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RESUMEN

Tras la llegada de la pandemia de Covid-19, se evidencio un crecimiento acelerado en la compra
de dispositivos Smart Home, una de las razones principales es que las personas tuvieron que pasar
mucho mas tiempo en sus hogares, lo que llevo a encontrar soluciones eficientes con respecto a la
productividad, seguridad y entretenimiento. El crecimiento se mantiene constante en
Latinoamérica al igual que el resto del mundo, razén por la cual se proyecta que para 2025, se
alcance un aproximado de 1200 millones de dispositivos conectados a la red, de los cuales el 65%
correspondera a dispositivos smart home. Esto se traduce a entornos smart home mas robustos,

para lo cual es necesario contar con mejores opciones para el control de los mismos.

En la actualidad el control de dispositivos smart home se lleva a cabo mayormente por comandos
de voz e interfaces graficas para lo cual se debe tener a la mano el dispositivo que recepte los
comandos como son las bocinas inteligentes, dispositivos moviles, entre otros. Ademas de ello, el
costo de estos dispositivos no siempre esta al alcance de todo publico, el precio varia dependiendo
de las capacidades del mismo. Por estas razones se propuso desarrollar una aplicacion wearable
con capacidad de reconocimiento de gestos, mediante aprendizaje automatico con técnicas

machine learning, para el control de dispositivos integrados a una Smart Home.

Durante el proceso de desarrollo de la aplicacion wearable se utilizd la metodologia 10T
Methodology que consta de 3 fases principales, brainstorm, build y tune, cada una de estas fases
cuenta a su vez con 3 subfases que complementan la metodologia con diferentes tareas que se
desarrollaron durante todo el proceso de creacion de la aplicacién wearable. Esta metodologia es
una metodologia agil, lo cual permitio ir mejorando cada uno de los diferentes elementos del

prototipo con cada una de las iteraciones que se realizaron.

Se realiz6 una recopilacién de las herramientas, materiales y técnicas que serian de utilidad durante
el proceso, ademas, se definié una arquitectura de cuatro capas y los requisitos funcionales de cada
una de ellas para el disefio e implementacion del prototipo. En la capa de Aplicacion, se ubicé la
nube de Alexa, en la capa de Servicio a Oracle Cloud y Node-Red, en la capa de Red a Bluetooth
y las peticiones HTTP, en la capa de Dispositivos a los sensores de Hexiwear y los diferentes

dispositivos smart home también denominados actuadores.

Una vez completado el prototipo, se elaboraron dos escenarios de prueba, el primero se utilizd
para la evaluacion del rendimiento de tres modelos machine learning: KNN, Decision Tree y
Random Forest, para lo cual se utilizaron las métricas Precision, Recall, F1-Score y Cross-

Validation. El segundo escenario de prueba se utiliz6 para evaluar la latencia y rendimiento de los
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diferentes dispositivos del prototipo, para ello se midieron diferentes tiempos en diferentes etapas
de ejecucion del prototipo para asi obtener un tiempo total, estas pruebas se realizaron cien veces

por cada una de las acciones de cada uno de los cinco dispositivos smart home.

Como conclusion, se realiz6 una busqueda bibliografica como punto de partida del presente
trabajo, se disefid el prototipo usando la metodologia 10T Methodology y utilizando una
arquitectura de cuatro capas. Se obtuvo un modelo machine learning haciendo una comparacion
de rendimiento entre los algoritmos KNN, Decision Tree y Random Forest siendo este altimo el
que obtuvo mejores métricas de resultados. Se elabor6 el firmware del dispositivo Hexiwear con
la capacidad de recolectar los datos del sensor acelerometro integrado en el wearable. Se realizaron
pruebas de evaluacion del prototipo con el que se midieron el rendimiento de los modelos machine
learning, el tiempo de ejecucion de diferentes acciones y la funcionalidad del prototipo, obteniendo
resultados satisfactorios.

Con esta investigacion se pretende ser un punto de partida para futuros trabajos de investigacién
y mejorar aquellos que ya han sido desarrollado en el ambito del Internet de las Cosas, ademés de
ofrecer nuevas alternativas eficientes y economicas para el control de smart home a los usuarios
finales, y ser un medio de accesibilidad para usuarios que poseen discapacidad visual, auditiva o
en su lenguaje y que no pueden hacer uso de los dispositivos de control tradicionales que se basan

en voz o interfaces gréficas.

PALABRAS CLAVE

Hexiwear, lot, Machine Learning, Smart Home, Wearable



ABSTRACT

After Covid-19 pandemic arrival, there was an accelerated growth in the Smart Home devices
purchase, one of the main reasons is that people had to spend much more time in their homes,
which led to finding efficient solutions regarding productivity, security and entertainment. Growth
remains constant in Latin America as well as in the rest of the world, which is why it is projected
that approximately 1.2 billion devices connected to the network will be reached by 2025, 65% will
correspond to smart home devices. This translates into more robust smart home environments, for

which it is necessary to have better options to control them.

Currently, the control of smart home devices is carried out mostly by voice commands and
graphical interfaces, for which the device that receives the commands must be at hand, such as
smart speakers, mobile devices, among others. In addition to this, the cost of these devices is not
always available to everyone, the price varies depending on its capabilities. For these reasons, it
was proposed to develop a wearable application with gesture recognition capacity, through
automatic learning with machine learning techniques, to control devices integrated into a Smart

Home.

During the development process of the wearable application, the "loT Methodology" methodology
was used, which consists of 3 main phases, brainstorm, build and tune, each of these phases in turn
has 3 subphases that complement the methodology with different tasks that were developed
throughout the process of creating the wearable application. This methodology is an agile
methodology, which allowed to improve each of the different elements of the prototype with each

of the iterations that were carried out.

A compilation of the tools, materials and techniques that would be useful during the process was
made, in addition, a four-layer architecture and the functional requirements of each of them were
defined for the design and implementation of the prototype. In the Application layer, the Alexa
cloud was located, in the Service layer to Oracle Cloud and Node-Red, in the Network layer to
Bluetooth and HTTP requests, in the Device layer to the Hexiwear sensors and the different smart

home devices also called actuators.

Once the prototype was completed, two test scenarios were developed, the first was used to
evaluate the performance of three machine learning models: KNN, Decision Tree and Random
Forest, for which the Precision, Recall, F1-Score metrics were used. and Cross Validation. The
second test scenario was used to evaluate the latency and performance of the different devices of

the prototype, for this different times were measured in different stages of execution of the
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prototype in order to obtain a total time, these tests were performed one hundred times for each of
the actions of each of the five smart home devices.

In conclusion, a bibliographic search was carried out as a starting point for this work, the prototype
was designed using the "loT Methodology™ methodology and using a four-layer architecture. A
machine learning model was obtained by comparing the performance between the KNN
algorithms, Decision Tree and Random Forest, the latter being the one that obtained the best results
metrics. The Hexiwear device firmware was developed with the ability to collect the accelerometer
sensor data integrated in the wearable. Evaluation tests were carried out on the prototype with
which the performance of the machine learning models, the execution time of different actions and

the functionality of the prototype, obtaining satisfactory results.

This research is intended to be a starting point for future research work and to improve those that
have already been developed in the field of the Internet of Things, in addition to offering new
efficient and economical alternatives for the control of smart homes to end users. , and be a
means of accessibility for users who have visual, hearing or language disabilities and who cannot

use traditional control devices based on voice or graphic interfaces.

KEYWORDS

Hexiwear, lot, Machine Learning, Smart Home, Wearable
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GLOSARIO
F

Firmware: Es el software que controla la parte l6gica de un dispositivo electrénico.

Framework: Un framework o marco de trabajo es un conjunto de herramientas, técnicas y

estructuras para el desarrollo de un software determinado.
M

Metadatos: Los metadatos son datos que resumen de manera detallada informacién relevante

acerca de un archivo, recurso, entre otros.

Microcontrolador: Un microcontrolador es un circuito integrado destinado a realizar operaciones

en sistemas embebidos.
P

Plataforma de hardware: El termino se refiera a una arquitectura de procesador o computador

gue cuentan con diversos componentes para el desarrollo de aplicaciones mas complejas.
S

Sensores: Los sensores son dispositivos de entrada que proveen un dato de salida con respecto a

una unidad fisica.
wW

Wearable: Los wearables son una categoria de dispositivos electrénicos que pueden ser usados

como accesorios en prendas de vestir o en el cuerpo del usuario.
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INTRODUCCION

El internet de las cosas ha pasado a tomar un papel fundamental en la sociedad gracias al desarrollo
de nuevas tecnologias que se entrelazan entre si como son el 5G, una red movil de alta velocidad
que permitira interconectar una mayor cantidad de dispositivos IoT debido a que cada vez, mas
usuarios, maquinas y humanos participan activamente en internet en lo social y laboral[1]. Smart
home es una rama de 10T ambientada a interconectar dispositivos que se usan en el hogar. La
llegada de la pandemia de Covid-19, fue contraproducente para algunas industrias, pero para otras
fue un impulso, tal es caso de smart home que a pesar de la crisis econémica que trajo consigo la
pandemia tuvo un crecimiento considerable a nivel mundial[2]. En el caso de Latinoamérica se
estima que se llegard en 2025 a 1200 millones de dispositivos 10T, un 65% de ellos seran
dispositivos smart home [3]. El gran crecimiento de dispositivos conlleva a buscar una nueva
manera de interconectar y controlar los dispositivos de una manera eficiente, es por ello que se
desarroll6 la presente investigacion con el objetivo de desarrollar una aplicacién wearable con
capacidad de reconocimiento de gestos, mediante aprendizaje automatico con técnicas machine

learning, para el control de dispositivos integrados a una Smart Home.

i. Declaracion y formulacion del Problema
Declaracion del problema

Mayor

5 Expansiéon
numero de P

acelerada de

dispositivos loT

conectados

&Como desarrollar una aplicacion wearable con
reconocimiento de gestos e integracion con un
hogar inteligente en la ciudad de Machala?

: lucion
Las acciones Soluciones
Segmentacién e toman actuales

tiempo en ser m:aosfrg:ﬁ te
realizadas Y
envozy GUI

incompatibilidad
de dispositivos

Figura 1: Declaracion del Problema
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La aparicion del virus del Covid-19 cambid el estilo de vida de las personas, obligandolas a pasar
mucho més tiempo en casa y preocupandose por lo que sucede en ella. Wright[2] hace énfasis que,
a pesar de la crisis econdmica a casa del virus y el distanciamiento social, la demanda de
dispositivos smart home crecié durante 2021, siendo televisores, equipos de ejercitacion y equipos
de seguridad los mas demandados. En Latinoamérica el panorama es muy similar al resto del
mundo en donde se mantiene un crecimiento constante en el uso de dispositivos smart home. La
empresa especializada en datos, Statista[3], proyecta que para 2025 los dispositivos 10T
conectados alcanzaran una cifra de 1200 millones, pero de estos un 64% seran dispositivos smart
home, wearables y automoviles. La conectividad ha mejorado en Ecuador durante los Gltimos afios,
gracias a ello empezaron a surgir empresas con soluciones 10T enfocadas a la seguridad, pero otro
uso importante de esta tecnologia en el pais esta en el area de salud. El diario El Telégrafo[4], en
su investigacion sobre 10T, menciona que los relojes con medidores de parametros de salud,
funciones de mensajes y notificaciones de llamadas son muy comunes en el pais, especialmente

aquellas que practican actividades fisicas.

Con la expansion acelerada que se ha evidenciado de los dispositivos 10T, se pueden encontrar en
el mercado diversos dispositivos de smart home que se controlan con voz, interruptores o apps
moviles, pero muchas veces se busca simplificar mucho mas estas tareas con dispositivos que son
cotidianos para las personas como los relojes o pulseras. Los smartphones poseen todas las
caracteristicas para controlar un entorno Smart Home, pero aun siguen siendo engorrosos al tener
que acceder al dispositivo y luego a una app especifica para realizar acciones, ademas que se debe
tener las manos desocupadas y acudir al sitio en el que esté el smartphone, lo toma mas tiempo,
mientras que con un wearable seria una tarea mas sencilla. Existen varios wearables que permiten
el control de actividad fisica y de salud de las personas, pero son pocos los que permiten el control
de Smart home y aquellos que poseen estas capacidades son compatibles solo con ciertos

dispositivos de Smart home y ain menos aquellos que tienen capacidad de reconocer gestos.
Formulacion del problema
Problema principal

¢Como desarrollar una aplicacion wearable con reconocimiento de gestos e integracion con un

hogar inteligente en la ciudad de Machala?
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Problemas especificos

e ;CoOmo controlar un entorno Smart Home con una aplicacion wearable?
e ;Como obtener los datos de movimiento de la mano a través de sensores?
e ;CoOmo crear un firmware para el funcionamiento de un wearable?

e Cbmo integrar la aplicacion wearable para el control de Smart Home?

ii. Objeto de estudio y Campo de accidn
Objeto de estudio

e Aplicacion wearable con reconocimiento de gestos para entornos Smart Home

Campo de accién

e Desarrollo de una aplicacion wearable con aprendizaje autdbnomo supervisado y
predictivo para Smart Home.
iii. Objetivos
Objetivo General
e Desarrollar una aplicacion wearable con capacidad de reconocimiento de gestos, mediante

aprendizaje automatico con técnicas machine learning, para el control de dispositivos

integrados a una Smart Home.

Objetivos especificos

e Realizar una busqueda bibliografica para la elaboracion del estado del arte y marco tedrico.

e Diseflar el prototipo utilizando una metodologia para el desarrollo de aplicaciones
wearable.

e Implementar un modelo de aprendizaje automatico para reconocimiento de gestos.

e Elaborar el firmware(aplicacion) con las funciones necesarias para el wearable.

e Realizar las pruebas de funcionamiento del prototipo en un entorno Smart Home.

iv. Hipotesis y variables o Preguntas de investigacion
Hipotesis

El desarrollo de la aplicacion wearable, con técnicas machine learning para el reconocimiento de

gestos facilita a los usuarios el control de sus dispositivos conectados al entorno Smart Home.
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Declaracion y categorizacion de variables
Hipotesis principal (o preguntas de investigacion)
e EIl desarrollo de la aplicacion wearable, con técnicas machine learning para el

reconocimiento de gestos facilita a los usuarios el control de sus dispositivos conectados

al entorno Smart Home.

Variables y dimensionamiento (o categorizacion)

Variables
Variable Independiente:

Conceptos
Desarrollo de la aplicacion wearable con técnicas
machine learning se refiere al desarrollo de la
aplicacion para un dispositivo wearable que logre
reconocer gestos mediante un aprendizaje con
técnicas machine learning.
El control de dispositivos conectados al entorno
Smart Home hace referencia a la implementacion
del modelo machine learning para el

Aplicacion wearable con técnicas machine learning

Variable Dependiente:

Control de dispositivos conectados al entorno Smart

Home reconocimiento de gestos, que a su vez permite el
control de aparatos conectados al entorno Smart
Home.
Tabla 1: Variables y dimensionamiento
Variables Categorias Indicadores Técnicas
Variable 1. Internet of Things 1. Disefio de 1. Recopilacion de

Independiente:

Aplicacion wearable con
técnicas machine
learning

2. Machine learning
3. Plataforma de
hardware

arquitectura loT.

2. Disefio de modelo
machine learning

3. Extraccion de datos
para aprendizaje del
modelo.

4. Entrenamiento del
modelo machine
learning.

5. Modificacion de
firmware del dispositivo
wearable.

informacion para definir
la arquitectura lot.

2. Andlisis de técnicas
para el disefio del
modelo machine
learning.

3. Carga de datos para
reconocimiento de
gestos.

4. Programacion de
firmware.

Variable Dependiente:

Control de dispositivos
conectados al entorno
Smart Home

1. Experiencia de
usuario
2. Funcionamiento

1.Comodidad del
dispositivo wearable

2. Conexion estable del
wearable con el entorno
Smart Home.

3. Gestos intuitivos.

4, Reconocimiento de
gestos.

1.Analisis del modelo
machine learning.

2. Pruebas de
rendimiento.

Tabla 2: Categorizacion de variables.
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v. Justificacion
El Internet de las Cosas ha ganado terreno en el campo de la automatizacion, llevando al

surgimiento de nuevas sub areas como lo es Smart Home, que consiste en automatizar los objetos
con los que las personas conviven en sus casas, como son la iluminacion, electrodomésticos y otros
aparatos eléctricos. Los entornos Smart Home se controlan principalmente por medio de
aplicaciones, sean estas moviles, web o incluso desde otros objetos como relojes o bocinas. Los
smartphones poseen todas las caracteristicas para controlar un entorno Smart Home, pero ain sigue
siendo un problema tener que acceder al dispositivo y luego a una app especifica para realizar
acciones, ademas que se debe tener las manos desocupadas y acudir al sitio en el que esté el
smartphone tomando mucho tiempo. Otro punto importante son los costos, porque un movil puede
tener los sensores necesarios para llevar a cabo estas tareas y a pesar de que es muy comun que las
personas tengan uno, los wearables siguen siendo una solucién menos costosa, como mencionan
Faisal et al[5]. quienes afirman que los altos costos pueden ser reducidos por la implementacién
de soluciones en plataformas wearable. Es por ello que con el presente proyecto se busca
desarrollar una aplicacion wearable con capacidad de reconocimiento de gestos, mediante
aprendizaje automatico con técnicas machine learning, para el control de dispositivos integrados
a una Smart Home. Ademas, se espera que este trabajo sea de gran ayuda para investigaciones
futuras que busquen mejorar sistemas de automatizacién de hogares que beneficien a todas las
personas interesadas y aquellas que por diferentes condiciones no pueden hacer uso de otros

medios como su voz o a través de interfaces graficas como son las personas mudas o ciegas.

vi. Distribucién del trabajo de integracion curricular
El trabajo se encuentra distribuido en una introducciéon y tres capitulos que se detallan a

continuacion:

INTRODUCCION: En este primer apartado se declar6 y formulo el problema, el objeto de estudio,
campo de accion, los objetivos, hipdtesis y justificacion que apoyan la realizacion de la

investigacion.

CAPITULO I: Este capitulo muestra los antecedentes de la investigacion que conté con una
revision sistematica de literatura para la posterior elaboracién del marco teorico y los antecedentes

contextuales.

CAPITULO II: El segundo capitulo se dedicé al desarrollo del prototipo, para lo cual se hizo una
definicion del prototipo. Se continu6 con la metodologia de desarrollo del prototipo con la cual se

describieron el enfoque, alcance y disefio de la investigacion, se describieron las unidades de
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andlisis, las técnicas e instrumentos de recopilacion de datos, las técnicas de procesamiento de
datos, métodos especificos y herramientas y/o materiales. Por ultimo, se desarrolld y ejecuté el
prototipo.

CAPITULO III: Para el tercer capituld se realizo la evaluacion del prototipo a través de un plan

de evaluacion para finalmente mostrar evidencias de los resultados de la evaluacion.
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1. CAPITULO I. MARCO TEORICO
1.1.Antecedentes de la Investigacion
La revision bibliografica sobre los temas de investigacion relevantes en este trabajo se realizo
usando la metodologia de Revision Sistematica de la Literatura, cuyo objetivo principal dentro de
los trabajos de investigacion es identificar, evaluar y resumir los resultados de estudios anteriores

que puedan aportar a la investigacion actual[6].

a) Preguntas de investigacion

A continuacion, se detallan las preguntas que se establecieron para la basqueda de informacion

sobre el desarrollo de aplicaciones wearable con reconocimiento de gestos para Smart Home.

Pregunta Descripcion y motivacion

1. ¢Cudles son los principales modelos de La pregunta busca descubrir los modelos,
Machine Learning usados para el disefios, experiencias, conceptos sobre Machine
reconocimiento de gestos de la mano? Learning.

2. ¢Qué resultados se ha conseguido con la La pregunta busca evidenciar experiencias,
plataforma Hexiwear dentro de entornos beneficios, resultados, conceptos sobre la
Smart Home? plataforma Hexiwear.

3. ¢Cuales son las herramientas y/o técnicas La pregunta busca descubrir los frameworks,
usadas para la creacién de una aplicacion plataforma de hardware, lenguajes, algoritmos,
wearable para el reconocimiento de gestos disefios que se utilizaran.
para Smart Home?

Tabla 3: Preguntas de investigacion.

b) Palabras claves y Cadena(s) de busqueda

Para la busqueda de informacion en las distintas bases de datos, se utilizaron cadenas de busqueda
tanto en inglés y espafiol con posibles términos que se pueden encontrar en titulos, palabras claves,

metadatos, entre otros.
Espariol:

¢ (("hogar Inteligente™ OR "Internet de las cosas™ OR iot) AND wearable AND ("aprendizaje

automatico™ OR "aprendizaje profundo” OR "reconocimiento de gestos™))
Inglés

e (("smart home" OR "internet of things" OR iot) AND wearable AND ("machine learning"

OR "deep learning” OR "gesture recognition™))
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c) Criterios de inclusién y exclusion

Los criterios de inclusion y exclusion fueron escogidos de acuerdo a los resultados que se buscan

lograr con la investigacion y los requisitos que debe cumplir el presente trabajo de titulacion.

Criterios de inclusion

Estudios primarios

Estudios publicados después de 2016

Estudios Relacionados a Smart Home

Estudios Relacionados a Machine Learning

Estudios Relacionados a Hexiwear o plataformas similares

Criterios de exclusion

Estudios secundarios

Estudios duplicados

Estudios anteriores a 2016

Estudios cuyo documento es inaccesible

Estudios en idiomas diferentes al inglés o espafiol

Estudios con conclusiones o resultados similares

~NO|O|BRWIN|FP|FH OB WN| |

Estudios de menos de 3 hojas

Tabla 4: Criterios de inclusion y exclusion.

d) Proceso y resultados de la busqueda
Proceso de busqueda

El proceso de busqueda se realiz6 con las cadenas de busqueda en diferentes bases de datos

bibliograficas y la depuracién contd con cuatro pasos que se detallan

en la Figura 2, para lo cual

ademas se hizo uso de la herramienta Parsifal con la finalidad de agilizar el proceso de la revision

sistematica de la literatura.

> . Paso 1: Total de estudios ::.?g]ﬁ;fﬂ?lgﬁg: tir.e gm,!r:elsjfnp';ﬁflon Pt E.ﬁt:nfesst uddejlof)aso 3 que
Basqueda Automatica encontrados en las Bases R b conclusiones, resultados y cumplen criterios de

disponible. 3

de Datos Bibliograficas.
e inclusion.

ScienceDirect: 1000
Web of Science: 293 )
IEEE Xplore: 419 2610 1982 1453 529
Scopus: 898

ue no cumplan criterios inclusién y que se usaran

en el marco tedrico.

97 Excluidos 36 Excluidos

= Estudios secundarios: 272

= Estudios anteriores a 2016: 647

= Estudios en idiomas diferentes
al inglés o espafiol: 534

Figura 2: Proceso de blsqueda.

Incumplimiento de criterios de
Inclusién: 168

Estudios con conclusiones o
resultados similares: 117

Estudios de menos de 3 hojas: 217
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Resultados finales de busqueda

Los resultados de busqueda se distribuyeron de acuerdo al area a la cual esta enfocada. En la Figura
3 se muestra el namero de articulos area de estudio, ocupando las ciencias computacionales el

36.8%, seguido por ingenieria con el 22.2% de los resultados de blsqueda.

Other (7.3%) \

Chemistry (2.7%)
Social Sciences... (2.8%)

Materials Scien... (3.0%)
_— Computer Scienc... (36.8%)
Biochemistry, G... (3.4%)

Medicine (4.0%)

Decision Scienc... (4.7%) »
Mathematics (5.9%) -

~

Physics and Ast... (7.29%)

' Engineering (22.2%)

Figura 3: Resultados por area de estudio.

En la Figura 4 se observa un resumen de los documentos por afio que fueron obtenidos a través de
la cadena de busqueda. Esta grafica demuestra el nivel de desarrollo que ha tenido el tema con el
pasar de los afios, manteniendo un crecimiento constante, cabe recalcar que la cantidad de articulos
para 2022 se debe que la presente revision sistematica de literatura se desarroll6 en los primeros

dias del afio.

300
250
200

150

Documents

100

50

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Year

Figura 4: Trabajos desarrollados por afio a partir de 2016
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Se utiliz6 la herramienta para observar la concurrencia y relacion que existe entre las palabras
claves de los resultados obtenidos en la revision sistematica de la literatura como se muestra en la
Figura 5. Se puede observar que Internet of Things, seguida de Machine Learning, Learning
Systems y Wearable Sensors con los términos mas concurridos en la investigacion, tambien se

observa que existe una relacion constante entre las diferentes palabras claves.

. 3 classification {@f information
internet ofghings (iot)

machine learnipng techniques
human activify recognition

diagmosis

internet ofithing (iot) deeD @rnmg pattern rgeognition

Iearninvystems

activity régognition
healthicare

mhesith

internw things
wearablgsensors

big@ata learning@lgorithms

intelligengbuildings
wearablei§gchnology autofpation

machir@aming

humans

artificial iggelligence
human

gesture rggognition

wearable devices

Figura 5: Concurrencia y relacion entre Palabras Claves

1.2.Antecedentes Teoricos
Luego de la realizacion de la investigacion y recopilacion bibliografica se realizé una clasificacion

de temas y subtemas como se muestra en la Figura 4. Esta estructura se desarrolla en base a los
puntos mas relevantes dentro de la investigacion y aquella informacién que serd de ayuda en el

resto de componentes del presente trabajo.
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Reconocimiento de
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soportados
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Clasificar Tune

Actuar

Figura 6: Antecedentes teoricos.

1.2.1. Smart Home

La primera vez que aparecio el termino interconexién de dispositivos fue en los afios 70s, mientras
que Internet de las Cosas fue mencionado por Kevin Ashton en 1999 [7], desde entonces los
conceptos relacionados a internet de las cosas se han incrementado a medida que nuevas
tecnologias son adoptadas en el mercado, ya sea por innovacion o popularidad. Estos se han ido
desglosando hacia determinadas areas segun las necesidades; una de estas es la domética, que
busca la seguridad y comodidad de los usuarios que implementan dichas tecnologias. Tomando
como ejemplo el estudio de Ferraris et al.[8], se puede decir que la integracion de un Smart Home
se basa en la aplicacion de productos y/o servicios interconectados en una red doméstica, mediante
la cual se permite el control de dispositivos inteligentes. Pero referirse a un entorno Smart Home
es tener en cuenta que es solo el usar dispositivos inteligentes para realizar ciertas actividades
cotidianas, si no, se debe considerar que el uso que se dé a los mismo sea el adecuado para lograr
aprovechar las bondades, citando algunas como: controles de seguridad y vigilancia remota,

monitorizacién en tiempo real, uso remoto de ciertos dispositivos, tracking y demas[9].

Smart home en la actualidad

Desde los inicios de la era tecnoldgica, hemos sido testigos del avance que han logrado las
diferentes areas tecnoldgicas relacionadas a la automatizacion e Internet de las cosas. En un
principio, estas ideas solian ser percibidas como pensamientos utopicos o muy alejados a esa
época, sin embargo, la investigacion constante llevada de la mano con el desarrollo tecnoldgico ha

permitido adoptar poco a poco estos conceptos hasta convertirlos en una parte indispensable en la
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vida cotidiana de miles de usuarios. De manera que el imaginar residencias completamente
automatizadas ya no es un pensamiento lejano, son una realidad que ha sobrepasado las

expectativas de los consumidores[10].

Actualmente, se cuenta con un mercado muy amplio con distintas alternativas enfocadas a las
necesidades de todo publico interesado en implementar un entorno domatico en su hogar. Las
opciones abarcan desde dispositivos tan sencillos como bombillas inteligentes hasta sistemas

domoticos integrados los cuales facilitan monitorizar y controlar el entorno Smart Home[11].

Sin duda, la domotica ha sido una rama sumamente importante dentro del campo de internet de las
cosas, debido a la innovacion y facilidad que generan sus aplicaciones se ha convertido en una de

las tendencias méas populares en cuanto a mejoras domésticas.

1.2.1.1. Herramientas para smart home

Dentro del ambito de internet de las cosas, existe una gran variedad de opciones en cuanto a
dispositivos y herramientas que permitan implementar un entorno Smart Home. Estos pueden ser
utilizados segun las necesidades del usuario y la infraestructura de la residencia en donde se va a
aplicar. Esto es algo que se debe tener en cuenta al seleccionar los equipos para el entorno Smart
Home, ya que cada dispositivo tiene sus restricciones de uso, ademas de ciertas condiciones

requeridas para un funcionamiento éptimo.

Entre las principales herramientas para Smart Home, se pueden destacar las siguientes:

Asistentes virtuales

Con el aumento de interés en el area domadtica se han presentado varias alternativas, entre las
principales destacan Alexa y Google Assistant, las cuales fueron desarrolladas en un inicio con el
fin de ayudar en actividades cotidianas como recordatorios, alarmas, proveer informacion
climatica entre otras. Si bien, la idea de tener un asistente virtual al alcance de la mano, que se
pueda controlar desde un Smartphone u otro dispositivo compacto fue una novedad ain no se
conseguia darles un uso tan predominante; sin embargo, con el tiempo estos evolucionaron para
transformarse en sistemas domaticos que son capaces de realizar tareas programadas de manera

auténoma que a su vez mejoran la calidad de vida de sus usuarios[8].

Estas herramientas funcionan conectadas a la Red de area local inalambrica del Smart Home, por
si solas son capaces de cumplir con ciertas actividades; pero en el caso de un Smart Home, estos

se conforman de varios dispositivos y sistemas que se encuentran conectados en la misma red. De
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esta manera los asistentes son capaces de enviar solicitudes de orden a los dispositivos ya sea para

realizar una accion o para el intercambio de datos[12].

Sensores y actuadores

Los sistemas Smart Home se constituyen por un gran conjunto de elementos para llevar a cabo las
tareas para los que han sido desarrollados. Si bien es cierto que, algunas de las funciones que se
pueden realizar en un entorno Smart Home suelen ser de baja complejidad, sin duda la mayoria
requiere el uso de componentes que provean datos y/o realicen las ordenes necesarias para el
cumplimiento de las mismas. Estos componentes son sensores y actuadores, en el caso de los
sensores son dispositivos que perciben caracteristicas de su entorno y ya sea de manera analdgica
o digital las convierten en informacion que posteriormente serd procesada por el sistema, algunos
de los sensores mas utilizados para sistemas domoticos son: sensores de luz, sonido, temperatura,
humedad, posicionamiento, proximidad, giroscopio, acelerdmetro, entre otros; por otro lado, los
actuador a diferencia del sensor, son quienes reciben las 6rdenes y realizan la accion, por lo
general, estos actuadores son motores, relés u otro tipo de componente electronico y/o mecanico

que controle los dispositivos finales[13].

Dispositivos inteligentes

Una parte fundamental de los entornos domoticos radica en la variedad de dispositivos que se
encuentran conectados conformando el sistema para Smart Home. Estos dispositivos se los puede
definir como aparatos electrénicos que trabajan de manera autbnoma interconectados a una 0 mas
redes, en las cuales realizan la transferencia de datos para enviar o recibir solicitudes a realizar[14].
Estos dispositivos, ademas, pueden tener una identidad uUnica, poseer atributos fisicos, una
personalidad virtual y utilizar interfaces de comunicacion inteligentes para la transferencia de
datos[15].

1.2.1.2. Ventajas y desventajas de smart home

A continuacion, se presentan las diferentes ventajas y desventajas puntuales sobre los entornos
Smart Home[16, 17].
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Ventajas

Desventajas

Ayudan en tareas cotidianas, mejorando la calidad de
vida del usuario.

Dependencia al uso excesivo de la tecnologia.

Acceso y control remoto al entorno Smart Home.

Sumision a lujos innecesarios.

Facilita la gestion del ambiente en la residencia.

Requiere conocimiento previo para configurar los
componentes y dispositivos al entorno Smart Home.

Permite monitorizar las diferentes areas del hogar,
con el fin de minorizar accidentes o tragedias.

Incentiva la ociosidad en los miembros del hogar e
interrumpe las actividades diarias.

Mejora la optimizacién de consumo energético de
manera auténoma.

Monitorizacidn de actividades privadas.

Aporta una gestién en la salud de los usuarios.

Ciertas aplicaciones son intrusivas e invaden la
privacidad.

Monitorizar y notificar estados de salud de los

Genera intranquilidad en los miembros del hogar.

individuos, para prever riesgos sanitarios.
Tabla 5: Ventajas y desventajas de smart home.

1.2.2. 10T Methodology

La presente investigacion se desarrollara con el uso de la metodologia IoT Methodology conocida
también como 10TM, una metodologia del tipo iterativa creada por Consultancy for Internet of
Things team cuyo ciclo de vida consta de 3 fases principales que a su vez contienen 3 sub-fases
cada una[18]:

1.2.2.1.

e Co-Crear: Con los integrantes del equipo de trabajo y demas interesados se define el dominio

Brainstorm:

del problema y se proponen soluciones creativas a traves de una lluvia de ideas haciendo uso
de las diferentes tecnologias y recursos disponibles.

e ldear: Se conceptualizaran las ideas que se obtuvieron de la etapa anterior a traves de conceptos
reales y demostraciones. Para ello se definird como serd la solucion, su funcionamiento y como
se vera cuando se implemente.

e Validar: Aqui se comprendera el potencial de las estrategias propuestas, su aplicabilidad en el
ecosistema en general, ademas se definiran los roles que corresponden a cada miembro del

equipo segun sus habilidades.

1.2.2.2. Build:

e Arquitectura: Se elaborara la arquitectura adecuada para el proyecto loT, también se
analizarén los riesgos que puedan existir a futuro y las oportunidades para un desarrollo
sostenible.

e Implementar: Se desarrollara el prototipo el cual podra ser probado y medido para asegurar

que su funcionamiento y usabilidad sean adecuados para el usuario.
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e Desplegar: Esta etapa consiste en el lanzamiento de la version final y sus futuras
actualizaciones. En el presente proyecto no se tomara en cuenta esta etapa debido a que se busca

crear un prototipo.

1.2.2.3.Tune:

e ldentificar: En esta etapa se identificaran los problemas existentes en el prototipo y se buscara
prevenir otras fallas que no han sido confirmadas.

e Clasificar: Se clasificara cada una de las fallas, teniendo en cuenta su nivel de riesgo, Muy alto,
Alto y Bajo.

e Actuar y ajustar: Una vez clasificados los fallos, se procedera a corregirlos y realizar los
ajustes correspondientes para evitar que estos puedan volver a aparecer o afectar otros
componentes.

1.2.3. Tipos de reconocimientos de gestos

1.2.3.1. Reconocimiento de gestos basado en la vision (VGR)

El reconocimiento de gestos basado en la vision es uno de los tipos de reconocimientos de gestos
que se han utilizado para estudiar el movimiento humano. Para Sharma & Singh[19] el
reconocimiento basado en la vision es mas amigable con los usuarios pues no es necesario que
porten ningln dispositivo en su cuerpo para la recopilacion de datos, pero en cambio es necesario
el uso de una camara para poder obtener las imagenes que posteriormente seran procesadas a través

de otras tecnologias para identificar la accion que realiza la persona.

1.2.3.2. Reconocimiento de gestos basado en sensores (SGR)

Otro tipo de reconocimiento de gestos es el basado en sensores, en este caso se necesitara de
equipamiento dependiendo la zona del cuerpo de donde se desean recolectar los datos, en el caso
del reconocimiento de gestos de la mano, puede ser un guante o un accesorio, por ejemplo, un
reloj. A diferencia del reconocimiento basado en vision no se requiere la intervencion humana
pues los puntos de inicio y fin de cada gesto son detectados automaticamente, pero en cambio para
el reconocimiento de gestos basado en sensores le resulta méas dificil la deteccion de secuencias de
gestos[20].
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1.2.3.3.

A continuacion, se describe una comparativa entre VGR y SGR, los principales tipos de

reconocimientos de gestos.

Comparativa entre VGR y SGR

VGR

SGR

Requiere de una camara, pero no
dispositivos integrados al cuerpo humano.

requiere

Requiere de dispositivos como wearables con
distintos sensores que recopilen los datos.

Requiere tecnologias adicionales para el analisis de
datos.

Requiere tecnologias adicionales para el analisis de
datos.

Puede detectar varios gestos a la vez o en secuencia.

Es méas complicado el reconocimiento de gestos en
secuencia.

En algunos casos no resulta muy portable, y la
camara debe tener una resolucion aceptable para
mejores resultados.

Es mucho mas portable porque los sensores pueden
estar integrados en un wearable de uso cotidiano.

Los costos de los dispositivos con este tipo de
reconocimiento son més elevados.

El costo depende del tipo de sensores utilizados para
el reconocimiento de gestos.

Tabla 6: Comparativa entre VGR y SGR.

1.2.4. Machine learning

El uso de Machine Learning se ha expandido a diferentes areas al tratarse de una disciplina que
forma parte de la Inteligencia Artificial. Machine Learning parte de una serie de algoritmos que
posibilita el reconocimiento de patrones por parte de diferentes dispositivos, por ejemplo, en el
estudio de Qaroush et al.[21] sobre el reconocimiento del lenguaje de sefias en tiempo real, se usa

algoritmos machine learning para reconocer 28 letras aisladas del alfabeto &rabe

1.2.4.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en un modelo de aprendizaje automatico en el cual se realiza
un entrenamiento con datos que previamente han sido verificados como correctos, para ello se
separa los datos en dos subconjuntos, el primero es el de entrenamiento y el segundo es de
prueba[22]. Al final del entrenamiento se usan los datos de prueba y los resultados obtenidos se
comparan con los resultados esperados para lo cual se usan métricas tales como la matriz de

confusion, F1 score, precision, AUC, entre otros.
Clasificacion

Los algoritmos de clasificacion se distinguen de los de regresion porque la salida esperada es
categorica, es decir, solo podra tener dos estados, por ejemplo: verdadero o falso, si 0 no, entre
otros[23].
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Regresion

Las técnicas de regresion lineal buscan los valores de coeficientes éptimos para una funcion del
tipo y=ax+b, para asi comprobar si existe una relacion entre una variable de entrada y una de

salida, es por ello que se utilizan generalmente para la prediccion de variables continuas[23].

1.24.2. Aprendizaje no supervisado

Roohi et al.[24] explican que este tipo de aprendizaje estd basado en la manera en que los seres
humanos obtienen conocimiento, a través de la exploracion y el descubrimiento de patrones, pues
es precisamente esto que lo diferencia del aprendizaje supervisado, en el cual es necesario realizar
un entrenamiento. Una de las ventajas sobre el aprendizaje supervisado, es que el aprendizaje es

mas flexible y autonomo cuando se habla del aprendizaje no supervisado.

Clustering

El clustering es una técnica utilizada para analizar datos y agruparlos para obtener detalles
especificos sobre los datos. La eficiencia de este tipo de técnicas de machine learning son muy
efectivos con grandes cantidades de datos, por ejemplo, K-means, un algoritmo de clustering,

requiere muy poca memoria, pero aun asi cumple con sus tareas de una forma rapida[25].

Reconocimiento de Patrones

El reconocimiento de patrones es un tipo de Machine Learning en donde se busca la coincidencia
entre la informacion recopilada previamente en una base de datos con los nuevos datos de entrada.
En este tipo de aprendizaje automatico se proporcionan patrones conocidos y algunos
desconocidos, para lo cual el algoritmo debe encontrar con cuales la semejanza es maxima, todo
esto con ayuda de medidas de compatibilidad, como F1, el area bajo la curva, precision, entre
otras[26].

Reduccion de Dimensiones

La reduccién de dimensiones es una técnica utilizada cuando se posee una gran cantidad de
variables de entrada o también Ilamadas dimensiones, pues su objetivo es la reduccién de las
mismas. En representaciones de datos de alta dimensionalidad, la reduccién de dimensiones
transforma el conjunto original en un conjunto con baja dimensionalidad conservando el

significado original de los datos[27].
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1.2.5. Hexiwear

Hexiwear es una plataforma de desarrollo elaborado por MikroElektronika, es utilizado para
aplicaciones lot, ya que ha sido pensado para establecer conexiones con dispositivos cercanos o
servidores en la nube. Su disefio compacto y de comoda portabilidad para el usuario, asi como su
amplia gama de modulos adicionales lo convierten en una herramienta potente para ser usado en
sistemas complejos para Smart Home. Sus principales funcionalidades radican en darle al usuario
la posibilidad de controlar ciertas tareas, recibir notificaciones especificas, monitorizar estadisticas
de salud entre otros, todo desde su mufieca[28]. Este provee al usuario cierta documentacion para
su uso y desarrollo de apps, de igual manera se facilita el acceso a su software de codigo abierto,
con el objetivo de incentivar a la comunidad a continuar aportando al crecimiento y desarrollo de
esta plataforma. El hecho de tener acceso al firmware del dispositivo y contar con mas modulos,

da paso a un sin fin de mejoras en su practicidad.

1.25.1. Madulos y sensores principales

Como se menciond con anterioridad, el kit de desarrollo de Hexiwear incluye una serie de
modulos que le permiten al dispositivo afiadir ciertas funciones al mismo[26—-28]. Estos modulos

son los siguientes:

Acelerémetro

Este sensor capta la aceleracion gravitacional del dispositivo, provee los datos en los ejes X, Y y

Z y usa como medida los metros sobre segundos al cuadrado m/s?.

Giroscopio

Mide los giros y rotaciones del dispositivo, usa coordenadas en los ejes X, Yy Z.

Magnetometros

Permite percibir y medir la intensidad de campos magnéticos tanto estaticos como dindmicos.

Sensores de humedad y temperatura

Estos componentes obtienen sefiales eléctricas del ambiente, las cuales son procesadas en
informacion. La humedad se calcula en gramos por metro cibico(g/m?3), sin embargo, es expresada
en porcentajes (%). La temperatura puede ser calculada y expresada cominmente en grados Kelvin
(K), Celsius (°C) y/o Fahrenheit (°F).
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Sensor digital de presion

Mediante este logra se medir la presion real respecto al sensor y otros determinados elementos que

procesan esta informacion.

Sensor de ritmo cardiaco

Su comun funcionamiento radica en la emision de luz en zonas convenientes para la lectura de
estos datos, de esta manera cierta cantidad de luz es reflejada debido al flujo sanguineo y esta se

alterna dependiendo del ritmo cardiaco del usuario.

1.2.5.2. Framework y lenguajes soportados

Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel utilizado para el desarrollo de aplicaciones
de proposito general. Una de sus caracteristicas principales es que no se necesita traducir el codigo
escrito a lenguaje de maquina para que se lo pueda ejecutar. Para lograr la ejecucion de las
aplicaciones se utiliza un programa que lo interprete. Ademas, es un lenguaje multiplataforma y
de cédigo abierto que facilita el desarrollo y es sencillo de entender. El lenguaje Python ha ido
mejorando su compatibilidad, hasta el punto en que es utilizado para diferentes desarrollos sobre
machine learning, redes neuronales e inteligencia artificial[32]. De igual manera al proveer al
usuario un libre acceso para desarrollo, se ha adoptado para aplicaciones en dispositivos de bajos
recursos o con hardware limitado, con la finalidad de realizar aplicaciones para propésitos
especificos.

Zerynth

Es una implementacion de software que parte del lenguaje de programacion Python, generalmente
utilizado para microcontroladores. Como una de sus caracteristicas permite la combinacién de los

lenguajes Python y el lenguaje C, para el desarrollo de aplicaciones 10T y cloud computing[33].

Kinetis SDK

Es un conjunto integrado de software orientado a los microcontroladores Kinetis desarrollados por
NXP, este incluye varios elementos necesarios para el desarrollo integral de aplicaciones, entre
estos se cuenta con el sistema de inicio y configuracién, controladores para el uso de periféricos,
middleware y kernels del sistema operativo en tiempo real (RTOS). Este también cuanta con
documentacion para uso inicial y de su API[33].
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1.2.5.3. Ventajas y desventajas

A continuacion, se presentan las ventajas y desventajas con respecto al uso de Hexiwear.

Ventajas Desventajas
Portabilidad y comodidad para el El disefio puede llegar a ser engorroso
usuario. para cierto grupo de usuarios en
especifico.
Sus caracteristicas lo hacen un El hacer uso de varios sensores reduce
dispositivo muy completo para llevar a | considerablemente el tiempo de
cabo multiples tareas. duracién de la bateria.

El uso de modulos lo convierte en un Al ser un dispositivo abierto, no es
accesorio con potencial para entornos | resistente al agua ni salpicaduras.

lot.

Permite monitorizar el estado de salud | El sensor de ritmo cardiaco no es

del usuario. completamente preciso por lo que
tiene un margen de error considerable.

Versatilidad al aceptar conexiones a Para un usuario que no tiene

dispositivos cercanos o servidores en conocimiento previo sobre este tipo de

la nube. dispositivos, su uso completo le

representa complejidad.

Facilita la programacion y desarrollo Tiene un costo mas elevado en

de nuevas funciones al ser de cédigo comparacion con otros Smart Watch
abierto. tradicionales con funcionalidad
limitada pero suficiente para el usuario
promedio.

Cuenta con las funciones que un Smart
Watch ofrece.

Tabla 7: Ventajas y desventajas de Hexiwear.

1.3.Antecedentes Contextuales

Se han realizado diversos estudios sobre el reconocimiento de gestos con wearables como relojes
e incluso anillos inteligentes. lyer et al.[34] en 2016 realizan un trabajo enfocado en el
reconocimiento de gestos en la mano con dispositivos wearable en 10T haciendo uso del
reconocimiento de patrones, para ello se utilizaron datos de entrenamiento realizados por 52
personas, cada una de ellas realizaba 5 gestos distintos. Luego del entrenamiento el modelo fue
probado con un data set independiente y en diferentes escenarios, dando como resultados un valor

de 0.96 de precision, un recall de 0.92 y un F1-Score de 0.92.

Majid & Tariq [33] en el afio 2020 realizaron una aplicacion wearable de Internet de las Cosas
usando Hexiwear, en este estudio se concluyo que Hexiwear es una solucion versatil para uso en
implementaciones smart home debido a sus modulos de expansion y su bajo costo comparado con
otros dispositivos de caracteristicas similares. Se probaron aplicaciones de iméagenes, de calidad

del aire y deteccion de movimiento, brindando todas ellas resultados satisfactorios.

Abid et al[35]. en 2021, elaboraron un estudio sobre una plataforma wearable basada en sensores

para el reconocimiento de gestos en personas con sindrome autista utilizando algoritmos Machine

34



Learning, para ello se recolectaron los datos del acelerémetro y giroscopio en los ejes X, y, z a una
frecuencia de 50Hz. A partir de ello, 24 gestos fueron probados con 10 personas y cada una de
ellas repetia el gesto de 7 a 12 veces. Con estas pruebas se compararon cuatro clasificadores, KNN,
arbol de decision, bosques aleatorios y redes neuronales. KNN, bosques aleatorios y redes

neuronales presentaron precisiones mayores al 90%.

1.3.1. Ambito de aplicacion
Se desarroll6 una aplicacion wearable con capacidad de controlar dispositivos smart home a través

de gestos, para ello se hace uso del aprendizaje autonomo y otras tecnologias. Con este dispositivo
se benefician todas aquellas personas que desean un método de control de dispositivos diferente y
mas econdémico que los actuales que estan basados en comandos de voz o interfaces graficas.
Ademas, se ofrece como una alternativa de accesibilidad para aquellas personas que poseen
discapacidad visual, auditiva o de lenguaje y que no pueden hacer uso de los medios de control de

smart home tradicionales.

1.3.2. Establecimiento de requerimientos

La aplicacion wearable es capaz de recolectar los datos de los sensores giroscopio y acelerometro
del dispositivo wearable, estos datos se envian a través de bluetooth al dispositivo movil para
posteriormente ser procesados en la nube. Para el procesamiento de los datos se cuenta con un
modelo de aprendizaje autonomo el que decide que gesto es el que esta realizando la persona para
enviar la orden al dispositivo smart home que tiene configurada dicho gesto para realizar alguna

accion.
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2. CAPITULO Il. DESARROLLO DEL PROTOTIPO
2.1.Definicion del prototipo

Como se describe en la Figura 7, cuando una persona tiene el reloj en su mufieca y realiza un gesto,
los datos recolectados por los sensores de acelerometro y giroscopio son enviados a traves de
bluetooth al dispositivo movil que hace la funcion de gateway, este se encarga de procesar los
datos y realizar la prediccion con el modelo machine learning, una vez que se obtiene la prediccion,
esta es enviada al servidor a través de peticiones HTTP, el servidor cuenta con una instancia Node-
Red instalada, y esta instancia a su vez tiene configurado un nodo con una API de Alexa. Con el
dato recibido del gateway, el servidor toma la decision de a que dispositivo smart home enviar la

accion que tiene predefinida el gesto realizado por el usuario completando asi su tarea.

Aplicacién

\J/
alexa

Servicio

ORACLE o

GLoup Node-RED

Red

Dispositivos

Sensores Actuadores

Figura 7: Arquitectura de prototipo
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El prototipo se desarrollé utilizando una arquitectura de 4 capas que se detallan a continuacion:

Capa dispositivos. — Esta capa esta compuesta por los sensores y dispositivos que recolectaran
los datos (sensores del dispositivo hexiwear) y los actuadores y dispositivos smart home como

TVs, bocinas, luces, entre otros.

Capa de servicio. — En esta capa se establece la comunicacién a dispositivos especificos desde el
servidor, para ello se utilizo el nodo node-red-contrib-alexa-cakebaked que proporciona una API
para el control de dispositivos vinculados al asistente virtual Alexa de Amazon desde una instancia

de Node-RED alojada en el servidor.

Capa de red. — Se establecid una capa de comunicacion, para la cual se usa Bluetooth Low Energy
para comunicacion entre el dispositivo hexiwear y el gateway para la recepcion de datos. Para la

comunicacion entre el gateway Yy el servidor en cambi se utilizaron peticiones HTTP.

Capa de Aplicacién. — Aqui se encuentra tanto el disefio de la aplicacion wearable instalado en el
dispositivo Hexiwear y la aplicacion Android que se encarga de recolectar los datos para su
posterior procesamiento con Machine Learnig y asi enviar una orden al servidor segun el gesto

realizado por el usuario.

2.2.Metodologia de desarrollo del prototipo

2.2.1. Enfoque, alcance y disefio de investigacion

Enfoque de la investigacion

El enfoque fue cuantitativo, debido a que la investigacion se baso en la medicion de variables

cuyos valores son de datos numéricos y los resultados también se apoyen en datos numéricos y

estadisticos.
Alcance de la investigacion

El alcance de la investigacion al inicio fue exploratorio, puesto que se realizard una recopilacién
bibliogréafica previa y posteriormente paso a descriptivo, debido a que se estudiaron caracteristicas
del fendmeno, es decir los gestos de la mano del ser humano, pasando a medir variables a través

de sensores que posteriormente fueron puestas bajo analisis.
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Disefio de la investigacion

El disefio de la investigacion fue cuasi-experimental, porque el sujeto de estudio no se eligié de
manera aleatoria, si no se eligio previo al inicio de la investigacién, que en este caso el sujeto
fueron los gestos que una persona puede realizar con su mano y la interaccion con dispositivos

smart home.

2.2.2. Unidades de analisis

Poblacién (universo)

La poblacion utilizada en el presente estudié fueron los datos arrojados por el sensor acelerémetro
del dispositivo wearable. EI 70% de los datos serdn tomados como datos de entrenamiento y el

30% restante seran datos de prueba.
Muestra
No se obtendra una muestra para el presente trabajo.

2.2.3. Técnicas e instrumentos de recopilacion de datos

Técnicas Instrumento
Guia de observacion y analisis de
Observacion control para las pruebas del
prototipo (ver Anexo 2)
Anélisis de Guia de analisis de datos (ver
datos Anexo 3)

Tabla 8: Técnicas e instrumentos de recopilacion de datos.

2.2.4. Técnicas de procesamiento de datos para la obtencion de resultados

Tras la revision bibliografica de trabajos similares se concluy6 que la técnica de procesamiento de
datos mas adecuada para llevar a cabo la investigacién fue Machine Learning con aprendizaje
supervisado, especificamente algoritmos de clasificacion, todo esto debido a la naturaleza de la

investigacion y los resultados a los que se pretendia llegar.

2.2.5. Metodologia 0 métodos especificos

La metodologia que se utiliz6 es la 10T Methodology conocida también como I0TM. Esta
metodologia consta de 3 fases principales y cada una contiene 3 subfases. En la siguiente tabla se
enumeran las fases y sub-fases de la metodologia 10TM. Cada uno de los elementos de la

metodologia se encuentran con mas detalles en la fundamentacion teoérica del presente trabajo.
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Fase Sub-fases

Co-Crear
Idear
Validar

Brainstorm

Arquitectura
Implementar
Desplegar

Build

Identificar
Clasificar
Actuar y ajustar

Tune

Tabla 9: Metodologia o métodos especificos.

2.2.6. Herramientas y/o Materiales

Después de realizar investigaciones en diferentes fuentes bibliograficas se procedio a definir las

herramientas y materiales que se utilizaran a lo largo del desarrollo del prototipo, ademas se realizd

una clasificacion por categorias como se muestra en la Tabla 10.

Categoria Herramientas y/o materiales
Software e Repositorio WolkSense Hexiwear
e Kinetis SDK
e Node-RED
e Visual Studio Code
Hardware o Kit de desarrollo Hexiwear
e Dispositivos smart home, por ejemplo: focos, interruptores, tomacorrientes, entre
otros.
Lenguajes e Python
o C++
e Java
Datos o Dataset de gestos
Algoritmos e Algoritmos de Clasificacién, por ejemplo, KNN, &rbol de decision, random forest,
entre otros.

Tabla 10: Herramientas y/o Materiales.

2.3. Desarrollo del prototipo

El desarrollo del prototipo se realizé utilizando la metodologia 10T Methodology, con sus tres

fases principales que son Brainstorm, Build y Tune, las dos primeras se desarrollan durante este

segundo capitulo mientras que la tercera se desarrolla en el tercer capitulo. En la Figura 9 se

observa la metodologia con sus respectivas fases y subfases.
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Co-create

Ideate
Validate

Identify

Classify

Act & Adjust

Figura 8: 10T Methodology. Fuente: [15]

2.3.1. Brainstorm

Co-Crear

2

Architect
Implement
Deploy

En esta primera etapa se desarrollaron algunas actividades con la finalidad de recolectar

informacion que ayude a describir el funcionamiento y finalidad del prototipo, asi como las

personas que estaran inmersas en el proceso de desarrollo del mismo. En la tabla 11 se describe

las personas responsables del desarrollo del prototipo.

Nombre

Rol

Ing. Dixys Hernandez

Supervisor

Jean Pierre Apolo

Desarrollador

Edisson Carrillo

Desarrollador

Tabla 11: Roles del equipo de trabajo

Otro apartado importante dentro de esta etapa fue la de establecer un listado de requisitos como se

muestra en la tabla 12 con la finalidad de tener una idea clara de lo que se debe cumplir al

desarrollar el prototipo.
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Capa Requisitos funcionales
Aplicacion -Permitir la conexion del wearable.
-Receptar los datos del giroscopio.
-Predecir en tiempo real los gestos.
-Enviar el resultado de la prediccidn al servidor.
-Desarrollar un firmware para la recoleccion y envio de los datos del acelerémetro de Hexiwear.
Servicio -Crear una maquina virtual con IP publica.
-Instalar node red en la maquina virtual.
-Crear un servidor HTTP en Node Red.
-Instalar Alexa Cakebaked.
-Iniciar sesién en Alexa Cakebaked con una cuenta Amazon Alexa.
-Recibir los resultados de las predicciones.
-Enviar 6rdenes a los dispositivos vinculados a la cuenta de Alexa.
Red -Lectura de datos de los sensores de Hexiwear a través de puerto serie en ambito de pruebas y por
Bluetooth Low Energy para prototipo final.
-Enviar peticiones GET desde la capa de aplicacién al servidor con la accion a activar.
Dispositivos | -Configurar el Wearable Hexiwear.
-Adquirir dispositivos compatibles con Alexa.
-Vincular los dispositivos a la misma cuenta vinculada a Alexa Cakebaked.
-Configurar los dispositivos en Node Red.

Tabla 12: Requisitos funcionales por capa para el desarrollo del prototipo

Para la definicion de requisitos no funcionales, se utilizé el Modelo de Calidad para la Evaluacion
de Aplicaciones IoT propuesto por Kim [36], este modelo define cuatro caracteristicas principales
gue son Funcionalidad, con idoneidad, exactitud, interoperabilidad, seguridad como
subcaracteristicas; fiabilidad con madurez, tolerancia a fallos, recuperabilidad, conectividad,
movilidad como subcaracteristicas; Eficiencia con eficiencia de recursos y eficiencia de tiempo
como subcaracteristicas; Portabilidad con instabilidad, conformidad, sustentabilidad vy

reemplazabilidad como subcaracteristicas.

Caracteristica Subcaracteristica Requisito no funcional
Funcionalidad Exactitud El sensor de Aceleracidn debe brindar la informacién en unidad
de aceleracion (m/s?).
Interoperabilidad Las acciones y gestos deben ejecutarse en el orden en que
fueron llamados.
Seguridad Los datos no se deben almacenar en la nube, para ello la
prediccion se realiza en la capa de aplicacién.
Fiabilidad Madurez El prototipo debe mostrar la menor cantidad de fallos en su
etapa final.
Tolerancia a Fallos El prototipo debe ser capaz de detectar fallos y seguir operando
una vez afrontados.
Recuperabilidad El servidor debe tener capacidad de reiniciar los servicios en
caso de detectar un fallo grave para corregirlos.
Conectividad Se debe usar tecnologias de conexion réapidas para el envio y
recepcion de datos en las diferentes capas.
Movilidad El dispositivo Wearable puede ser usado con normalidad por el
usuario sin que se genere la deteccidn de gestos falsos ademas
de utilizar baterias.
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Caracteristica

Subcaracteristica

Requisito no funcional

Eficiencia Eficiencia de recursos El firmare del wearable debe ser capaz de usar los recursos
disponibles de una forma eficiente sin afectar el rendimiento.
Eficiencia de tiempo Desde la realizacién del gesto hasta la generacion de la accion
en el dispositivo Smart Home debe haber un tiempo menor a 3
segundos.
Portabilidad Conformidad La aplicacion wearable debe hacer uso de tecnologias comunes

para el desarrollo de aplicaciones wearable a nivel
internacional.

Sustentabilidad

El uso de la bateria debes ser eficiente aprovechando las
ventajas de la conexion Bluetooth Low Energy y evitando
sobrecargas de tareas innecesarias, brindando una autonomia
aceptable.

Reemplazabilidad

Los dispositivos Smart Home pueden ser reemplazados por
otros de caracteristicas similares sin afectar el funcionamiento
de la aplicacion wearable.

Tabla 13: Requisitos no funcionales

Como ultimo apartado de la fase de Co-Creacion, se desarrollé el mapa de contexto del prototipo

con la ayuda de los requisitos establecidos previamente. Este mapa de contextos que se muestra

en la Figura 8, ayuda a comprender de forma visual el contexto y funcionamiento del prototipo, el

cual recolecta los datos del giroscopio y acelerémetro del dispositivo wearable para enviarlos a

través de bluetooth hacia un smartphone que cuenta con la aplicacion que contiene el machine

learnig para realizar la prediccion, este a su vez envia el resultado hacia el servidor que contiene

la instancia de Node-RED encargada de enviar las diferentes ordenes a los dispositivos smart

home.

Dispositivo
wearable

Datos de sensores Prediccion ’
»| Smartphone |-

oo

Datos de giroscopio

Prediccién por
»| algoritmos de

clasificacion

Prediccién Servidor Accibn Dispositivos
—

Node-RED Smart Home

Figura 9: Mapa de contexto del prototipo
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Idear

Para esta etapa se crearon los primeros bosquejos del prototipo, para ello se definié que serian 4
los dispositivos que se iban a controlar, siendo estos un tomacorriente inteligente, un dispositivo

Amazon Echo Dot, una bombilla inteligente y una television, tal como se muestra en la Figura.

Gateway

Servidor iiTiiac

) /

—»=ll—v|_|

= \ Escena

On/Off

Hexiwear [Hexiwear |

008
008

@ -
—l -

On/Oft
Figura 10: Flujo de funcionamiento del Prototipo
Al haber obtenido el bosquejo final se considerd definir cuales son los gestos que se usarén para
controlar cada uno de los dispositivos. En la Tabla 14 se detalla de manera ilustrativa cada uno de

los gestos con los dispositivos smart home que controlaran.

Activar escena

Dispositivo

Bombllla Sengled (Bth) TCL Android TV Todos los dispositivos
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Accién Reproducir / Pausar Encender / Apagar
Dispositivo

Echo Dot (Gen 3) Smart Plug Govee

Tabla 14: Descripcion de gestos y acciones de los dispositivos smart home

Validar

El proceso de validacion se realizé a través de una reunién entre los miembros del equipo de
trabajo, entre los cuales se reviso los bocetos e instrumentos elaborados durante esta primera etapa.
Esta etapa culmind con la informacion descrita en esta primera fase de la metodologia 10T

Methodology v sirvid de base para el desarrollo de las siguientes etapas del proyecto.

2.3.2. Build
Arquitectura
La arquitectura que se escogi6 fue el modelo de referencia loT de 4 capas, compuestas por la capa

de aplicacion, capa de servicio, capa de red y capa de dispositivos, en la Tabla 15 se enlistan los

elementos que compondran cada una de las capas.

Capa Elementos
Aplicacion e Nube de Alexa

L. e Oracle Cloud
Servicio Node-Red

Bluetooth
Peticiones HTTP
WiFi
Smartphone
Echo Dot

Reloj Hexiwear
Smart TV

Smart Plug

Foco Inteligente
Tabla 15: Elementos por capa de la arquitectura

Red

Dispositivos
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Implementar

En esta subfase se realiza la implementacion de cada uno de los elementos del prototipo, para ello
se ha dispuesto dividir en tres secciones: implementacion del firmware del wearable Hexiwear,
creacion de los datasets, implementacion y entrenamiento del aprendizaje automatico e

Implementacion de instancia de Node-RED.
Implementacion del firmware del wearable

Para la implementacion del firmware se desarrollé codigo en C++ haciendo uso del IDE y librerias
de Hexiwear en MBED Compiler. EI codigo como se muestra en la Figura 11, envia los datos del
acelerometro del dispositivo a través del puerto serie, pero previo a esto los valores que son dados
en gravedades (g), se multiplican por el valor de la gravedad terrestre (9.80665m/s?

aproximadamente) para obtener el valor de la aceleracion en x, y, z.

Figura 11: Implementacién del firmware del wearable

Creacion de los datasets

Se armd un data set por cada uno de los gestos que se realizaron, para ello se hizo uso de codigo
en Python para recolectar solo la parte entera de los valores de X, y, z en un numpy array que
posteriormente es almacenado en un archivo CSV. El codigo que se muestra en la Figura 12 es el
encargado de recolectar los datos de x, y, z. Cada gesto se realiz0 varias veces hasta completar el
tamario del dataset, el cual se define multiplicando los Hertz a los que se envian los datos por el

puerto serie y el tiempo estimado en el que se repetira cada gesto.
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captureSerialData():

ampleSize):
adline()
Data = data[:-2].split(b’,"

1 = float(Data[2])
ample )

, accData, delimiter=',", fmt='

plt.show()

Figura 1212: Algoritmo para la creacion de datasets

Implementacion y entrenamiento de aprendizaje automatico

Para la implementacion del algoritmo se dividio en tres funciones principales, la primera de ellas
extraer_caracteristicas, que requiere como parametros la ruta del archivo que contiene cada
dataset, el nombre del gesto y el valor de clasificacion que se le desea asignar. Lo primero que
realiza el algoritmo es obtener los picos en un eje determinado segun el gesto que se desea detectar,
cada uno de estos se almacena en un vector para posteriormente determinar la curtosis, varianza y
simetria. Estas tres medidas ayudan a obtener valores de referencia en la distribucion de los datos
en un rango que se determina por cada pico, restando -30 y sumando +45 a cada uno de los picos,
-30 y +45 se debe ajustar para obtener mejores resultados. En la Figura 13, se puede observar con

mas detalle el algoritmo utilizado.

» frame_skew, frame_kurt))

al_caracteristicas = car sticas

total_caracteristicas = np.vstack((total_caracteristicas, caracteristicas))

np.ones(len(peaks) lasificacion
rn total caracteristicas, y

Figura 1313: Algoritmo para la extraccion de caracteristicas de los datasets.
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En la Figura 14 se puede visualizar los picos de cada gesto, en donde para “Y”, en el gesto hacia

la derecha los picos tienen a ser negativos, y en el gesto hacia la izquierda los picos tienen a ser

positivos. Para “X” en cambio, los picos tienden a ser positivos en el gesto hacia arriba y negativos

en el gesto hacia bajo. Par el gesto hacia adelante se toma como referencia el eje “Z” y tiende a ser

negativo.

Mano hacia derecha

Mano hacia Izquierda

2.5

0.0

—5.0 1

-7.5

-10.0
— X
—1254 — v
—z

15 4

10 1

—-10 4

-15

T T
0 200

T T T
T T T
600 800 1000 0 200 400

T
600

T
800

T
1000

) i ‘| ’ I ‘ I ) 'I'l ‘ I ”pmn (ﬂ i | ﬂ |
S -
AL L i d

T T
0 200

T T T T T T
600 800 1000 o] 200 400

T
600

T
800

Figura 1414: Visualizacién de picos para cada gesto.
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La segunda funcion es extraer_ruido que se muestra en la Figura 15. Esta se encarga de igual forma
extraer la curtosis, simetria y varianza, pero de un dataset que contiene gestos en falso, también

denominado ruido, para mejorar el reconocimiento de los gestos.

extraer_ruido(}:
total caracteristi

as = []

c
tamano = len{ruido[:,2])
samples_done = 8
for i in r 48, tamano - 45, 25):
samples done = samples done + 1
frame = ruido[i - 35: i+45, :]
frame_var = np.var(frame, axis = 8)
skew(frame, axis

8)
, frame skew, frame kurt))
if np.size(total cara :
total caracteristicas = caracteristicas

np.vstack((total caracteristicas, caracteristicas))

n total_caracteristicas,

Figura 1515: Algoritmo para la extraccion de caracteristicas del ruido.

€C,, 9

La tercera funcion, entrenar_modelo, ilustrada en la Figura 16, requiere de un conjunto “x” para
entrenamiento y un conjunto “y” para pruebas, el algoritmo de aprendizaje supervisado que utiliza
es el Clasificador de bosque aleatorio. Esta funcion retorna el modelo que serd utilizado para

realizar el entrenamiento.

ifier{n_estimators=28)
cross_val score cross val score{modelo, X, y, cv = 6)

print{"C s scores: ',cross_wval scores)

modelo.fit(X, y)
return modelo

Figura 1616: Algoritmo para la creacion del modelo ML

El método principal, train, que se muestra en la Figura 17, se encarga de llamar a las funciones
que se describieron anteriormente. Primero se Ilama a extraer_caracteristicas para guardar las
caracteristicas de cada uno de los dataset y posteriormente se guardan en variables para
entrenamiento y para prueba. Una vez se pre procesa los datos, se llama a la funcion

entrenar_modelo para realizar el entrenamiento, enviando los conjuntos de datos de “x” 'y “y”, por

ultimo, se realiza una validacion de modelo utilizando la matriz de confusion.
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caracteristicas_izquierda, izquierda = extraer_caracteristic
caracterist recha, echa = extraer_carac

caracterist abajo, y_abajo = extraer_caracterist
caracteristicas_arriba, y_arriba = extraer_caracteristic
caracteristicas_adelante, y_adelante = extraer_caracteristicas('C
caracteristicas_ruido, y ruido = extraer_ruido()

» y_derecha.reshape(-1, 1) , y_arriba.reshape(-1, 1),
jo.reshape(-1, 1), y_adel: uido.reshape(-1, 1)))
X p-vstack((caracte da, car: cas_derecha
caracteristicas_arriba,

print('Pre-

X = data[:, :-1]

print( En
modelo_entr

Figura 1717: Método principal del entrenamiento

Implementacion de servidor HTTP en Node-RED

En una méaquina virtual alojada en Oracle Cloud Free Tier, se aloj6 el servidor HTTP como se
muestra en la Figura 18, la cual se encarga de receptar las peticiones GET que se generan desde

Python (ver Recoleccién de datos y conexion hacia el servidor).

set mso.payload
[oet] /prediction

hitp (200)

Figura 18: Servidor HTTP.
Para la realizacion de las acciones Smart Home, se agreg6 el nodo node-red-contrib-alexa-
cakebaked, con el cual se puede vincular una cuenta de Amazon Alexa y controlar todos los
dispositivos que pertenezcan a dicha cuenta. En la Figura 19 se muestran los nodos de

inicializacion de Alexa.

Alexa Inicializacion
flow.alexa @ Refresh Cookie set
D rea
Started! set Initialise
W success

Figura 19: Autenticacion y re-autenticacion de Alexa.
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Para el inicio de sesion se debe configurar una nueva cuenta en el nodo Initialise, la configuracion
resultante se muestra en la Figura 20, en donde el método de autenticacion se realiza por proxi, el
Unico soportado a dia de hoy, seguido se escribe la IP del servidor y el puerto 3456, que servira

para abrir la ventana de autenticacion.

Auth Method Proxy d
£ This IP 144.22.34.220

#& Port 3456

I File Path

< Refresh 3 days

Figura 20: Configuracion de nueva cuenta de Alexa.
Luego de pulsar el boton Deploy, se pedira ingresar a la ip junto con el puerto seleccionado para
el inicio de sesion tal como se muestra en la Figura 21. Una vez realizada esta accion se podra
hacer uso de la paleta de nodos de Alexa con todos los dispositivos vinculados a la cuenta en la
que se inicid sesion.

alexa
1

Sign-In
Forgot password?
Email or phone number

Amazon password

Show password

Figura 21: Ventana de inicio de sesion de Alexa.

En la Figura 22 se observa el flujo utilizado para controlar el dispositivo Amazon Echo Dot, en
especifico para la reproduccién de musica. EI nodo Action se encarga de enviar la sefial al nodo
correspondiente segun la accion recibida por el servidor HTTP. Los nodos Routine Speak son
nodos de retroalimentacion Text-to-Spech que nombran el gesto realizado. EI nodo State cambia

el estado entre play/pause dependiendo del estado actual. El nodo Echo Pause y Echo Play, pausan
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y reproducen musica correspondientemente. EI nodo Echo Next y Echo Previous, adelanta o

retrocede una cancion correspondientemente.

'j Echo Pause function
p ’ (] ' O ready '
j Routine Speak state
0 ready . p ’
|:| Echo Play function
0 ready .
— O
Action 'j Routine Speak 'j Echo Next
— 0 ready 0 ready

Figura 22: Flujo para el control del dispositivo Amazon Echo Dot.

Recoleccidn de datos y envio de orden al servidor

La recoleccion de datos se realiza en un smartphone haciendo uso de la aplicacion oficial de
Hexiwear a la cual se le realizaron ciertos cambios previamente. En la Figura 23 se observa como
es detectado el reloj dentro de la aplicacion y como son obtenidos los datos que posteriormente
son analizados internamente con el algoritmo de prediccion descrito anteriormente en este

documento.

Demo

Demo device 1

Demo device 1

Figura 23: Recepcion de datos en aplicacion Hexiwear.
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Como se muestra en la Figura 24, la conexion hacia el servidor se realiza a través de peticiones
GET que se envian desde un método de la aplicacion movil de Hexiwer. Este método recibe como
parametro la orden resultante de la prediccion obtenida tras el analisis de los datos del acelerometro

que se envian por bluetooth desde el wearable hexiwear hasta un smartphone.

private void server(String acti

on) {

ReguestQueue gueue = Vo jestQueue(this) ;

String url ="http://129.15 5:1880/prediction?value="4action;

StringRequest stringRequest = new StringRequest(Request.Method.GET, url,
new Response.Listener<String>() {

1
!

}. new Response.ErrorListener() |

public void onErrorResponse (VolleyError error) (
e

queue.add (stringRequest);

Figura 24: Método para la recoleccion de datos.

Desplegar

La sub fase de Despliegue 1oT Methodology se explica a detallen en el apartado de ejecucion del

prototipo del presente trabajo de titulacion.

2.3.3. Tune

La fase Tune de lIoT Methodology, junto a las sub-fases Identificar, Clasificar, Actuar y ajustar, se
describen a detalle en el Capitulo I11. Evaluacion del Prototipo, del presente trabajo de titulacion.

2.4.Ejecucion del prototipo

Para la ejecucién del prototipo se probaron cada uno de los gestos una vez terminada su
implementacion, para lo cual se conectd el wearable Hexiwear a un smartphone a través de
bluetooth y se configurd dentro de la aplicacién movil de Hexiwear para la recoleccién de datos y

el envio de las 6rdenes al servidor.

El gesto “Mano hacia arriba” (Figura 25), Se utiliza como método de apertura para todos los gestos,
pero a su vez sirve para cambiar el estado de un foco entre encendido y apagado. Cuando se
encuentra en modo deteccion el dispositivo Echo Dot emitira un mensaje TTS con la frase
“Esperando gesto”, si se mantiene el mismo gesto por mas de tres segundos, el mensaje TTS
cambiard a “Gesto hacia arriba detectado” y en Node-Red se activaré el flujo que enciende/apaga

el foco.

52



Gesto: Mano hacia arriba Accidn: Encender/Apagar

i

Cambio de estado de foco encendido/apagado

Flujo activado

.

‘e

@ success ® 1/ successful

@ 1/1 successhul

Figura 25: Funcionamiento del gesto “Mano hacia arriba”.
El gesto “Mano hacia abajo” (Figura 26), es detectado cuando la mano en la que se encuentra el
dispositivo se desplaza hacia abajo posterior al gesto de activacion, la accion se envia al servidor
y activa el TTS para decir “Gesto hacia abajo detectado”, como paso siguiente activa el flujo de

Node-Red que reproduce/la musica en Echo Dot

Gesto: Mano hacia abajo Accidn: pausar/reproducir

Flujo activado

L}
Cambiar el estado de misica play/pause

[ — o ‘*f‘_ﬁh'

I success @ success

@ success

Figura 26: Funcionamiento del gesto “Mano hacia abajo”.

El gesto “Mano hacia la derecha” (Figura 27), es detectado cuando la mano en la que se encuentra

el dispositivo se desplaza hacia el centro y se gira hacia la derecha posterior al gesto de activacion,
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la accion se envia al servidor y activa el TTS para decir “Gesto hacia la derecha detectado”, como

paso siguiente activa el flujo de Node-Red que enciende/apaga la smart TV.

Gesto: Mano hacia la derecha Accibn: Encender/Apagar

Flujo activado

Cambiar el estado Smart TV encendido/apagado

@ success @ 1/ successful

Figura 27: Funcionamiento del gesto “Mano hacia la derecha”.

El gesto “Mano hacia la izquierda” (Figura 28), es detectado cuando la mano en la que se encuentra
el dispositivo se desplaza hacia el centro y se gira hacia la izquierda posterior al gesto de
activacion, la accion se envia al servidor y activa el TTS para decir “Gesto hacia la izquierda

detectado”, como paso siguiente activa el flujo de Node-Red que activa o desactiva una escena.

Gesto: Mano hacia la izquierda Accion: activar/desactivar escena

Flujo activado

Activasdesactiva escena llegar/salir de casa

e | e function [ ——] switch =
_ C 7 | e O~
@ success @ 272 successful L

@ 373 successful

Figura 28: Funcionamiento del gesto “Mano hacia la izquierda”.
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El gesto “Mano hacia adelante” (Figura 29), es detectado cuando la mano en la que se encuentra
el dispositivo se desplaza hacia al frente posterior al gesto de activacion, la accion se envia al
servidor y activa el TTS para decir “Gesto hacia adelante detectado”, como paso siguiente activa

el flujo de Node-Red que enciende/apaga el smart plug.

Gesto: Mano hacia adelante Accidn: encender/apagar

Flujo activado
@]
Cambia el estado del smariplug encendidosapagado

(]
(] o} . 8 : Apagar Smart Plug
.E Alerta —{:| Comprobar Estado Smart Plug switch 5 H_cupaoconl @]
W success @ 1A successful ' N Encender Smart Plug )

@ 1A successful

Figura 29: Funcionamiento del gesto “Mano hacia adelante”.

55



3. CAPITULO Ill. EVALUACION DEL PROTOTIPO
3.1.

Previo a la evaluacion del prototipo, se ha desarrollado un plan de evaluacion de prototipo, el cual

Plan de evaluacion del prototipo

esta dividido en tres apartados principales, el primero de ellos es la planificacion donde se describe
el tipo de prueba a realizar, el objetivo de las mismas y la métrica que se usa. El segundo apartado
son los Requerimientos, estos pueden ser de Hardware, Software y Fisicos. El tercer apartado son
los Diagramas o estructura de los escenarios, en donde se describe a través de esquemas el

funcionamiento de cada escenario que se prevé utilizar para las pruebas.

3.1.1. Pruebas

La planificacion consta de los tipos de pruebas que se plantear realizar, estas pruebas fueron
enfocadas principalmente en el rendimiento, latencia y funcionalidad. Para cada una de las pruebas

se definio un objetivo y las métricas que se esperaron obtener tras la ejecucion del prototipo.

# Tipo de prueba Objetivo Meétrica
Rendimiento de Mgd!r el rendimiento del algorit-mg KNN a través de | F1-Score, prec?sion,
1 : métricas para su uso en el reconocimiento de gestos. cross-validation,
algoritmo KNN
recall
Rendimiento de Medir el rendimiento del algoritmo Decision Tree a través | F1-Score, precision,
2 algoritmo Decision | de métricas para su uso en el reconocimiento de gestos. cross-validation,
Tree recall
Rendimiento de Medir el rendimiento del algoritmo Random Forest a | F1-Score, precision,
3 algoritmo Random | través de métricas para su uso en el reconocimiento de cross-validation,
Forest gestos. recall
Obtener el tiempo promedio de la ejecucién de la accion
Latencia en la accion | de encender, a través de la medicion del tiempo existente .
4 d o - Tiempo
e encender entre la realizacion de un gesto y el encendido del
dispositivo, para su posterior evaluacion y mejoramiento.
Obtener el tiempo promedio de la ejecucién de la accién
Latencia en la accion | de apagar, a través de la medicion del tiempo existente .
5 de apagar entre la realizacién de un gesto y el apagado del Tiempo
dispositivo, para su posterior evaluacién y mejoramiento.
Obtener el tiempo promedio de la ejecucién de la accién
6 Latencia en la accion | de reproducir, a través de la medicion del tiempo existente Tiempo
de reproducir entre la realizacién de un gesto y la reproduccion de P
mausica, para su posterior evaluacién y mejoramiento.
Obtener el tiempo promedio de la ejecucién de la accién
7 Latencia en la accion | de pausar, a través de la medicién del tiempo existente Tiempo
de pausar entre la realizacion de un gesto y el pausado de mdusica,
para su posterior evaluacion y mejoramiento.
Obtener el porcentaje de acciones ejecutadas Porcentaje de
Funcionalidad del correctamente y acciones falli_das a través de Ia_1 ejecqc_ié_n acciones ejecutadas
8 prototipo del prototipo de manera repetida para el posterior analisis correctamente,
y mejoramiento del mismo. porcentaje de
acciones fallidas

Tabla 1616: Pruebas para la evaluacidon del prototipo




En la Tabla 16 se muestran las métricas resultantes de cada una de las pruebas realizadas. A

continuacion, se detalla cada una de ellas:

Matriz de confusién. — La matriz de confusion no se considera una métrica como tal por eso no
se muestra entre las métricas en la Tabla 16, pero es el punto de partida para la obtencion de
métricas como lo es precision y recall. Esta matriz consta de cuatro nomenclaturas principales,
Verdaderos Negativo (TN) y Verdaderos Positivos (TP) que son las predicciones que se realizan
correctamente para cada una de las clases, y, Falsos Negativos (FN) y Falsos Positivos (FP) que

son las predicciones incorrectas para cada una de las clases. A continuacion, se muestra la

prediccion

estructura de la matriz de confusion[37]:

0 1
realidad 0 TN FP
FN TP

Figura 30: Matriz de confusion. Fuente: [34]

Precision. — Esta métrica nos permite obtener una medida de calidad del modelo machine learning,
esta medida es obtenida gracias a los Verdaderos Positivos (TP) y Falsos Positivos (FP) como se

muestra en la siguiente formula[38]:

TP

p . . -
recision TP + FP

Recall. — El valor recall o exhaustividad, muestra la capacidad que posee el modelo machine
learning para realizar una prediccion. Esta métrica se obtiene al combinar los Falsos Negativos

(FN) y Verdaderos Positivos (TP) como se detalla a continuacion[39]:

TP

Recall = ——
et = TP Y FN

F1-Score. — Es el valor obtenido tras la combinacion del valor precision y recall, con ello se asume
la importancia de estos dos valores por igual en la demostracion del rendimiento de un modelo

machine learning. A continuacion, se muestra su formula[40]:

precision - recall
Fl1=2-

precision + recall
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Cross-Validation. — La validacion cruzada es una técnica utilizada para evaluar la eficacia de un
modelo con datos que no se utilizaron durante el entrenamiento, para ello se separa parte de los

datos para ser utilizados posteriormente como datos de verificacion[41].

Tiempo. — El tiempo es la sumatoria de los tiempos utilizados por cada uno de los subprocesos
utilizados en la ejecucion del prototipo como se muestra en el Escenario 2. Para ello se han definido
dos férmulas que ayudan a obtener un tiempo promedio luego de la ejecucion del prototipo 100

veces.
Para el Foco BLE:

20(to +ty +ty + t3 + t);

t= 100

Para el resto de dispositivos:

20(to +ty + ty + t3);

L= 100

Porcentaje de acciones ejecutadas correctamente. — Es el porcentaje obtenido de las acciones

realizadas correctamente tras la ejecucion de cada uno de los gestos 100 veces. Su férmula es:

%A, = A;-100-0.01

Porcentaje de acciones fallidas. — Es el porcentaje obtenido de las acciones fallidas tras la

ejecucion de cada uno de los gestos 100 veces. Su formula es:

%A, = 100 — %A,

3.1.2. Requerimientos

La Tabla 17 describe los requerimientos de Hardware, Software y Fisicos para la ejecucion de
cada uno de los escenarios utilizados para la evaluacion del prototipo. Estos requisitos pueden

variar de las Herramientas y/o Materiales definidos en el Capitulo Il, debido a que algunos
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elementos propuestos en estos requisitos son solo con fines de prueba y pueden no estar incluidos

en el prototipo final.

o Govee WIFI Smart
Plugs (B5081102)

e Bombilla Sengled BLE
(B11-N1EWA4P)

e Smart TV TCL
Android (S6500)

e Laptop Asus Vivo
Book 15 (X512JA)

Amazon Alexa
Aplicacion Android
Hexiwear.

Android Studio
Mbed Studio

Hardware Software Fisicos
e Kit Hexiwear Visual Code e Casa con conexién a
e M0vil Android Xiaomi Python internet
Mi 8 Lite Oracle Cloud
e Echodot (3ra Gen.) CakeBaked

Tabla 1717: Requerimientos para la evaluacion del prototipo

En la Tabla 18, se listan los dispositivos que se adquirieron para la realizacion de cada una de las

pruebas, para ello se describe el nombre junto al modelo exacto del dispositivo, una imagen de

referencia y el enlace al sitio web de donde se puede adquirir los dispositivos para la replicacion

0 mejoramiento del presente proyecto.

Dispositivo Imagen Enlace
Kit Hexiwear Visitar web
Movil Android Xiaomi .
Mi 8 Lite Visitar web
Echo Dot (3ra Gen) Visitar web
Govee WIFI Smart Plugs A l | -
(B5081102) X G y Visitar web
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https://www.mikroe.com/hexiwear
https://www.mi.com/es/mi-8-lite
https://www.amazon.com/-/es/Echo-Dot-3ra-Gen-inteligente/dp/B07FZ8S74R
https://www.amazon.com/-/es/inteligente-inteligentes-temporizador-controlador-concentrador/dp/B08X448XHR?th=1

Dispositivo Imagen Enlace
Bombilla Sengled BLE (B11- ..
Visitar Web
N1EWA4P)
_ » C=ocm o=
Smart TV TCL Android N - .
(S6500) D i/ Visitar Web
o W B /maT .
Laptop Asus Vivo Book 15 L
Visitar Web
(X512JA)

Tabla 1818: Modelo de dispositivos utilizados para las pruebas de prototipo

3.1.3. Diagrama o estructura de los escenarios

Para la realizacion de la evaluacion del prototipo, se definieron dos escenarios que agrupan varias

pruebas cada uno. En cada uno de los escenarios se describen grafica y textualmente los elementos

o0 requerimientos utilizados durante su ejecucion, asi como las métricas a obtener.

Escenario 1: Medicion de rendimiento de algoritmos Machine Learning

El Escenario 1, es utilizado para medir el rendimiento de varios algoritmos machine learning, para

asi definir el modelo con mejores métricas de rendimiento y asi utilizarlo dentro del prototipo final

y para las demas pruebas.

Dataset

Métricas de

Modelo ML ..
rendimiento

&

Aceleracion (x,y,z)

Figura 31: Escenario 1:

Ol

=

Cross Validation

v
L

) . F1-Score
Ejecucion de P

. Precision
a,gorltmo ML Recall

Medicién de rendimiento de algoritmos Machine Learning
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https://www.amazon.com/-/es/Sengled-Alexa-inteligentes-multicolor-equivalente/dp/B08X6C5VWM
https://www.tcl.com/ec/es/tvs/s6500
https://www.asus.com/ar/Laptops/For-Home/Vivobook/Vivobook-15-X512/

Este primer escenario es utilizado para la realizacion de las pruebas 1, 2 y 3 que estan destinadas

a la medicion del rendimiento de los algoritmos machine learning y asi definir el mejor modelo a

través de las métricas F1-Score, Precision, Cross-Validation y Recall. Los tres algoritmos puestos

a prueba son KNN, Decision Tree y Random Forest.

Meétricas a obtener

Numero de Prueba Algoritmo a Ejecutar
Prueba 1 KNN
Prueba 2 Decision Tree
Prueba 3 Random Forest

F1-Score
Precision
cross-validation
recall

Tabla 1919: Pruebas y métricas que se obtienen para el Escenario 1.

Escenario 2: Realizacion de gestos y cambio de estado de dispositivos

El Escenario 2 se utiliza para la realizacion de la mayoria de las pruebas y para la obtencién de

métricas como el tiempo promedio de ejecucién, el porcentaje de acciones realizadas

correctamente y el porcentaje de acciones fallidas. Este escenario contiene la arquitectura IoT de

4 capas descrita en el Capitulo 11, debido a que se mide los tiempos de la ejecucion de cada uno de

los subprocesos existentes en las diferentes capas de la arquitectura.

Realizacion de gesto

Cambiar estado
de dispositivos

t2=12"+t2" + t2'

Reconocimiento del gesto

t2' | Envio de prediccion

e
N

\
|
Internet \

Wifi

Smart Plug  Echo Dot

Envio de comando

T

Ej

ecucion de Flujos

00 —
=VSlloo —]

Node-RED [0 © =—|

Oracle CLoud

Bombilla

Y 3 metros

Figura 32: Escenario 2: Realizacidn de gestos y cambio de estado de dispositivos.
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En este escenario se ejecutan las pruebas 4, 5, 6,7 y la prueba 8 en simultaneo con las anteriores.
Las métricas a obtener son los tiempos promedios de ejecucion de cada accion y los porcentajes

de acciones correctas y fallidas.

Ntmero de Acciones a ejecutar Métricas a obtener
Prueba
a) Encender Foco
b) Encender TV
Prueba4y 8 ¢) Encender Smart
Plug Tiempo promedio
a) Apagar Foco Para foco: £ = Zi=tlottattattatts)
b) Apagar TV 100 0o ,
Prueba5y 8 c) Apagar Smart Para demas dispositivos: (t = W)
Plug _ Porcentaje de acciones ejecutadas correctamente
a) Reproducir (%A=A:*100*0.01).
Prueba 6y 8 musica en Echo Porcentaje de acciones fallidas (%A=100-%A.).
DOT
a) Pausar musica en
Prueba 7y 8 Echo DOT

Tabla 2020: Pruebas y métricas que se obtienen para el Escenario 2

3.2.Resultados de la evaluacion

3.2.1. Rendimiento de algoritmos Machine Learning
Para medir el rendimiento de los algoritmos Machine Learning se hizo uso del Escenario 1,

descrito en la Figura 32, la herramienta usada fue Python, en especifico la libreria Sklearn. Lo
primero que se obtuvo fue la matriz de confusion, debido a que a partir de ella se obtienen métricas
como el F1-Score, Precision, Recall y Cross-Validation.

El primer algoritmo que se prob6 fue KNN. Este algoritmo fue el que menor rendimiento presento
entre los tres que se probaron. Como primera observacion, varios gestos obtuvieron falsos
positivos y falsos negativos en la matriz de confusion, dando como resultado un Accuracy de 0.95.
Por otro lado, para Cross-Validation se obtuvo un valor minimo de 0.80 para el gesto hacia
Adelante y un valor maximo de 0.90 para el gesto hacia la 1zquierda, para Precisién se obtuvo un
valor minimo de 0.91 para el gesto hacia Arriba y un valor maximo de 0.97 para el gesto hacia
Adelante, para F1-Score se obtuvo un valor minimo de 0.91 para el gesto hacia Arriba y un valor
maximo de 0.99 para el gesto hacia Adelante, por ultimo para Recall se obtuvo un valor minimo
de 0.91 para el gesto hacia Adelante y un valor maximo de 1.00 para el gesto hacia Adelante. Los

resultados completos del rendimiento KNN para cada uno de los gestos se detallan en la Tabla 21.
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Algoritmo: KNN
Matriz de confusion:
g - 80
B
=
4 - 70
1]
=
L]
v - 60
[l
O
w0
Lo
o=
L -
i
5%
g8
1]
]
=
o
g
2
g
&
I
lzquierda Derecha Arriba Abajo Adelante Ruido
Predicciones
Meétricas por gesto:
Cross -
Gesto validation Precision F1-Score Recall Accuracy
Izquierda 0.90 0.95 0.95 0.95
Derecha 0.89 0.91 0.91 0.91
Arriba 0.86 0.91 0.91 0.91 0.95
Abajo 0.88 0.91 0.93 0.94
Adelante 0.80 0.97 0.99 1.00

Tabla 2121: Rendimiento del algoritmo KNN

El segundo algoritmo que se probd fue Decision Tree. Este algoritmo obtuvo un rendimiento
regular entre los tres que se probaron. Su matriz de confusion no mostro ningan falso positivo ni
falso negativo, dando como resultado un Accuracy de 1.00. Por otro lado, para Cross-Validation
se obtuvo un valor minimo de 0.92 para el gesto hacia la Izquierda y un valor méximo de 1.00 para
el gesto hacia abajo, el resto de métricas como son Precion, F1-Score y Recall obtuvieron un valor
de 1.00 para los cinco gestos. Los resultados completos del rendimiento de Decision Tree para

cada uno de los gestos se detallan en la Tabla 22.
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Algoritmo: Decision Tree
Matriz de confusién:
18
=
T
= - 80
(=
M
<
C - 70
@
e
T}
(]
v @
(=]
w E
Lo
0
sg
CE
w
i)
=
i
g
o
=
&
|
lzquierda Derecha Arriba  Abajo Adelante Ruido
Predicciones
Métricas por gesto:
Gesto C.ross. Precision F1-Score Recall Accuracy
Validation
Izquierda 0.92 1.00 1.00 1.00
Derecha 0.98 1.00 1.00 1.00
Arriba 0.96 1.00 1.00 1.00 1.00
Abajo 1.00 1.00 1.00 1.00
Adelante 0.98 1.00 1.00 1.00

Tabla 2222: Rendimiento del algoritmo Decision Tree

El tercer algoritmo que se prob6 fue Random Forest. Este algoritmo obtuvo el mejor rendimiento
entre los tres que se probaron, razén por la cual fue elegido para ser usado en el prototipo y en las
pruebas de latencia y funcionalidad. Su matriz de confusion no mostr6 ningun falso positivo ni
falso negativo, dando como resultado un Accuracy de 1.00. Por otro lado, para Cross-Validation
se obtuvo un valor minimo de 0.97 para el gesto hacia la Arriba y un valor maximo de 1.00 para
el gesto hacia Abajo, el resto de métricas como son Precion, F1-Score y Recall obtuvieron un valor
de 1.00 para los cinco gestos. Los resultados completos del rendimiento de Random Forest para

cada uno de los gestos se detallan en la Tabla 23.
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Algoritmo: | Random Forest

Matriz de confusion:

- 80

- 70

Arriba Derechalzquierda

Valores reales

Ruido Adelante Abajo

|
lzquierda Derecha Arriba  Abajo Adelante Ruido
Predicciones
Meétricas por gesto:

Gesto Vai:ic:tsion Precision F1-Score Recall Accuracy
lzquierda 0.98 1.00 1.00 1.00
Derecha 1.00 1.00 1.00 1.00
Arriba 0.97 1.00 1.00 1.00 1.00
Abajo 1.00 1.00 1.00 1.00
Adelante 0.97 1.00 1.00 1.00

Tabla 2323: Rendimiento del algoritmo Random Forest

3.2.2 Latenciay funcionalidad de acciones

Para medir la latencia y funcionalidad de las acciones se utiliz6 el Escenario 2, el cual es descrito
en la figura 32, para la realizacion de pruebas se modifico el software de manera que permita
obtener las métricas necesarias entre diferentes acciones para determinar resultados como tiempo
de ejecucion y el porcentaje de acciones correctas y fallidas. Para determinar la latencia de los de
la realizaciéon de las acciones, se tuvo en consideracion el tiempo desde que el software del
wearable se demora en armar el conjunto de datos (t0); el tiempo en el que el algoritmo de
clasificacion reconoce el gesto (t1); el conjunto de tiempos desde el envio de la prediccion del
gesto del Gateway al servidor en Oracle Cloud (t2), el tiempo de ejecucion de flujos en Node Red
(t2”), el tiempo del envio del comando desde el servidor a la nube de Alexa (t2); el tiempo de

cambio de estado de los dispositivos (t3 y t4).
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Cada accion se repitio 100 veces, para la medicion del tiempo no se tomaron en cuenta los intentos
fallidos, ero estos si se anotaron para medir la funcionalidad del prototipo. Con respecto a los
tiempos promedio de ejecucion, la accion de Encender el Smart Plug es la que menos tiempo llevo
realizarse con un tiempo de 3.13 segundos, mientras que Apagar Smart TV fue la que mayor
tiempo de ejecucion obtuvo con 4.18 segundos, obteniendo un tiempo promedio general de 3.71
segundos. Por otro lado, en cuanto a la funcionalidad, la accion de Encender Foco fue la que menos
intentos fallidos contabilizd, mientras que Encender Smart Plug fue la accién con maés intentos
fallidos obteniendo un promedio general de 91.5% de efectividad. En la Tabla 22 se detalla cada
uno de los gestos con su tiempo promedio de ejecucion en segundos, los intentos correctos e

incorrectos con el porcentaje que estos representan.

Accion T-iemp.o promedio de Intentos Correctos Intentos Fallidos
ejecucion (segundos)

Encender Smart TV 4.16 100 89% 12 11%
Apagar Smart TV 4.18 100 93% 7 7%
Encender Foco 3.93 100 92% 9 8%
Apagar Foco 3.93 100 95% 5 5%
Encender Smart Plug | 3.13 100 88% 14 12%
Apagar Smart Plug 3.32 100 90% 11 10%
Reproducir Echo Dot | 3.55 100 93% 7 7%
Pausar Echo Dot 3.46 100 92% 9 8%

Promedio 3.71 100 91.5% 9.25 8.5%

Tabla 2424: Latencia y funcionalidad de acciones

4. CONCLUSIONES
Se realiz6 una busqueda bibliogréafica que sirvio como punto de partida para el desarrollo del

presente trabajo de titulacion. Entre los principales hallazgos que se encontraron fueron los
diferentes tipos y algoritmos de machine learning que se pueden usar para realizar el

reconocimiento de gestos, es por ello que se decidi6 usar algoritmos de clasificacion.

Se disefid el prototipo utilizando la metodologia 10T Methodology y utilizando una arquitectura
de cuatro capas, aplicacion, servicio, red y dispositivos. Con esto se obtuvo un prototipo usando
el wearable Hexiwear y conectandose a través de Bluetooth Low Energy (BLE) a un smartphone,
siendo capaz de detectar cinco gestos que son: mano hacia arriba como gesto de apertura para el
reconocimiento de los demas comandos, ademas, se usa este mismo gesto para encender/apagar

un foco, mano hacia abajo para reproducir/pausar el Echo Dot, hacia la derecha para
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encender/apagar Smart TV, hacia la izquierda para activar/desactivar escena y hacia adelante para
encender/apagar Smart Plug.

Se obtuvo un modelo machine learning haciendo una comparacion de rendimiento entre los
algoritmos KNN, Decision Tree y Random Forest, del cual este Gltimo obtuvo mejores métricas
de rendimientos. Este modelo realiza predicciones analizando las caracteristicas de varianza,
simetria y curtosis de los conjuntos de datos de X, y, z que se obtienen del acelerémetro del

dispositivo Hexiwear en un periodo de tiempo determinado.

Se elaboro el firmware del dispositivo Hexiwear, con la capacidad de recolectar los datos del
sensor acelerémetro integrado en el wearable, estos datos se convierten de unidad de gravedad(g)
a aceleracion(m/s?) para posteriormente ser enviado por Bluetooth Low Energy a un smartphone

para su respectivo analisis y prediccion con el modelo machine learning.

Se obtuvieron resultados satisfactorios en la evaluacion del prototipo, para ello se crearon dos
escenarios, el primer escenario para la eleccion del algoritmo machine learning en donde Random
Forest resultd elegido por presentar mejores métricas, y el segundo escenario para medir el tiempo
de ejecucion y la funcionalidad de cada accion, en donde la accion de Encender el Smart Plug fue
la que menos tiempo llevo realizarse con 3.13 segundos, mientras que Apagar Smart TV fue la que
mayor tiempo de ejecucion obtuvo con 4.18 segundos. Por otro lado, en cuanto a la funcionalidad,
la accion de Encender Foco fue la que menos intentos fallidos contabilizé con un 8%, mientras

que Encender Smart Plug fue la accién con mas intentos fallidos con un 12%.

Se consiguié desarrollar de una aplicacién wearable con reconocimiento de gestos para smart
home obteniendo resultados satisfactorios, pues el reconocimiento de los gestos y la activacion de
dispositivos se realiz6 correctamente en un 88% de las veces en que se probaron los distintos

gestos y activacion de dispositivos.

5. RECOMENDACIONES
Se recomienda realizar una investigacion previa sobre las técnicas machine learning, porque segun

el caso puede ser mas util aprendizaje supervisado o el no supervisado, ademas cada uno de ellos

posee mas subcategorias.

Se recomienda aplicar una metodologia agil que ayude a planificar correctamente el proyecto en
todas sus etapas, asi como la eleccion de una arquitectura para aplicar en el disefio e

implementacion del prototipo.

67



Se recomienda probar el entrenamiento y medicion de rendimiento del modelo utilizando
diferentes algoritmos de machine learning, porque la data puede funcionar mejor con un tipo de

algoritmo que con otros y asi se puede elegir el mejor para el proyecto.

Se recomienda manejar todos los datos con unidades de medidas estandar por ejemplo el Sistema
Internacional de Unidades o el Sistema Ingles de Medidas, evitando mezclar los dos u otros para

no cometer errores al realizar calculos con dichos datos.

Se recomienda realizar varias pruebas en un mismo escenario de pruebas para la optimizacion de
recursos como el tiempo durante el proceso de evaluacion del prototipo. También, cada prueba

debe realizarse varias veces y al final obtener promedios de cada una de las métricas conseguidas.

Se recomienda entrenar el modelo con nuevos gestos o utilizando la combinacion de los datos de
varios sensores para obtener mejores resultados y superar el 88% de activacion correcta de

dispositivos que se consiguio con el modelo utilizado en el presente trabajo.
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7. ANEXOS

Anexo 1: Matriz de consistencia

Problema, objeto y
campo

Objetivo

Marco Tedrico

Hipo6tesis

Variables

Metodologia

Problema:

¢Como desarrollar una
aplicacion wearable con
reconocimiento de gestos e
integracion con smart
home para personas con
hogares inteligentes en la
ciudad de Machala,
durante el periodo 2021 —
2022?

Problemas especificos:

* ;Como controlar un
entorno Smart Home con
una aplicacién wearable?

* ;Como obtener los datos
de movimiento de la mano
a través de sensores?

* ;Como crear un firmware
para el funcionamiento de
un wearable?

* (Coémo integrar la
aplicacion wearable para el
control de Smart Home?

Objeto de estudio:
Aplicacion wearable con
reconocimiento de gestos
para entornos Smart Home

Campo de Accion:
Desarrollo de una
aplicacion wearable con
aprendizaje autbnomo
supervisado y predictivo
para Smart Home.

Objetivo General:

- Desarrollar una aplicacion
wearable con capacidad de
reconocimiento de gestos,
mediante aprendizaje
automatico con técnicas
machine learning, para el
control de dispositivos
integrados a una Smart
Home.

Obijetivos Especificos:

« Realizar una busqueda
bibliogréfica para la
elaboracion del estado del
arte y marco tedrico.

« Disefiar el prototipo
utilizando una metodologia
para el desarrollo de
aplicaciones wearable.

« Implementar un modelo de
aprendizaje automatico para
reconocimiento de gestos.

« Elaborar el
firmware(aplicacién) con las
funciones necesarias para el
wearable.

« Realizar las pruebas de
funcionamiento del prototipo
en un entorno Smart Home.

Antecedentes historicos a nivel internacional y
nacional del objeto, campo:

. Smart home en la actualidad

Fundamentos Tedricos de objeto, campo y variables:

. Smart Home

e  Tipos de Reconocimientos de Gestos
. Machine Learning

. Hexiwear

Hipotesis General:

- El desarrollo de la
aplicacion wearable, con
técnicas machine
learning para el
reconocimiento de gestos
facilita a los usuarios el
control de sus
dispositivos conectados
al entorno Smart Home.

Variable 1/
Independiente:

- Aplicacion wearable con
técnicas machine learning

Dimensiones o
categorias:

1. Internet of Things

2. Machine learning

3. Plataforma de hardware

Variable 2/ Dependiente:

- Control de dispositivos
conectados al entorno
Smart Home

Dimensiones o
categorias:

1. Experiencia de usuario
2. Funcionamiento

Enfoque:

El enfoque sera cuantitativo,
debido a que la investigacion
se basara en la medicion de
variables cuyos valores son
de datos numéricos y se
espera que los resultados
también se apoyen en datos
numeéricos y estadisticos.

Alcance:

El alcance de la investigacion
se enfocara principalmente
en descriptivo, debido a que
se estudiaran caracteristicas
del fendmeno, es decir los
movimientos de la mano del
ser humano, pasando a medir
variables a través de sensores
que posteriormente seran
puestas bajo analisis.

Disefio:

El disefio de la investigacion
sera cuasi-experimental,
porque el sujeto de estudio
no se elige de manera
aleatoria, si no se elige
previo al inicio de la
investigacion, que en este
caso el sujeto seria los gestos
que una persona puede
realizar con su mano.

Unidades de analisis:
Poblacién:

La poblacion utilizada en el
presente estudio seran los
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datos arrojados por los
sensores (giroscopio y
acelerémetro) del dispositivo
wearable.

Muestra:
No se obtendra una muestra
para el presente trabajo.

Técnicas e instrumentos de
recoleccién de datos:
Técnicas

- Observacion y

- Andlisis de datos

Instrumento

- Guia de observacion y
analisis de control

- Guia de analisis de datos

Técnicas de procesamiento
de datos:

Tras la revisién bibliografica
de trabajos similares se
concluyé que la técnica de
procesamiento de datos mas
adecuada para llevar a cabo
la investigacion es el
Machine Learning con
aprendizaje supervisado,
especificamente algoritmos
de clasificacion, todo esto
debido a la naturaleza de la
investigacion y los resultados
a los que se pretende llegar.
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Anexo 2: Guia de observacion y analisis de control para las pruebas de

prototipo

Fecha:

Observador/es:

Objetivo:

Ubicacion:

Dispositivo/s:

Algoritmo usado para el

entrenamiento

Responder de acuerdo a lo observado:

No. Aspecto a evaluar Si | No | Talvez Observacion

1 La accién del dispositivo reacciona al
gesto pre asignado

2 Los tiempos de accion de los
dispositivos son rapidos

3 Los dispositivos realizan acciones al
realizar gestos no intensionales

4 El nimero de aciertos es mayor al
numero de errores al enviar comandos a
los dispositivos

5 El wearable no genera incomodidad al
realizar los gestos

Anexo 3: Guia de analisis de datos

Fecha:

Responsable:

Prueba #

Técnica u algoritmo M. Confusiéon | Precisién | F1 Score Observacion




