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Resumen 
 

Son de actualidad los trabajos dirigidos al 
reconocimiento de movimientos, gestos o 
ejercicios a partir del análisis de señales 
obtenidas mediante la monitorización de 
actividades físicas comunes. La gran mayoría 
de los estudios realizados hasta la fecha 
ofrecen buenos resultados en el ámbito 
supervisado, siendo más discretos para el 
caso no supervisado o naturalístico. La 
eficiencia de los sistemas de discriminación 
es extremadamente dependiente de la forma 
en que se implementan cada una de las etapas 
del proceso de reconocimiento (análisis de la 
información, extracción de características, 
etc.), con especial trascendencia para la fase 
de clasificación.  En este trabajo se presenta 
una posible alternativa basada en la 
hibridación ponderada de máquinas de 
soporte vectorial y árboles de decisión que 
permita mejorar los ratios de acierto 
obtenidos de forma independiente, 
potenciando su rendimiento a través de la 
optimización de las metodologías empleadas 
en las etapas precedentes. 
 
Palabras Clave: Reconocimiento de 
Actividades, Hibridación, SVM, Árboles de 
Decisión. 

 
 
 
1 INTRODUCCIÓN 
 
El reconocimiento de actividades físicas cotidianas es una 
compleja tarea de rigurosa actualidad que está siendo 
aplicada en muy diversos contextos [5, 12, 16]. La 
dificultad estriba fundamentalmente en hacer al sistema 
independiente de quién realiza el ejercicio y de cómo lo 
hace en particular (robustez). Elementos de distorsión 
asociados al sistema de monitorización y procesado, así 
como la imprevisibilidad en la ejecución de las tareas 

incrementan la complejidad de éste. Campos como la 
teleasistencia, la telemedicina, la robótica, la industria del 
videojuego y un largo etcétera que completan una lista 
casi inagotable, están apostando en la actualidad por esta 
línea de investigación, siendo relevantes los avances y 
resultados obtenidos hasta la fecha [3, 6, 7, 16].  

La mayoría de los estudios realizados trabajan sobre datos 
obtenidos en sesiones de laboratorio supervisadas. 
Algunos como [2, 8, 13, 17] ofrecen resultados bastante 
buenos en esta dirección, siendo más discretos en el 
marco seminaturalístico o semisupervisado. Ver que no se 
habla de modelos de monitorización naturalísticos, ya que 
éstos son más cercanos a un concepto idealista cuyas 
bases son la ausencia de supervisión por parte del 
investigador y el desconocimiento absoluto del sujeto 
acerca de su participación1 en el proceso de 
monitorización. En la práctica se trabaja con modelos en 
los que se invita al sujeto a realizar una actividad concreta 
(por ejemplo, “mirar el correo electrónico usando un 
PC”), obteniendo el investigador la información deseada 
(en el ejemplo anterior, podría referirse a la actividad 
“permanecer sentado”) y manteniéndose ésta 
enmascarada para el usuario (su atención estaría centrada 
en la interacción con el ordenador, no en el hecho de que 
ha sido necesario sentarse para utilizarlo). En cualquier 
caso, frente al modelo supervisado aparece esta vertiente, 
de mayor interés por tratarse de una aproximación más 
cercana al comportamiento natural con el que solemos 
desempeñar las actividades. Lo cierto es que si ya de por 
sí el reconocimiento sobre datos obtenidos en sesiones de 
laboratorio es manifiestamente complejo, las 
connotaciones y particularidades asociadas a la 
monitorización no supervisada (las cuales tienen su raíz 
en la aleatoriedad y universalidad de los movimientos 
realizados para ejecutar una actividad concreta) 
                                                           
1 El conocimiento del ejercicio que está siendo 
monitorizado o las indicaciones/correcciones por parte del 
supervisor influyen en gran medida sobre la forma en que 
el sujeto realiza los movimientos, alterando el carácter 
natural de éstos. Los problemas de reconocimiento 
aparecen cuando el sistema entrenado con estos datos es 
probado sobre actividades naturales cotidianas. 
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características a partir de la evaluación estadística de su 
potencial discriminante (ver figura 3), siendo entendido 
éste como la probabilidad de que muestras 
correspondientes a clases diferentes no sean confundidas 
(esto es, el error de predicción sea mínimo). 
 

 
Figura 3: Valores extraídos a partir de la información 
obtenida a través del acelerómetro del tobillo. Cada 
círculo representa el valor (muestra) de la característica 
“media geométrica de los coeficientes A5 wavelets” para 
un sujeto específico. La capacidad discriminante de la 
característica analizada para una clase (actividad) 
concreta se obtiene a partir del número de muestras 
correspondientes a otras clases (actividades) que caen 
dentro del conjunto muestral de ésta. 
 
Dado un subconjunto de características estimado como el 
más adecuado para la categoría de datos con los que se 
trabaja (las más destacables resultan ser la media 
geométrica de la señal amplitud, autocorrelación y 
algunos de los coeficientes wavelets obtenidos a través de 
una descomposición Daubechies de nivel 4), se evalúan 
diferentes metodologías de extracción de conocimiento y 
reconocimiento de patrones de forma individualizada, 
como paso previo a la introducción del modelo 
compuesto. Es cometido del siguiente apartado describir 
el modelo de clasificación ideado para dicha tarea. 
 
 
 
3 CLASIFICADOR JERÁRQUICO 

HÍBRIDO PROPUESTO 
 
El concepto de hibridación entraña una complejidad 
superior a la de la suma de los paradigmas que lo 
componen, ya que no se basa en una aplicación separada 
de cada modelo, sino que se requiere la interacción entre 
éstos. Es por ello que se suelen definir versiones 
adaptadas a las condiciones del problema en cuestión que 
tratan de minimizar los requerimientos exigidos, tal y 
como sucede en nuestro caso. 

El sistema ideado trata de aprovechar las ventajas 
ofrecidas por los modelos de clasificación utilizados. Las 
máquinas de soporte vectorial se caracterizan por un bajo 

número de parámetros a ajustar, la capacidad de 
generalización debido a la minimización del riesgo 
estructurado y la simplicidad en la solución (un número 
pequeño de vectores de entrada determina todo el modelo 
final). Los árboles de decisión facilitan la interpretación 
de la decisión adoptada, se adecuan a la existencia de 
datos incompletos, reducen el número de variables 
independientes y son rápidos de calcular. Todo ello 
sumado a la velocidad computacional que los caracteriza 
los ha determinado como métodos muy interesantes en 
este contexto [2, 6, 11, 14]. 

Conceptualmente el clasificador híbrido que se plantea 
puede entenderse como una máquina de estados en el que 
la probabilidad de paso de un estado a otro está definida a 
través de unos pesos cuantificados en el proceso de 
entrenamiento (parecido a los pesos que se definen en las 
entradas de los perceptrones de las redes neuronales). 
Dichos estados se materializan a través de los diferentes 
sistemas de clasificación que constituyen el modelo. Tal y 
como fue mencionado al principio, cuando se acomete un 
problema de hibridación se procura adaptarlo al problema 
en cuestión para el que se define. En nuestro caso 
partimos de la definición de clasificadores SVM y árboles 
de decisión que serán vinculados por las conexiones 
anteriormente definidas. 

Si bien existen diferentes aproximaciones para la 
aplicación multiclase de SVM binarios, en este trabajo se 
ha apostado por una estrategia uno contra todos que 
simplifica la decisión a la selección entre una clase 
concreta o el resto, entendiendo el resto como una clase 
propiamente dicha. Hemos optado por un núcleo de base 
radial (RBF) que ofrece muy buenos resultados en la 
búsqueda del hiperplano óptimo tanto en modelos de 
datos de carácter lineal como para el caso no lineal [15]. 
Lo mencionado anteriormente se refleja en el ejemplo de 
la figura 4.  
 

 
Figura 4: Hiperplano obtenido a través del método SVM-
RBF. Clases correspondientes a las actividades mostradas 
en la figura 2. 

 
Dado que se desea una decisión concreta acerca de la 
clase correspondiente al evento clasificado, se constituye 
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un modelo de decisión jerárquico que integre para el 
análisis de cada clase una serie de clasificadores basados 
en lo visto anteriormente. Una posible realización para 4 
clases se muestra en la figura 5. El orden en la jerarquía 
viene dado por los ratios de acierto medidos para cada 
clasificador de forma independiente. Véase el ejemplo 
para la clase A (figura 5.b): se definen un total de k 
clasificadores SVM cuya influencia en la decisión final 
vendrá dada por el peso wi. La obtención de dichos 
parámetros de ponderación se realiza tras un estudio 
individualizado de los ratios de acierto de cada uno de los 
clasificadores constituyentes, fijando sus valores en base a 
la comparación con el resto (por ejemplo, dados tres 
clasificadores C1, C2 y C3 con ratios de acierto 59%, 
75% y 83% respectivamente, es claro que se ha de 
cumplir que w1 < w2 < w3 con valores proporcionales a 
las eficiencias de clasificación). Los clasificadores son 
diferentes, en cuanto a las variables o características de 
entrada en que basan su decisión. Este modelo es 
ciertamente interesante para mejorar la robustez del 
sistema, algo bastante necesario al trabajar sobre datos 
seminaturalísticos.  

Con respecto a los clasificadores basados en árboles de 
decisión [4], éstos permiten trabajar sobre modelos 
multiobjetivo o multiclase de modo que no es necesario 
un modelo jerárquico como el presentado en la figura 5 
para la decisión. En cualquier caso aquí se apuesta por un 
clasificador compuesto por subelementos que constituyen 
modelos de decisión unificados. Los árboles de decisión 
con los que se trabaja no superan un nivel 5 de 
profundidad, empleando no más de 4 variables o 
características de entrada (todo ello gracias a la 
optimización en el conjunto de selección de 
características realizado a través del método de filtraje 
basado en ranking citado en el apartado 2).  
      

 
Figura 5: a) Sistema jerárquico de decisión basado en 
SVMs. b) Ejemplo de composición de la decisión para la 
clase A. 

 

Combinando ambos paradigmas de clasificación se genera 
una estructura híbrida de modo que la decisión final 
depende de los resultados obtenidos en cada una de las 
unidades funcionales componentes. Al igual que para la 
definición de las entidades de decisión, se extrapola el 
concepto de peso en un nivel de abstracción mayor. Estos 
pesos se pueden aplicar directamente a través de una 
función matemática ponderada, si bien en este trabajo se 
sugiere la posibilidad de que influyan más bien desde un 
punto de vista de valor en la decisión adoptada. Así por 
ejemplo, si el peso de un clasificador (calculado a partir 
de los ratios de acierto individuales) dado es mayor que el 
de otro, ello supondrá que su decisión sea tenida en 
cuenta de forma preferente. En cualquier caso la decisión 
final vendrá dada por la suma ponderada de las decisiones 
tomadas por cada uno de los clasificadores componentes: 

ó݊݅ݏ݅ܿ݁ܦ ൌ ݌ ൈ ó݊ௌ௏ெ݅ݏ݅ܿ݁ܦ ൅ ሺ1 െ ሻ݌ ൈ ó݊Á௥௕௢௟௘௦݅ݏ݅ܿ݁ܦ ൌ 

ൌ ݌  ൈ ∑ ௞ሺ݀௞ሻௌ௏ெݓ
ெ
௞ୀଵ ൅ ሺ1 െ ሻ݌ ൈ ∑ ௞ሺ݀௞ሻÁ௥௕௢௟௘௦ݒ

ே
௞ୀଵ     (1) 

 
con M y N el número de clasificadores SVM (entendido 
como en la figura 5.a) y de árboles respectivamente que 
constituyen el sistema híbrido, wi el peso (relevancia en la 
decisión) para el clasificador SVM i, vi el peso para el 
clasificador basado en árbol i y p la ponderación en el 
primer nivel sobre la decisión ofrecida para el sistema 
SVM (evidentemente 1-p determina la ponderación para 
el otro bloque). Todo esto se esquematiza en la figura 6.     
 

 
Figura 6: Sistema de decisión híbrido basado en SVM y 
Árboles de Decisión (AD). Las entradas de cada 
clasificador son diferentes puesto que las características 
empleadas en cada caso difieren. Teniendo en cuenta el 
ranking u ordenación de características obtenido en el 
proceso de selección, se generan tantos clasificadores 
como combinaciones de dos características en el caso de 
los basados en SVM y combinaciones de cuatro para los 
AD. Los clasificadores son entrenados individualmente 
con la información extraída a partir de las 
correspondientes características. El testeo permite definir 
los pesos de cada uno de ellos.  
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4 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 
 
En este trabajo se ha presentado una aplicación directa de 
un modelo híbrido de clasificación dentro de una 
metodología original para el reconocimiento automático 
de actividades físicas. Partiendo de las ventajas que 
ofrecen los paradigmas SVM y los árboles de decisión se 
ha definido una posible aproximación basada en un 
modelo ponderado compuesto por subclasificadores que 
trata de mezclar eficientemente ambas metodologías.  

Uno de los puntos más interesantes a trabajar radica en la 
idea de convertir este sistema en un esquema 
autoadaptativo y autoorganizado a través de la 
actualización de los pesos definidos, esto es, que la 
información que se obtenga de la utilización del sistema 
por usuarios independientes a los usados para entrenar los 
clasificadores sea empleada para un constante 
refinamiento de las ponderaciones, de forma parecida a 
como sucede en las redes neuronales adaptativas. Las 
ventajas en este sentido son grandes, sobretodo cuando el 
número de nodos constituyentes es alto. Por otra parte se 
ha pensado en la definición de una versión híbrida 
sustentada en un modelo bayesiano como la que se 
muestra en la figura 7. 

 
Figura 7: Sistema híbrido bayesiano basado en 
arquitecturas SVM y Árboles de Decisión. Los resultados 
del clasificador híbrido se combinan con probabilidades 
entre estados para generar la decisión final.  
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