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Resumen. En este articulo se presenta EGEKN, el cual es un método
para la estimacion automatica del gasto energético dirigido a ninos de
entre 7 y 10 anos de edad durante sesiones de juego con videojuegos
activos. Este método toma como entrada los datos de seguimiento de
las juntas del modelo esquelético capturados con un sensor Kinect para
calcular el trabajo mecanico del cuerpo del jugador. Adicionalmente, este
método considera informacién contextual como la edad, el sexo, el peso y
el indice de masa corporal de los jugadores, el tipo de actividad realizada,
el porcentaje de grasa corporal y la frecuencia cardiaca media. A partir
de la representacion de esta informacién en vectores de caracteristicas se
entrené un modelo de regresion para la estimacion del gasto energético.
Para desarrollar y validar este método se capturaron datos de 46 nifios
de entre 7 y 10 anos de edad. Los participantes jugaron 12 videojuegos
activos con diferentes tipos de movimiento e intensidades de actividad
fisica. El modelo entrenado obtuvo una correlacién de 0.85, lo cual es
comparable con la precisiéon de métodos similares encontrados en la
literatura, pero dirigidos a adultos.

Palabras clave: aprendizaje maquina, estimacién de calorias, caracte-
rizaciéon de movimientos.

Automatic Estimation of the Energy
Expenditure of Children Physical
Activity in Exergames Using the Kinect
Sensor

Abstract. In this article, we present a method for automatic estimation
of children energy expenditure during playing sessions with exergames,
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called EGEKN. This method calculates the mechanical work of the pla-
yer’s body using the tracking data of the joints of the skeletal model
captured with a Kinect sensor. It also uses contextual information such
as the age, sex, weight, and body mass index of the players, the type
of activity performed, the percentage of body fat and the average heart
rate. Using feature vectors to represent this information, we trained a
regression model to estimate the energy expenditure. We collected data
from 46 children aged between 7 and 10 years old to develop and validate
this method. The participants played with12 exergames with different
types of movement and physical activity intensities. The trained model
obtained a correlation of 0.85, which is comparable with the accuracy of
similar methods found in the literature but aimed at adults.

Keywords: machine learning, energy expenditure estimation, body mo-
vements characterization.

1. Introduccién

La obesidad infantil aument6 dramaticamente durante las iltimas décadas a
nivel mundial, alcanzando niveles epidémicos [4,23]. La obesidad infantil estd
asociada a la inactividad fisica y un estilo de vida sedentario de los ninos.
Debido a lo anterior, una de las principales estrategias para reducir la obesidad
infantil es aumentar la actividad fisica y reducir las conductas sedentarias de los
ninos [17]. Gracias al desarrollo de nuevos y novedosos dispositivos de interaccién
Humano-Computadora (ej. Controles Wii, Kinect, y cdmaras de profundidad),
los videojuegos activos (exergames) surgieron como una estrategia emergente
para promover la actividad fisica en ninos. Este tipo de videojuegos proveen
métodos emocionantes, innovadores y atractivos para atraer la atencién, educar
y promover cambios en las intenciones y los comportamientos humanos [1,14].

Estudios recientes revelan que la mayoria de los videojuegos activos produ-
cen un nivel medio de intensidad de ejercicio; y muy pocos producen un nivel
intenso de ejercicio, el cual es requerido para obtener beneficios cardiovasculares
considerables [15]. Para tener un mayor impacto en la salud, los videojuegos
activos podrian ajustar automéaticamente la intensidad de la actividad fisica de
acuerdo al perfil y desempeno del jugador; sin embargo, uno de los retos méds
importantes para lograr tal fin es medir efectivamente el gasto energético (GE) de
los jugadores. El uso de los métodos actuales para medir el GE en los videojuegos
activos se ve afectado por su precisién, complejidad de uso, y sus costos. Por
ejemplo, la precision de los métodos que utilizan acelerémetros, unos de los
mas ampliamente utilizados, depende del ntimero de dispositivos utilizados,
requiriendo en ocasiones hasta 5 dispositivos [12]. Por su parte, los sistemas de
analisis metabdlico de gases son uno de los mas precisos; sin embargo, son caros
y requieren un esfuerzo significativo para ponerlo a punto. Una limitacion de la
mayoria de los métodos de GE es que son invasivos debido a que requieren que
los jugadores porten sensores de medicién durante toda la actividad fisica. Como
una alternativa a estos métodos, recientemente se han desarrollado métodos no
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invasivos de estimacién del GE que utilizan el sensor Microsoft Kinect para
rastrear los movimientos corporales sin la necesidad de portar ningin instru-
mento. Sin embargo, estos métodos han sido desarrollados para adultos y, hasta
donde tenemos conocimiento, no existe un método especifico para ninos en edad
escolar. Debido a lo anterior, en este trabajo se presenta EGEKN, el cual es un
método no invasivo para la estimacién automaética del gasto energético dirigido
a ninos de entre 7 y 10 anos de edad durante sesiones de juego con videojuegos
activos. EGEKN aprovecha las capacidades del sensor Microsoft Kinect para
rastrear de forma precisa los movimientos de las articulaciones esqueléticas del
jugador, y con base en esa informacion estimar el gasto energético. EGEKN
puede ser integrado a videojuegos activos para mostrar el gasto energético de
los jugadores, o para ajustar la intensidad de actividad fisica en tiempo real y
de forma personalizada.

2. Trabajo previo

A continuacién se presentan investigaciones que abordan la estimacion del
gasto energético empleando el sensor Kinect como medio de captura de movi-
miento. La herramienta denominada ViziCal desarrollada en [9] es un enfoque
basado en regresiéon que mapea datos cinematicos recopilados por el sensor Ki-
nect y reporta el gasto de energia en unidades metabdlicas de reposo (MET). Este
sistema toma en consideracion la informacion de la ubicacién y la aceleracién
de las articulaciones esqueléticas para predecir la actividad fisica en videojuegos
activos. Los datos se recopilaron de un grupo de 9 participantes masculinos entre
18 y 25 anos que se ejercitaban regularmente. Para desarrollar el algoritmo
de estimaciéon se usaron, méaquinas de soporte vectorial para tres conjuntos
diferentes de caracteristicas: aceleracién cinemética, posicion de articulaciones y
la combinacién de estos dos. Se empleo un enfoque de validacién cruzada dejando
uno fuera. ViziCal result6 ser mas preciso que las técnicas convencionales basadas
en acelerémetros. Otra contribucién es la desarrollada en [13] donde se propone
un método que calcula el consumo de energia en tiempo real al evaluar la suma de
la energia requerida para superar la energia potencial gravitatoria de cada parte
del cuerpo del modelo esquelético. En este experimento se utilizé6 un conjunto
de videos de baile para obtener y modelar un cuerpo humano, el cual consta de
10 partes formadas por 15 nodos de articulaciones. Al monitorear el cambio de
posicion de cada parte del cuerpo, se puede conocer la energia empleada para
cada uno de ellos y la sumatoria de sus energias da origen al consumo total
de energia del cuerpo completo. Una limitacién es que el consumo de calorias se
estimé en funcién de un avatar y no directamente del cuerpo de los participantes.

Por otro lado, el estudio [21] propone un método similar para el consumo de
calorias en rutinas de aerobics. En esta investigacion se usé el sensor Kinect para
monitorizar 10 juntas del modelo esquelético, las cuales fueron consideradas como
un acelerémetro de 3 ejes. Ademds, se contempld el ritmo cardiaco para com-
plementar la evaluacién de miltiples modelos de regresiéon. Este método obtuvo
mejores resultados en comparacién a los obtenidos con un solo acelerémetro y
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sin requerir numerosos entrenamientos para crear un modelo estable. En [16] se
propuso un modelo méas robusto desde un enfoque de aprendizaje estadistico
multivariado. Este modelo es capaz de estimar el gasto energético con base
en el trabajo mecédnico interno y externo realizado en 4 ejercicios individuales
diferentes. Con el sensor Kinect, se localizd en un sistema local de coordenadas,
20 juntas del modelo esquelético para rastrear en cada momento del ejercicio
los movimientos realizados por los participantes. Posteriormente se calcula el
trabajo mecanico realizado en el cuerpo tomando en cuenta los cambios de su
energia mecénica y finalmente se estima el gasto energético.

En general, los métodos de estimacion del gasto energético que usan el sensor
Kinect para medir el movimiento han obtenido buenos resultados y se han
adaptado a diferentes actividades fisicas. Sin embargo, hasta donde tenemos
conocimiento no se ha publicado ningtin trabajo que reporte una técnica de
estimacién de gasto energético en sesiones de juego activo especifica para ninos
como sujeto de prueba. Por tal motivo, la presente investigacién se centra en
desarrollar una técnica especifica para ninos que estime el gasto energético
durante actividad fisica con videojuegos activos.

3. Recoleccion de datos

Para desarrollar el método de estimacion se recolectaron datos de 46 estu-
diantes (23 ninos y 23 ninas) de entre 7 y 10 anos, inscritos en una escuela
primaria publica. El estudio se desarrollé durante tres meses. Previo al inicio
de la recoleccién de los datos, se revisé el protocolo del experimento con un
experto en educacién fisica infantil con el objetivo de afinar los ejercicios y su
intensidad para evitar poner en riesgo la salud y bienestar de los participantes.
Posteriormente, se obtuvo la autorizacién del director de la escuela y los maestros
para realizar el estudio. Finalmente, se obtuvo el consentimiento informado
firmado por los padres y el consentimiento verbal de parte de los ninos. Las
caracteristicas de los participantes se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Caracteristicas de los participantes.

Caracteristicas Promedio Desviacion estandar Mdximo Minimo

Masa (kg) 113 9.27 67.4 25.2

Altura (cm) 138 8.51 153 121
Edad 8.9 0.86 10 7
IMC 21.3 2.82 29.5 16.6
BFP 29.1 6.05 46.3 16.2

Los ninos participaron en binas en sesiones de juego que duraron en promedio
90 minutos, de los cuales solo 26 minutos fueron de actividad fisica. Los nifios
podian terminar su participacién en el momento que ellos quisieras. Los ninos
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pasaban en binas con el objetivo de alternar sus tiempos de ejercicio y descanso
ademéas de que reducia el tiempo requerido para dar las instrucciones a los
jugadores. A los participantes se les recomendé asistir con ropa cémoda para
realizar adecuadamente las actividades. Cada sesiéon de juego se dividié en las
siguientes etapas:

1.

Se les colocaba a los participantes un sensor de pulso cardiaco Polar OH1
conectado a la aplicacién Polar Beat, con el objetivo de capturar la frecuencia
cardiaca y el gasto energético. Ademds, se calibraba el sensor Microsoft
Kinect para capturar adecuadamente el movimiento de sus cuerpos.

. A los participantes se les explicaba cémo jugar, el objetivo de los videojue-

gos, y como acumular el mayor puntaje en el tiempo establecido haciendo
correctamente lo que los videojuegos requerian.

. Los participantes realizaban una sesion de calentamiento dinamico de entre

8 a 10 minutos que incluia movimientos articulares: flexiones, extensiones,
abducciones y aducciones de hombros caderas, rodillas y tobillos. Para definir
las actividades de calentamiento se siguieron las recomendaciones de [5].

. Los participantes jugaban 3 sesiones de juego de 5 minutos cada una con un

videojuego activo de acciéon. Habia cinco posibles videojuegos activos de ac-
cién: FoodRateMaster (), FatCombat (©), DishMaster (¢), SuperMarketRace
©, y FoodHitTravel (©). Todos los videojuegos son desarrollos propios y tie-
nen en tramite el registro de propiedad intelectual. Cada videojuego requeria
un conjunto de movimientos corporales para poder jugar (ej. desplazamientos
laterales, saltos, agacharse, tocar objetos con las manos, etc.). Se empezaba
con una intensidad baja y en las dos sesiones subsecuentes se le aumentaba
la intensidad sin superar las 197 pulsaciones por minuto (PPM) el cual es
el limite mdximo para ninos y adolescentes [7]. Las intensidades son: baja
(140 PPM), media (160 PPM) y alta (>160 <180 PPM). Después de jugar
cada sesién de juego, el participante tenia 5 minutos de reposo absoluto y el
otro miembro de la bina iniciaba a jugar lo mismo que el jugador que estaba
descansando.

. Los participantes jugaban 3 videojuegos activos de reto que requerian rea-

lizar ejercicios de alta intensidad (salto de mariposa, skipping y taloneo).
La duracién de cada videojuego era de 40 segundos y después tenian 40
segundos de recuperacién pasiva. Durante el reposo el otro miembro de la
bina empezaba a jugar.

. Los participantes jugaban 6 videojuegos activos de reto que requerian realizar

ejercicios de fuerza muscular (biceps, desplante frontal, desplante lateral,
elevacién de hombros frontal, elevacién de hombros lateral y sentadillas)
durante 90 segundos con el mismo tiempo de recuperacién pasiva. Durante
el reposo el otro miembro de la bina empezaba a jugar.

. Los participantes realizaban estiramiento para volver a la calma.

Se recopilaron datos del movimiento del cuerpo, frecuencia cardiaca y gasto

energético. Se utilizo la aplicacién Polar Beat para el registro del gasto energéti-
co. Para el caso de los videojuegos de 5 minutos se tomé cada minuto, y en los

ISSN 1870-4069 267 Research in Computing Science 148(8), 2019



Benjamin Gutiérrez-Serafin, Humberto Pérez-Espinosa, Ismael Edrein Espinosa-Curiel, et al.

videojuegos de ejercicio de alta intensidad y fuerza muscular, una sola vez al
finalizar el juego. Durante el estudio se obtuvieron un total de 521 capturas de
movimiento.

4. Metodologia

Con ayuda del dispositivo Kinect se capturaron las ubicaciones de las juntas
del esqueleto de los usuarios en un sistema de referencia local de coordenadas, a
fin de localizarlos en cualquier tiempo de la sesién de juego y con ellos determinar
variables esenciales para el andlisis del movimiento del cuerpo humano. Una vez
obtenidos estos parametros bésicos, se implementé el enfoque propuesto por
Nathan [16] para el cdlculo del trabajo externo e interno, y subsecuentemente,
estimar el gasto energético empleando aprendizaje méquina para modelar estas
caracteristicas junto con otras propuestas por los autores del presente trabajo.

4.1. Descripcién general del método propuesto

El objetivo principal de este trabajo de investigacién es proponer un enfoque
més amplio al reportado en [16] al implementar un algoritmo que estime el
gasto energético durante actividades fisicas realizadas en sesiones de juego serio
orientados a disminuir el sobrepeso en nifios y adaptar el modelo a esta poblacién.
Por este motivo, se propuso evaluar diferentes algoritmos de aprendizaje con 3
conjuntos de caracteristicas diferentes para examinar y comparar su eficacia
cuando esta técnica se aplica a actividades fisicas mas complejas que las estu-
diadas por Nathan (sentadilla, salto de mariposa, movimiento de brazos y salto
de pie). Las funciones de cada una de las fases principales de nuestro método se
describen en las siguientes subsecciones.

4.2. Captura de coordenadas de las juntas

Se utilizé el sensor Microsoft Kinect V2 y su SDK para la obtener las coor-
denadas de 20 juntas. El modelo del dispositivo fue lanzado en el ano 2014
y discontinuado en el 2017. No obstante, Microsoft tiene planes de un nuevo
lanzamiento con un moédulo de cdmara mas sofisticado y tecnologia de inteli-
gencia artificial basada en la nube de Microsoft [2]. 19 juntas representan una
articulaciéon del cuerpo y una representa el centro del modelo esquelético del
cuerpo. Esté informacién es representada en un vector XYZ de valores decimales
en metros con respecto a la posicién del Kinect. La estructura con la que trabajan
las juntas sigue un modelo de arbol jerarquico donde se parte de una junta raiz y
a partir de ella se van relacionando las demas juntas. Se capturaron fotogramas
de las 20 juntas cada 30 milisegundos y se almacené en un archivo CSV junto
con informacién del participante.
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4.3. Calculo de propiedades de los segmentos del cuerpo

De manera general, la obtencién del centro de masa del cuerpo completo, asi
como otras propiedades inerciales es una tarea indispensable cuando se necesita
realizar un analisis cuantitativo del movimiento [20]. Dado que el cuerpo humano
es un sistema formado por segmentos conectados entre si, la distribucién de masa
del cuerpo varia continuamente dependiendo a la posicién de sus segmentos,
lo que ocasiona que el centro de gravedad cambie de lugar constantemente.
Esta dependencia continua de la postura corporal provoca que el hallazgo del
centro de masa del cuerpo completo sea mas complejo en comparacién con el de
simples cuerpos rigidos. Por consiguiente, diversos métodos para encontrar su
ubicacién se han ideado. La opcién més conveniente dadas las caracteristicas del
proyecto, es la determinacion del centro de gravedad del cuerpo completo por
medio de la suma ponderada de todos los centros de masas individuales de los
segmentos. Para esta tarea, se recurrié a los parametros de segmentos del cuerpo
proporcionados por De Leva [3] para primeramente calcular los centros de masa
de los segmentos individuales con las siguientes ecuaciones para cada uno de sus
componentes cartesianos para todos los fotogramas obtenidos en cada sesion de
juego:

Tseg = Tp + Ry(xa — p),

Yseg = Yp + Rp(yd - yp)a (1)
Zseg = 2p + Rp(2a — 2p)-

Es decir, la posicién del centro de masa del segmento (Zseq, Ysegs zseg) se puede
determinar a partir de las coordenadas del punto proximal (x,, yp, 2p) y distal
(xds Yd, zp) de la parte del cuerpo a analizar y el porcentaje de su longitud
R,. Posteriormente, el centro de masa del cuerpo completo (Zcc, Yees Zec) €S
obtenido empleando la férmula 2 para ubicar sus coordenadas en el espacio,
donde P; y (z;, i, 2i), son respectivamente, la proporcién de masa y cada uno
de los componentes rectangulares del centro de masa del segmento i.

- > (Pixy) 2 (Pwys) L > (Piz) @)
cc ZH 7ycc_ ZPZ b cc ZP[L .

4.4. Calculo de la energia y trabajo mecanico

Para llevar a cabo la caracterizacion del modelo de estimacion del gasto
energético, se considerd el trabajo mecénico interno y externo realizado en el
sistema por variaciones en su energia mecanica. Como se describe en [22], es uno
de los métodos mas destacados puesto que provee informacién importante no solo
de la mecénica del cuerpo, sino también de su movimiento. Tal como se mencioné
con anterioridad, se adopté el método propuesto por Nathan D. [16] el cual se
divide en dos partes. La primera fase se encarga de analizar las interacciones de
fuerzas externas capaces de causar cambios de movimiento en el centro de masa
de todo el cuerpo relativo al entorno, lo que origina alteraciones en la energia
mecanica del sistema, produciendo lo que se conoce como trabajo externo. La
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energia en cualquier instante asociada con el trabajo externo del centro de masa
del cuerpo completo puede ser obtenida con la siguiente ecuacién:

Boow(t) = MgH(®) + 5 MViy(t)? 3)

donde M es la masa total de todo el cuerpo, g la gravedad, H la altura del
centro de masa y V.4 la velocidad lineal del centro de masa relativo al entorno.
Una vez que calculada la energia en cualquier tiempo t, se prosigue con el célculo
del trabajo externo que se define de la siguiente manera:

Weat(t) = Ecom(t +1) — Econm(t) (4)

En cuanto a la segunda fase, se evalia los cambios de energia ocasionados
por fuerzas internas del sistema y la transferencia de energia interna que existe
entre un segmento y segmentos adyacentes dentro de la misma extremidad.
Originando de esta manera el trabajo provocado por la diferencia de energia
mecdanica relativa al centro de masa del cuerpo completo, el cual se denomina
trabajo interno. La energia en cualquier momento ¢ asociada con el trabajo
interno del segmento i se expresa como:

Bine i(t) = gmiVea (07 + gmiKu(1) )

donde m; es la masa del segmento, V,.; es la velocidad relativa del centro de
masa del segmento ¢ con respecto al centro de masa del cuerpo completo, K; es
el radio de giro del centro de masa y w; es la velocidad angular del segmento .
De manera similar que el paso anterior, el trabajo interno del segmento 7 esta
dado por la ecuacién:

Wint 4(t) = Eint,i(t + 1) — Einei(2) (6)

Teniendo en cuenta que el trabajo realizado por los musculos varia dependien-
do del tipo de contraccién, también se tomo en consideracion diferenciar entre
las dos clases que se pueden presentar. Knuttgen y Kraemer [10] exponen que,
en caso de que la fuerza producida sea lo suficientemente fuerte para superar la
resistencia, el musculo se acorta a medida que se contrae de manera concéntrica
(trabajo positivo). En cambio, cuando la contraccién es excéntrica (trabajo
negativo), la fuerza generada no es suficiente para sobrepasar la carga, lo cual
causa que el musculo se alargue mientras se contrae de manera excéntrica. A la
luz de este relevante hecho, la suma de todo trabajo positivo efectuado durante
la actividad fisica fue almacenada en las variables de trabajo interno positivo y
trabajo externo positivo. De igual forma, la sumatoria de todo trabajo negativo
realizado durante la sesion de juego se administré en las variables de trabajo
interno negativo y trabajo externo negativo. Cabe senalar que, con respecto a
las variables de trabajo interno, se decidi6é separarlo en extremidades inferiores
y superiores. Finalmente, después de caracterizar el movimiento de esta manera
se obtuvieron 6 caracteristicas relevantes (ver Tabla 2).
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4.5. Obtencién de caracteristicas contextuales

Tal como se presenté en [8] variables como el ritmo cardiaco, edad, genero,
entre otros, contribuyeron de manera significativa para que su modelo de re-
gresién reportara un coeficiente de correlacion altamente positivo al momento
de estimar el gasto energético durante sus experimentaciones. Por lo tanto, en
este trabajo se propone la inclusién de los datos proporcionados por el perfil del
jugador que informan sobre las caracteristicas de los participantes para mejorar
la efectividad del modelo. Ademas de la edad y el género, la funcionalidad
especial incluida en nuestra plataforma mantiene registros del tamano del cuerpo
y algunas composiciones corporales de los usuarios que se ingresan al sistema
cuando los ninos se registran al comienzo de su primera sesién. En adicién a
estas caracteristicas personales, también se decidié agregar informacién sobre
la sesién jugada, es decir, descripcién acerca del nivel de intensidad, tipo de
actividad fisica o videojuego seleccionado. Por 1ltimo, el dispositivo empleado
para el monitoreo de las calorias quemadas por sesién, Polar OH1, incluye la
utilidad de poder llevar un seguimiento de las pulsaciones por minuto presentes
durante la sesién de juego. Por consiguiente, se opté por incorporar el ritmo
cardiaco como una caracteristica adicional a nuestro modelo de estimacién de
gasto energético.

Representaciéon del vector caracteristicas. Esta seccién proporciona una
perspectiva general de la caracterizacién empleada para el sistema de estimacion
de gasto energético. Una vez capturados y calculados los atributos planteados
en las secciones anteriores se prosiguié con la formacién del vector caracteristica
para su posterior analisis.

Las primeras 6 caracteristicas adquiridas durante el procesamiento de los
datos suministrados por el dispositivo Kinect estan vinculadas con el trabajo
mecanico medido en kilojulios e interpretado como variable cuantitativa el cual
es realizado durante la actividad fisica. El trabajo mecénico se representa como
la sumatoria a través del tiempo tanto del trabajo positivo y negativo empleado
para mover el centro de masa del cuerpo completo por el entorno, como del tra-
bajo positivo y negativo provocados por cambios en la energia mecanica relativa
al centro de masa del cuerpo completo para mover sus elementos superiores e
inferiores.

En cuanto a los datos provistos por el sistema, se encuentran asociados en
mayor medida a informacién recabada para el perfil de jugador, el cual consta
de la edad del participante, genero, peso, altura, porcentaje de grasa e indice
de masa corporal, donde las primeras dos variables fueron contempladas como
valores discretos y las cuatro restantes como valores continuos. Asimismo, la
plataforma de videojuegos brindé informacién sobre el tipo de actividad y la
sesion seleccionada. Para representar esta informacién se aplicd la técnica de
codificacién one-hot, que consiste en remplazar la variable categérica por una
nueva variable binaria por cada clase contenida originalmente. Finalmente, el
dispositivo de recopilacién de gasto energético provee adicionalmente la frecuen-
cia cardiaca media como caracteristicas de tipo continuo. Este ultimo atributo

ISSN 1870-4069 271 Research in Computing Science 148(8), 2019



Benjamin Gutiérrez-Serafin, Humberto Pérez-Espinosa, Ismael Edrein Espinosa-Curiel, et al.

y las calorias quemadas por sesién se encuentran a nuestra disposicién una vez
que se haya concluido la actividad fisica. La Tabla 2 lista las caracteristicas
analizadas en este trabajo.

Tabla 2. Lista de atributos utilizados para el analisis.

Trabajo mecénico

Trabajo externo positivo

Trabajo externo negativo
Trabajo interno positivo superior
Trabajo interno negativo superior
Trabajo interno positivo inferior
Trabajo interno negativo inferior
Datos del participante

Edad

Genero

Peso

Indice de masa corporal

Informacién de actividad

Tipo de actividad
Sesién seleccionada
Porcentaje de grasa corporal

Dispositivo de medicién

Frecuencia cardiaca media

4.6. Estimacion del gasto energético

En este estudio se utilizaron diferentes conjuntos de caracteristicas y se
aplicaron varias técnicas de aprendizaje maquina con el objetivo de identificar la
combinacién més precisa para la estimacién del gasto energético. Asimismo, se
considerd evaluar cada una de los tipos de sesién tanto de manera independiente
como en conjunto. Dicho de otra forma, se agruparon las capturas por tipo
de sesién y se realizaron experimentaciones para sesiones de juego, videojuegos
de reto y la mezcla de estos tipos. Para evaluar el método propuesto, se decidié
entrenar los modelos utilizando solo las 6 caracteristicas obtenidas por el proceso
del célculo del trabajo mecanico en el primer experimento. En la siguiente
etapa de experimentacion, se incorporaron las caracteristicas proporcionadas
por el perfil de jugador, pero excluyendo el ritmo cardiaco promedio puesto
que esta variable es obtenible una vez que se termina la sesién. Se procurd
observar el desempeno del modelo descartando esta variable para visualizar su
rendimiento en caso de querer implementar el algoritmo en tiempo real. De
igual manera, se examind el comportamiento de los modelos de regresion al
agregar el ritmo cardiaco al vector caracteristica. Como tltima tarea, se crearon
modelos de entrenamiento y prueba independientes del sujeto con el fin de no
incluir muestras de un mismo nino en los conjuntos de entrenamiento y de
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prueba y asi evitar cualquier tipo de dependencia de los modelos entrenados
con propiedades de los individuos. En cuanto a los algoritmos de regresién
empleados, se propuso explorar el rendimiento de random forest [11], proceso
gaussiano [18], perceptrén multicapa [6] y mdquinas de soporte vectorial [19]
para todas las experimentaciones de este estudio y mostrar sus rendimiento en
las tablas 3, 4, 5 y 6 empleando como métricas de desempeno el coeficiente
de correlacién de Pearson, error medio absoluto y el error cuadratico medio.
Ademas, se validé la estabilidad de estos algoritmos aplicando dos métodos
de validacién. 1) Validacién cruzada de 10 iteraciones: En esta técnica, un
90 % de las muestras del conjunto de datos es entrenado para crear un modelo
que es probado con el 10% restante de los datos. Este proceso es repetido 10
veces usando diferentes conjuntos de entrenamiento/prueba para cada ocasién.
2) Validacién 80/20: Para este esquema de validacién, se crea un modelo de
entrenamiento con el 80 % de las muestras del conjunto total de datos. El 20 %
restante es utilizado para probar el modelo.

5. Resultados

Como puede observarse en la Tabla 3, las mejores métricas de regresion tanto
en validacién cruzada de 10 pliegues como en 80 % entrenamiento / 20 % prueba
fueron obtenidos cuando los conjuntos de entrenamiento y prueba contenian
muestras de los dos tipos de videojuegos (accién y reto) que se probaron. No
obstante, cuando se analizaron por separado los dos tipos de juegos se redujeron
de manera significativa los coeficientes de correlacion y aumentaron las métricas
del error, especialmente en las sesiones de juego de accién.

De acuerdo con las suposiciones establecidas, el comportamiento del modelo
mejord en la segunda experimentacion, puesto que las caracteristicas incluidas
para esta etapa lograron que se obtuvieran resultados satisfactorios, no solo
para el conjunto mezclado, sino también para el grupo de entrenamiento for-
mado solo por videojuegos de reto. No se observé mejora significativa para
el modelo constituido por sesiones de juego de accion, ver Tabla 4. Por otro
lado, cuando se realiz6 experimentaciéon tomando en consideracion el ritmo
cardiaco, se obtuvieron resultados mas precisos que en los dos experimentos
anteriores. Vale la pena senalar que, en esta ocasién, el modelo conformado por
sesiones de juego de accién presenté un aumento en los coeficientes de correlacién,
especialmente cuando se implementd el algoritmo perceptrén multicapa. Los
resultados obtenidos de estos dos experimentos se encuentran localizados en la
Tabla 5.

Para la ultima fase de experimentacién, se limité a estudiar solo las carac-
teristicas utilizadas en la segunda etapa para visualizar el rendimiento que se
originarfa en un entorno real de uso. Los resultados obtenidos en este ultimo
experimento pueden visualizarse en la Tabla 6. Como se puede apreciar, la
eficacia de los modelos se redujo si se comparan con los 2 experimentos previos,
especialmente el de sesiones de juego, ya que no se fue capaz de obtener valores
favorables para ninguno de los algoritmos de regresién empleados. Sin embargo,
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Tabla 3. Resultados de la primera experimentacién utilizando solo las 6 caracteristicas
del trabajo mecéanico.

\ Todos \
80/20 10FCV

RF GP MLP SVM| RF GP MLP SVM

Correlacién 0.78 0.66 0.73 0.75|0.79 0.73 0.72 0.77

MAE 6.63 11.44 9.35 7.25|0.58 11.91 7.77 6.17

RMSE 12.18 15.21 15.17 13.21|11.12 14.63 12.70 11.57

Resumen

| Videojuego de reto ‘
Resumen 80/20 10FCV

RF GP MLP SVM|RF GP MLP SVM

Correlacién 0.55 0.41 0.54 0.43 [0.46 0.29 0.40 0.35

MAE 2.10 2.53 2.20 2.41(2.03 2.3 2.39 2.16

RMSE  2.893.32 2.98 3.13|3.02 3.27 3.29 3.18

\ Sesiones de juego ‘
Restumen 80/20 10FCV

RF GP MLP SVM| RF GP MLP SVM

Correlacién -0.29 0.25 0.11 0.40 |-0.16 0.01 -0.09 0.08

MAE 17.12 9.24 15.18 6.23 |13.90 11.44 14.49 10.39

RMSE  25.39 12.28 21.65 9.18 {19.49 16.18 19.65 16.80

al utilizar random forest y maquina de soporte vectorial como algoritmos de
estimacién para actividades de tipo videojuego de reto originaron un coeficiente
de correlacién superior al 0.70, los cuales son comparables a resultados obtenidos
en experimentacién orientada a adultos [16]. Asi mismo, estos valores son mds
realistas, ya que se obtienen sin ninguna informacién previa de los jugadores.

6. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se presenté un método denominado EGEKN para la esti-
maciéon de consumo de energia con base en el movimiento detectado por un
sensor Kinect. Se usaron tres tipos de caracteristicas para entrenar un modelo
de regresién. A partir de la experimentacién se observé que usando solo las
caracteristicas de movimiento los resultados no son muy buenos, sobre todo
cuando se entrenan por separado modelos para videojuegos de reto y de ac-
cién. Los resultados mejoran cuando se incluye informacién sobre caracteristicas
propias del individuo, en particular mejoré en la evaluacién de los videojuegos
de reto. Cuando se usé la frecuencia cardiaca se obtuvieron mejores resultados.
Usando MLP para el proceso de regresién y evaluando con 10FCV se obtuvo
una correlacion de 0.99 para todos los ejercicios, 0.95 para los videojuegos de
reto y 0.92 para videojuegos de accién. Esto nos lleva a la conclusién, en primer
lugar, de que las caracteristicas contextuales, tanto informacién del usuario como
otros sensores, aportan informacién valiosa para la estimacion del consumo
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Tabla 4. Resultados de la segunda experimentacién utilizando solo caracteristicas de
trabajo mecanico, datos del usuario y actividad fisica realizada.

] Todos \
Restmen 80/20 10FCV

RF GP MLP SVM| RF GP MLP SVM

Correlacién 0.87 0.90 0.92 0.89 (0.90 0.90 0.89 0.89

MAE 4.454.79 5.13 4.50 |3.60 4.27 4.54 3.62

RMSE 8.84 8.25 8.07 9.18 (7.80 7.97 8.60 8.34

| Videojuego de reto
80/20 10FCV
RF GP MLP SVM| RF GP MLP SVM
Correlacién 0.78 0.69 0.72 0.68 |0.78 0.70 0.65 0.70
MAE 1.42 1.58 1.69 1.43|1.37 1.48 1.80 1.34
RMSE 2.18 247 2.43 2.51|2.16 2.41 3.01 2.44

Resumen

\ Sesiones de juego ‘
Restumen 80/20 10FCV

RF GP MLP SVM| RF GP MLP SVM

Correlacién -0.40 0.11 0.09 0.11]0.38 0.29 0.25 0.07

MAE 12.15 10.73 23.07 10.41{ 9.99 11.97 16.60 11.33

RMSE  19.43 12.82 29.18 12.19(14.79 15.63 23.71 17.11

de energia. En segundo lugar, nos lleva a la conclusién de que es benéfico
incluir en el entrenamiento una mayor variedad de movimientos y de que es
mas dificil estimar la energia consumida durante la ejecucion de sesiones de
videojuegos de acciéon que durante la ejecucién de videojuegos de reto. Otra
conclusion importante es que cada individuo tiene caracteristicas propias de
movimiento asociadas a su consumo energético, ya que cuando se evaluaron
los modelos asegurando que no hubiera muestras de un mismo individuo en los
conjuntos de entrenamiento y prueba, los resultados empeoraron, mostrando que
los modelos entrenados inicialmente no eran independientes del usuario. Como
trabajo futuro sera interesante avanzar en la integracion del método EGEKN
en los videojuegos con el objetivo de mostrar en tiempo real el gasto energético
a los jugadores. Ademds, un aspecto a mejorar serd la precision de los modelos
independientes del jugador. Para lograr una mejoria significativa consideramos
necesario incrementar el tamano de la base de datos asi como probar otras
caracteristicas de movimiento. Finalmente, se pretende aplicar el método de
caracterizacion de movimientos a otras areas de aplicacion como reconocimiento
de actividades.
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Tabla 5. Resultados de la tercera experimentacion utilizando todas las caracteristicas

propuestas

Todos \

Resumen 80/20 10FCV
RF GP MLP SVM|RF GP MLP SVM
Correlacién 0.92 0.92 0.99 0.90 [0.93 0.92 0.99 0.91
MAE 3.81 4.57 1.52 3.71(3.08 4.09 1.42 2.91
RMSE 7.89 7.40 2.65 8.77 [6.84 6.83 2.81 7.90

| Videojuego de reto ‘
Resumen 80/20 10FCV

RF GP MLP SVM|RF GP MLP SVM

Correlacién 0.88 0.83 0.93 0.82 (0.85 0.84 0.95 0.83

MAE 1.24 1.26 0.92 0.97 |1.18 1.10 0.68 0.80

RMSE 1.851.92 1.47 1.96 |1.89 1.82 1.03 1.89

\ Sesiones de juego ‘
Resumen 80/20 10FCV

RF GP MLP SVM| RF GP MLP SVM

Correlacién 0.24 0.53 0.65 0.50 | 0.68 0.68 0.92 0.66

MAE 10.00 10.15 6.14 7.62 | 7.37 8.66 4.22 7.79

RMSE  15.24 12.38 9.40 10.89{11.93 11.70 6.30 12.34

Tabla 6. Valores de correlaciéon y errores concluyentes obtenidos al realizar experi-
mentacién con modelos entrenamiento y de prueba independientes.

\ 80/20 |
Resumen Solo Videojuego de reto Solo juegos

RF GP MLP SVM |RF GP MLP SVM

Correlacién 0.73 0.48 0.60 0.85 [0.10 0.28 0.35 0.23

MAE 1.58 2.65 5.55 0.96 |[6.04 6.64 10.63 5.82

RMSE 242292 6.14 1.38 |7.99 8.67 16.97 7.22
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