcu-
lo, debido al desempeño alcanzado por la RNA
es posible indicar que el sistema SIRAH tiene un
desempeño casi tan bueno como el del sistema pre-
sentado en el trabajo mencionado.

La segunda prueba está basada en el conjunto
de atributos de (da Silva e Galeazzo, 2013). En es-
te caso la intención fue analizar y evaluar diferen-
tes atributos, 28 en total, aunque tanto la locali-
zación del acelerómetro como las actividades difie-
ren de las escogidas para el sistema SIRAH. Con
este conjunto de entradas, el desempeño de éste
también fue satisfactorio, alcanzando un 92, 8 %
de precisión; sin embargo puede observarse que
para las caracteŕısticas de este experimento, in-
cluir más atributos no significa una mejora en el
desempeño del sistema.

La última también está basada en el mismo
conjunto de la segunda prueba, pero aplicando el
método PCA, que como fue mencionado anterior-
mente, permite construir un conjunto de atribu-
tos más pequeño, que combina la esencia de todos
ellos. El mejor desempeño de la red se obtuvo al
seleccionar un conjunto de 22 atributos con una
precisión igual a 95, 7 %. Este resultado reafirma
el buen desempeño del sistema SIRAH.

Media aritmética del eje Y para las actividades estáticas
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Figura 10: Media aritmética del eje Y para las
actividades estáticas

5 Conclusiones

La clasificación de actividades es un área en desa-
rrollo, que busca identificar patrones de compor-
tamiento humano. Un abordaje que permite al-
canzar resultados adecuados es el uso de un acele-
rómetro en la cintura, como fue comprobado con
el sistema SIRAH, que permite reconocer 7 ac-
tividades, 3 estáticas y 4 dinámicas. En el expe-
rimento presentado se seleccionó una ventana de
2s, considerada por los autores como de duración
intermedia, con la intención de mantener el equi-
librio entre la complejidad y la exactitud del sis-
tema SIRAH. Esta duración permitió alcanzar un
buen desempeño en la clasificación, sin embargo
en una etapa posterior de la investigación serán
evaluadas otras ventanas, con el fin de analizar el
impacto de esta variable en el sistema SIRAH. En
relación a la selección de atributos, fueron anali-
zados varios conjuntos y se pudo observar que al
aumentar el número de elementos de entrada no
se mejoró significativamente el desempeño en la
clasificación alcanzado en la primera prueba ba-
jo las condiciones espećıficas del experimento. Sin
embargo, es importante anotar que la precisión
fue alta en todos los casos. Comparar el sistema
SIRAH con otros sistemas de la literatura resulta
complejo. Cada sistema tiene definidas sus propias
actividades, la localización del acelerómetro y sus
propios conjuntos de atributos. No existe una es-
tandarización en estos aspectos, por lo que actual-
mente se están desarrollando varios conjuntos de
datos públicos disponibles para la comparación en
el área de HAR. Con el sistema SIRAH se realiza-
rán otras pruebas, incluyendo otros usuarios que
utilicen el sistema sin vigilancia para que realicen
las actividades de forma espontánea. De igual for-
ma se está evaluando la posibilidad de analizar las
caracteŕısticas de algunos movimientos realizados
en un deporte espećıfico.
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