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Resumo

O Reconhecimento de Atividades Humanas (RAH) utilizando dispositivos méveis
possibilita classificar atividades fisicas de um individuo com dados de sensores ndo
intrusivos e de baixo custo. Dessa forma, o RAH pode colaborar com o tratamento
tisioterapéutico ao permitir o acompanhamento de atividades como andar, correr, e
subir ou descer escadas. A base de dados UniMib SHAR disponibiliza dados recolhidos
de acelerdmetros de dispositivos méveis a fim de serem uma referéncia para avaliagdo
de algoritmos de aprendizado de méquina para RAH. Este trabalho visa comparar
diferentes arquiteturas para classificagdo da base de dados UniMib SHAR, combinando
os modelos LSTM, GRU, e BLSTM, com algoritmos de otimizacdo, e técnicas de melho-
ria de generalizagdo, resultando em quase 40 modelos de redes neurais diferentes. Os
resultados mostram que as redes BLSTM e GRU, combinadas com os algoritmos de oti-
mizacdo RMSProp e Adam, e método de regularizagdo Dropout, obtiveram desempenho

superior comparado as demais combinagdes.

Palavras-chave: Reconhecimento de Atividades Humanas, Redes Neurais Artificiais,

Redes Neurais Recorrentes, UniMib-SHAR.
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Abstract

Human Activity Recognition (HAR) using mobile devices makes it possible to classify
an individual’s physical activities with non-intrusive and low-cost sensor data. Thus,
HAR can collaborate with physiotherapeutic treatment by allowing the monitoring
of activities such as walking, running, and going up or down stairs. UniMib SHAR
database provides data collected from mobile device accelerometers to be a reference for
evaluating machine learning algorithms for HAR. This work aims to compare different
architectures for classifying the UniMib SHAR database, combining LSTM, GRU, and
BLSTM models, with optimization algorithms, and regularization techniques, resulting
in almost 40 different neural network models. The results show that the BLSTM and
GRU networks, combined with the RMSProp and Adam optimization algorithms, and
Dropout regularization method, obtained superior performance compared to the other

combinations.

Keywords: Human Activity Recognition, Artificial Neural Networks, Recurrent Neural

Networks, UniMib-SHAR.
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1

INTRODUCAO

Reconhecimento de Atividades Humanas (RAH) utilizando sensores de dispositivos
moveis interliga a emergente drea de wearables a técnicas de aprendizado de méquina
com o intuito de reconhecer diversos tipos de atividades humanas em tempo real.
RAH possui uma vasta gama de aplica¢des, incluindo deteccdo de quedas para idosos
com dificuldade de locomogdo (Ngu et al., 2020), detecgdo de atividades anormais
em pacientes com deficiéncia cognitiva (YIN; YANG; PAN, 2008) e monitoramento de
atividades didrias para incentivo ao exercicio fisico (SUBASI et al., 2018).

Segundo Varshney (2014), tais aplicacdes inteligentes e personalizadas ao paci-
ente podem levar a uma melhora na qualidade de satide a um menor custo. Aparelhos
vestigeis sdo adequados para este cendrio devido a seu baixo custo e alto poder com-
putacional, possibilitando a extragdo de sinais adquiridos por sensores de forma ndo
intrusiva (Perez; Labrador; Barbeau, 2010).

A base de dados UniMiB SHAR (Reconhecimento de Atividades Humanas base-
adas em Smartphone, disponibilizada por perquisadores da Universidade de Milano
Bicocca - University of Milano Bicocca Smartphone-based Human Activity Recognition) tem
como objetivo tornar acessivel um vasto conjunto de dados recolhidos de sensores de
acelerdmetro de smartphones para ser usado como uma referéncia comum para avaliagdo
de reconhecimento de atividades diarias (MICUCCI; MOBILIO; NAPOLETANO, 2017).

Segundo Wang et al. (2019), embora técnicas convencionais de aprendizado
de mdaquina tenham tido éxito no reconhecimento de atividades humanas, como a

técnica de K Vizinhos Mais Proximos (FALCO; PIETRO; SANNINO, 2019) e Floresta
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Aleatoéria (AL-TAEI, 2017), as técnicas de aprendizado profundo (deep learning) reduzem
a dependéncia do fator humano na etapa de extragdo de caracteristicas e atingem
melhores desempenhos ao aprenderem sozinhas as representagdes de alto nivel a partir
dos dados de sensores.

Nesse contexto, este trabalho visa comparar o desempenho de arquiteturas de
Redes Neurais Recorrentes (RNR), um tipo de rede profunda, utilizando diferentes
métodos de otimizagdo e generaliza¢do no reconhecimento de atividades humanas,

utilizando dados da base UniMiB SHAR.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral
O presente trabalho tem como objetivo geral avaliar o desempenho de redes recorrentes
no reconhecimento de atividades humanas, utilizando dados provenientes de sensores

de acelerdmetros de dispositivos méveis disponiveis na base UniMiB SHAR.

1.1.2 Objetivos especificos
1. Treinar e avaliar o desempenho das redes recorrentes LSTM, GRU e LSTM bidi-
recional no reconhecimento de nove atividades diarias de 7 individuos da base

UniMiB SHAR;

2. Utilizar e avaliar o desempenho de diferentes técnicas de melhoria de generalizacdo e

otimizagdo em conjunto com as redes citadas no item anterior.

1.2 Organizacao do Trabalho
Este trabalho esta organizado da seguinte forma. No capitulo 2, apresenta-se uma
fundamentacdo que abrange aprendizado de médquina, redes neurais artificiais e, mais

especificamente, redes neurais recorrentes. No capitulo 3, sdo apresentados conceitos
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relacionados ao Reconhecimento de Atividades Humanas, a base de dados utilizada,
bem como uma revisdo da literatura sobre aplicacdes de Redes Neurais Recorrentes
em reconhecimento de atividades humanas. No capitulo 4, descreve-se a metodologia
empregada no treinamento das redes neurais e os resultados dos experimentos. No
capitulo 5, estdo expostos os resultados e a discussao a respeito dos mesmos. Por fim,

no capitulo 6, serdo apresentadas as conclusdes acerca dos resultados obtidos.
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2

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos e fundamentos relacionados
a aprendizagem de mdquina e redes neurais profundas utilizados no decorrer deste

trabalho.

2.1 Aprendizagem de Maquina

Segundo Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2018), aprendizado de maquina pode
ser definido como métodos computacionais que utilizam a experiéncia para realizar
predicdes acuradas. Nesse contexto, experiéncia se refere a informacdes ja conhecidas
e recuperadas para serem utilizadas como objeto de aprendizado, de modo que a
qualidade e quantidade de dados disponiveis para andlise, ou o conjunto de treinamento,
sdo essenciais para o sucesso durante a aprendizagem.

Existem trés paradigmas principais quanto aos métodos de aprendizado:

e Aprendizado supervisionado: o algoritmo é treinado inicialmente com uma con-
junto de dados contendo suas caracteristicas e classificagdes. Ou seja, os dados

utilizados para o treinamento j4 contém os resultados corretos das predigdes;

e Aprendizado ndo-supervisionado: aprendizado com um conjunto de dados que
ndo possuem roétulos. Dessa forma, o algoritmo precisa identificar padrdes e

classificar os dados utilizando apenas as caracteristicas dos mesmos;
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e Aprendizado por reforco: algoritmo treinado para realizar tomadas de decisoes
dependendo das circunstancias aos quais o sistema estd inserido. A ideia é treinar
a maquina com recompensas ou puni¢des de acordo com a a¢do tomada; com
um nuimero consideravel de repeti¢des, o algoritmo ird aprender qual agdo mais

recompensadora e menos punitiva.

O método de aprendizado utilizado neste trabalho sera supervisionado, o qual

pode ser dividido nas seguintes etapas:

1. Aquisi¢ao dos dados;
2. Processamento dos dados;
3. Divisdo dos dados entre conjunto de treinamento e conjunto de teste;

4. Treinamento do algoritmo para classificar o conjunto de treinamento nas respecti-

vas classes ja definidas;

5. Avaliacdo da eficdcia do algoritmo, comparando as classifica¢des preditas no

conjunto de teste com as classifica¢des verdadeiras;

6. Caso o algoritmo apresente eficdcia insuficiente ou inadequada, altera-se parame-

tros ou até mesmo o modelo utilizado e treina-se novamente;

7. Repetigdo dos passos anteriores até que o algoritmo obtenha resultados satisfato-

rios com base em métricas especificadas.

Segundo Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2018), o objetivo principal do apren-
dizado de maquina consiste em gerar predicdes acuradas e desenvolver algoritmos
robustos e eficientes para produzir tais predigdes, mesmo para problemas em larga

escala.

2.2 Redes Neurais Rasas
Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica de aprendizado de madquina que tem

como principal aspecto simular o comportamento de redes neurais do sistema nervoso
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Figura 1 — Rede neural biolégica (ACA- Figura 2 —Rede neural artificial
DEMY, 2022) (COSTA et al., 2016)

humano. Esse sistema contém células, conhecidas como neurdnios, que sdo conectadas
umas as outras por meio de axoénios e dentritos, conforme mostrado na Figura 1. A
regido de conexdo entre axonios e dentritos é chamada de sindpse. A aprendizagem esté
diretamente relacionada com o nivel de for¢a das conexdes sindpticas (AGGARWAL et
al., 2018).

De forma similar, as RNAs possuem unidades computacionais, chamadas de
neurdnios, as quais sdo conectadas umas as outras por meio de pesos, conforme ilus-
trado na Figura 2. Cada entrada na rede neural é associada a um peso e calcula-se a
funcdo das entradas multiplicando-as pelos pesos intermedidrios até o neurdnios de
saida. A aprendizagem se da ajustando os valores dos pesos intermedidrios até que se

alcance a resposta esperada.

2.2.1 Perceptron
Perceptron (ROSENBLATT, 1958) é o primeiro e mais simples modelo de rede neural
conhecido, como ilustrado na Figura 3. Contendo apenas uma tinica camada, foi con-
cebido para a classificagdo de dados linearmente separdveis. O modelo calcula a saida
multiplicando as entradas por seus respectivos pesos e por uma funcado de ativagdo. O
algoritmo repete essa operagdo percorrendo os dados de treinamento e ajustando os
pesos até que haja uma convergéncia, ou seja, até que a rede classifique corretamente
todos os dados de entrada (AGGARWAL et al., 2018).

A funcao de ativacdo é responsavel por rotular os dados de entrada em uma das
classes. Com um tnico neurdnio, classifica os dados em duas classes. Com n neurdnios,

classifica em 2" classes.
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Figura 3 — Rede neural Perceptron (DESHPANDE, 2020): da esquerda para a direita:
entradas (inputs), pesos (weights), somatério (sum) e fun¢do de ativagdo (acti-
vation function)

2.2.2 Perceptron Multicamadas

A rede neural Perceptron se limita a problemas de classificacdo linear, nos quais é
possivel dividir as classes de dados, como mostrado no lado esquerdo da Figura 4. O
Perceptron Multicamadas abrange também casos onde os dados ndo sdo linearmente

separdveis, como o lado direito da Figura 4.

* s o
* *
+ +
+ T x X %
+
+
+
* X
* * X ++ +
* ** + +
* + +
W-Xx=0
LINEARLY SEPARABLE NOT LINEARLY SEPARABLE

Figura 4 — Exemplo de dados lineares e ndo linearmente separaveis (AGGARWAL et al.,
2018)

A arquitetura de uma rede neural multicamadas é também conhecida como
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feed-forward. Isso significa que as camadas sucessivas alimentam umas as outras na
direcdo da entrada para a saida, assumindo que todas as camadas estdo conectadas a
camada seguinte (AGGARWAL et al., 2018).

Perceptron Multicamadas possui camadas intermedidrias, chamadas de camadas
escondidas. A saida de cada camada é o calculo da combinacao linear das entradas com
0s respectivos pesos, e é usada como entrada para as camadas seguintes. Ao final, a
tuncdo de ativacdo é aplicada ao resultado de todas as combinagdes lineares.

O algoritmo de retropropagacdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016),
ou backpropagation, é um método que aplica o gradiente da fun¢do de perda de cada
peso, em cada camada, propagando da ultima camada até a primeira. Os pesos de
cada camada sdo entdo ajustados para que se obtenha um erro minimo em rela¢do aos
resultados esperados. O algoritmo de retropropagacao torna vidvel utilizar métodos
de gradiente, como o Gradiente Descendente Estocdstico, para treinar redes neurais

multicamadas, atualizando os pesos para minimizar a perda.

2.3 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo um conjunto de redes neurais utilizadas para
o processamento sequencial de dados (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).
Segundo Graves (2012), uma rede neural multicamadas pode mapear apenas entra-
das com saidas, enquanto que RNNs guardam um histérico das entradas anteriores
para cada saida. A representacdo de uma RNN com apenas uma camada escondida é
mostrada na Figura 6.

Em uma RNN, a camada da rede corresponde a um elemento da sequéncia
de dados. A rede contém um ndmero varidvel de camadas, e cada camada possui
uma Unica entrada correspondendo a um instante de tempo. Cada camada também
possui um conjunto fixo de pardmetros utilizados repetidamente no decorrer do tempo
(AGGARWAL et al., 2018).

Dessa forma, uma entrada como “the cat chased the mouse” tem uma representacdo

geral mostrada na Figura 6a e uma representacdo temporal mostrada na Figura 6b. O
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Figura 5 — Rede neural Perceptron Multicamadas (KANG; CHOI, 2021): da esquerda
para a direita: n6s de entrada (input node); n6s escondidos (hidden node); n6s
de saida (output node)

Palavras-alvo gato perseguiu o rato

Probabilidade

de previsdo Ve Y1 Y2 ¥3 Va
das palavras

w Wh Wh Wy Wh
Representagdo _T hy _T g Whn _T g Whp _I > Whn _T g
da camada h; :]Whh hy [ h; [ hs 1 hy
escondida TW " wah wah wah wah

Palavra _ Palavras X1 Xy X3 Xy

codificada| Xt de

entrada o] gato perseguiu o
(a) RNN (b) Representacgao temporal de (a)

Figura 6 — Rede neural recorrente e sua representagdo temporal. Baseado em Goodfel-
low, Bengio e Courville (2016)

primeiro elemento da sequéncia — the — é processado pela camada. O préximo elemento
— cat — é entdo processado na mesma camada, porém com informagoes agregadas do
elemento anterior. Esse processo ocorre de forma recorrente até que todos os elementos

da entrada sejam processados.
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Essa abordagem se torna especialmente importante quando alguma informacao
puder ocorrer em diferentes posi¢des. Enquanto que uma rede neural feedforward precisa-
ria aprender todas as combinacdo de entrada, uma rede neural recorrente compartilha o
peso de cada camada nos instantes de tempo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

2.3.1 Long Short-Term Memory — LSTM

Redes recorrentes sdo utilizadas para treinar dados onde o histérico das entradas é
relevante para a saida. Contudo, a influéncia da entrada na camada de saida é bastante
elevada nos primeiros instantes, mas decai consideravelmente com o passar do tempo.
A rede neural recorrente LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) traz como
solugdo um algoritmo baseado em gradiente que busca manter constante o erro nas
camadas internas.

A arquitetura consiste em um conjunto de blocos de memoria, com uma ou mais
células autoconectadas, e trés portas — input gate, output gate e forget gate, como mostrado
na Figura 7. Enquanto que na RNN todo o contetido é sobrescrito em cada instante de
tempo, uma rede LSTM consegue manter algumas informacdes que considere impor-

tantes. As portas, portanto, tém a funcdo de armazenar caracteristicas dos dados por

um longo periodo de tempo (GRAVES, 2012).

2.3.2 Bidirectional Long Short-Term Memory — BLSTM
A RNN pura, assim como a LSTM, analisa uma sequéncia de dados em uma tnica
direcdo. Contudo, em alguns casos se faz necessdrio analisar tanto elementos anteces-
sores quanto sucessores. Por exemplo, a tradugdo de um texto envolve a anélise do
contexto ao qual estdo inseridas as palavras, ou seja, palavras anteriores e posteriores
influenciam na tradugdo de determinada palavra ou sentenca.

Uma rede RNNs bidirecional (SCHUSTER; PALIWAL, 1997) aborda esse pro-

blema treinando a entrada em ambas as dire¢des usando duas camadas recorrentes
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Figura 7 — Arquitetura de uma rede recorrente LSTM (GRAVES, 2012)
escondidas conectadas com a mesma camada de saida. LSTM bidirecional (GRAVES;

SCHMIDHUBER, 2005) combina a arquitetura de uma rede LSTM com as caracteristicas

do processamento bidirecional.

2.3.3 Gated Recurrent Unit — GRU
Uma Unidade Recorrente Fechada (Gated Recurrent Unit — GRU) é uma RNN que se
assemelha bastante a LSTM, pois ambas guardam caracteristicas dos dados durante
um periodo de tempo, mas diferem ao usar apenas duas portas para controlar as
informagdes armazenadas: de atualizagdo e de reinicializagao.

A rede GRU pode ser vista como uma simplificacdo da rede LSTM (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) — enquanto que na LSTM a porta de saida controla
quais informagdes serdo usadas para o processamento em cada instante de tempo, a
rede GRU expde sempre todo o contetido armazenado. Segundo (CHUNG et al., 2014),

muito embora as redes GRU e LSTM possuem uma performance semelhante, ambas
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possuem resultados mais promissores que uma rede RNN tradicional.

2.4 Regularizacao

As entradas das redes neurais sdo divididas em dois grupos: conjunto de treinamento
e conjunto de teste. O conjunto de treinamento é utilizado para que a rede ajuste os
pesos de modo a aprender quais sdo as caracteristicas que definem a base de dados.
O conjunto de teste, por sua vez, é usado como parametro para definir, ao final do
treinamento, se a rede neural conseguiu efetivamente extrair as caracteristicas corretas.

O objetivo das redes neurais é construir uma arquitetura de rede que consiga
identificar elementos comuns em uma base de dados de modo a caracteriza-la. Hagan,
Demuth e Beale (2014) afirmam que a rede com uma boa generaliza¢do possui uma boa
performance tanto no conjunto de treino quanto no conjunto de teste. Um dos maiores
desafios das redes neurais é encontrar o tamanho e complexidade da rede ideais para
generalizar de forma satisfatoria.

Tamanho e complexidade exagerados, por exemplo, podem ter um efeito adverso.
Nesse caso, a rede tem uma performance excelente no conjunto de treinamento mas
apresenta dificuldade em identificar os padrdes em novos conjuntos de dados. Esse
cendrio é conhecido como sobreajuste, ou ovefitting, e significa que a rede ndo aprendeu
de fato a reconhecer os padrdes de informagédo, apenas memorizou o comportamento
da base de dados.

Por outro lado, subajuste ou underfitting, ocorre quando a rede tem performance
baixa tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste. Nesse caso, pode
ser que tenha sido usada uma arquitetura inadequada ou com tamanho inferior ao
necessdrio para a generalizacdo. Na Figura 8 podemos ver a diferenca entre uma rede
com ovefitting, underfitting e uma com boa generaliza¢do. A seguir serdo vistas técnicas

de regularizacdo, tteis para reduzir erros de generalizacao.
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Figura 8 — Exemplo de trés redes com performance de generaliza¢do diferentes (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016): figura da esquerda: sub-treinamento
(underfitting); figura do meio: rede com boa generalizacao; figura da direita:
sobre treinamento (overfitting)

2.4.1 Parada antecipada

Sabe-se que existe uma regido critica de ntimero de épocas no qual a rede generaliza da
melhor forma possivel, e apos essa regido o erro de generalizacdo aumenta (WANG;
VENKATESH; JUDD, 1993). O sobre-treinamento, ou overtrainning, ocorre quando se
treina a rede por muito mais épocas que o necessdrio, e, por consequéncia, aumenta
sua complexidade. Uma alternativa simples para melhoria de generalizagdo é parar
antecipadamente o treinamento quando for identificado que a rede ja atingiu a regido
critica (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 2014).

Um conjunto de validagdo é usado junto com o conjunto de treinamento com o
intuito de identificar o momento ideal para interromper o treinamento antecipadamente.
A ideia do conjunto de valida¢do é monitorar a performance da rede em cada iteracao;
se diminuir por vdrias épocas, a rede atingiu a regido critica e o treinamento pode ser

parado.
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(a) Rede Neural completa (b) Rede Neural com Dropout

Figura 9 — Comparagédo entre uma rede neural completa com a aplicagdo da técnica de
regularizagdo Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014)

2.4.2 Dropout

Uma rede neural muito complexa, com o nimero de neurdnios acima do necessa-
rio, também pode sofrer de overfitting. Dropout é um método de regularizagdo que
remove randomicamente neurdnios da rede neural durante o treinamento para evitar
co-adaptagdo entre neurdnios vizinhos (SRIVASTAVA et al., 2014). Um exemplo de
remocao de alguns neurénios durante o treinamento comparado com a rede neural
completa estd ilustrado na Figura 9.

Alguns neurdnios escolhidos de forma aleatdria, bem como suas conexdes de
entrada e saida, sdo removidos da rede, tornando-a bem menos complexa durante o trei-
namento. A rede neural é entdo treinada com as varias sub-redes formadas removendo
neurdnios intermedidrios. A rede permanece completa durante a fase de teste, porém
0s pesos dos neurdnios sdo escalonados conforme a taxa de Dropout, um parametro

indicando a probabilidade de treinar de fato um né em uma camada.

2.4.3 Decaimento de peso
Além da quantidade de camadas e neurdnios da rede e a quantidade de épocas de

treinamento, outra caracteristica que pode influenciar na generalizagdo precaria de uma
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rede neural é o valor dos pesos dos neurdnios. Uma forma de reduzir a complexidade
da rede é por meio do decaimento de peso, ou weight decay — a ideia é prevenir que o
valor dos pesos dos neurdnios aumente desnecessariamente por meio de uma fungao
de regularizacdo que escalona valores muito altos (KROGH; HERTZ, 1991).

Exstem dois métodos principais de decaimento de peso: Regulariza¢do L1 e L2.
Enquanto que a Regularizacdo L1 reduz a complexidade da rede anulando os menores
pesos de forma a reduzir o ntimero de caracteristicas relevantes para o aprendizado,
a Regularizagdo L2 escalona os pesos de modo a impedir que alguma caracteristica se

torne irrelevante (GOLDBERG; HIRST, 2017).

2.5 Otimizacao

No contexto de aprendizagem de maquina, a func¢do de custo é utilizada para avaliar
0 qudo bom um modelo é em predizer o conjunto de dados. A fungdo de custo (J)
compara as predi¢des da rede com a classificacdo de fato do conjunto de treinamento. A
otimizagdo no contexto de redes neurais tem como objetivo ajustar os pardmetros para
que se reduza ao maximo a funcao de custo, aumentando a probabilidade de melhorar
a performance da rede.

O Gradiente Descendente Estocéstico é um método iterativo que ajusta os pesos
w de modo a reduzir a diferenca entre as predi¢des da rede y e das classifica¢des corretas
y. Ou seja, 0 método procura um minimo global ou local da fungédo de custo J(y, ) em
funcado dos pesos da rede neural. Para isso, escolhe uma coordenada inicial da fungdo
de custo e itera na direcdo do minimo local ajustando os pesos relativos aquele ponto,
tendo como base a primeira derivada (BUDUMA; LOCASCIO, 2017). O algoritmo se
repete até que o erro se torne consideravelmente pequeno.

Variagdes do algoritmo de Gradiente Descendente Estocastico podem considerar
também as atualizacdes de peso das iteracdes anteriores para determinar as atualizagdes
futuras, como os métodos Momentum (SUTSKEVER et al., 2013) e Adam (KINGMA; BA,
2014). Outros métodos buscam adaptar a taxa de aprendizado durante o treinamento

de acordo com alguns parametros da rede, como AdaGrad (DUCHI; HAZAN; SINGER,
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2011) e RMSProp (BUDUMA; LOCASCIO, 2017).

2.6 Medidas de Desempenho

As medidas de desempenho em algoritmos de aprendizagem de maquina sdo essen-
ciais para que as diversas arquiteturas, métodos de otimizagdo e regularizagdo sejam
comparadas entre si a fim de alguma combinacédo de técnicas ser escolhida. Além disso,
é importante para acompanhar o progresso ou ndo em ajustes na arquitetura, como
namero de camadas, taxas de regulariza¢do ou algoritmo de otimizagdo. Goodfellow,
Bengio e Courville (2016) define algumas das medidas de desempenho utilizadas em

algoritmos de aprendizagem de maquina:

e Acurdcia: proporg¢do de exemplos que o modelo classificou corretamente;

Perda: proporgdo de exemplos que o modelo classificou incorretamente;

Precisao: fracdo de detecgdes corretas reportadas pelo modelo;

Sensibilidade: fracdo de eventos verdadeiros que foram detectados. Avalia a

capacidade de detectar resultados positivos;

Especificidade: fracdo de eventos negativos que foram detectados como negativo.

Avalia a capacidade de detectar resultados negativos.
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3

RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES

HUMANAS

A microeletronica e sistemas computacionais tém se desenvolvido de forma bastante
promissora durante os tltimos anos, tornando dispositivos como sensores e smartphones,
cada vez menores, mais poderosos e baratos. Esse avanco tornou possivel o desenvolvi-
mento de Ambientes Inteligentes, um paradigma com o propdsito de tornar ambientes
adaptdaveis e inteligentes a fim de melhorar a qualidade de vida das pessoas inseridas
no ambiente, seja resolvendo tarefas de forma mais eficiente, ou oferecendo assisténcia
mais rapida com maior conforto (ORTIZ, 2015).

Dentro do contexto de Ambientes Inteligentes, hd um grande interesse em co-
letar e interpretar informagodes a partir de dados coletados de sensores de forma nédo
intrusiva, drea conhecida como Sensoriamento Onipresente, ou Ubiquitous Sensing (PAU-
LOVICH; OLIVEIRA; JR, 2018). De acordo com Ortiz (2015), tem se tornado vantajoso
Ambientes Inteligentes para atender ao crescimento populacional e recursos humanos e
tecnolégicos limitados.

Também com o intuito de promover o bem-estar, o RAH surgiu como o processo
de observar e analisar o comportamento de um individuo por meio de sensores a
fim de classificar quais atividades ele esta realizando (CHEN et al., 2011). Reconhecer
atividades como andar, correr, e subir ou descer escadas sdo interessantes para acompa-
nhamento de pacientes com diabetes, obesidade ou problemas cardiacos, visto que tais

atividades sdo uma parte essencial do tratamento (PRAET; LOON, 2009; FOCK; KHOO,
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2013).

O RAH pode ser feito por meio de sensores externos, como cameras em locais
estratégicos, ou sensores vestiveis, caracterizados por seu tamanho menor e acoplados
ao corpo ou vestimenta do usudrio. Segundo Sazonov (2014), sensores vestiveis podem
estar associados as seguintes funcionalidades: responder a um determinado estimulo
tisico ou quimico, processar, armazenar, transmitir e tomar alguma agdo. Dependendo
da aplicacdo, a execugdo desses funcionalidades podem ocorrer tanto no dispositivo

sensorial quanto de forma remota.

3.1 Smartphones e sensores

Os Smartphones sdo dispositivos vestiveis bastante utilizados, especialmente durante a
execucao de atividades diarias (BULBUL; CETIN; DOGRU, 2018; BAYAT, POMPLUN;
TRAN, 2014; RONAO; CHO, 2016). Os Smartphones surgiram como uma nova geragao
de Telefones Celulares devido ao aumento da necessidade de acesso instantaneo a qual-
quer tipo de informagdo, com mais capacidade computacional, hardware integrado, e
servigos de comunicagdo sem fio (ORTIZ, 2015). Além disso, possuem diversos sensores
embarcados, como microfone, cAmeras, acelerometros e giroscépios, de modo a facilitar
o seu uso para fins de acompanhamento de atividades didrias.

Dentre os principais sensores integrados nos Smartphones tteis para RAH, estao
0s sensores inerciais acelerometro e o giroscopio. O acelerdmetro é um instrumento que
mede a aceleragdo fisica de um objeto. Além de estar embarcado em quase todos os
dispositivos méveis atuais, possui um baixo consumo de energia (PENDAO; MOREIRA;
RODRIGUES, 2014) e é bastante usado para detec¢do de atividades humanas, como
caminhar, correr, sentar, dentre outros (CASALE; PUJOL; RADEVA, 2011; LEE; YOON;
CHO, 2017; BAYAT; POMPLUN; TRAN, 2014). Em dispositivos eletronicos, como os
Smartphones, normalmente ha um tnico circuito integrado com trés acelerometros
dispostos ortogonalmente, um para cada dimensao espacial (ORTIZ, 2015).

O giroscépio mede a orientacdo e velocidade angular de determinado objeto.

O giroscopio e acelerdmetro se tornaram populares miniaturizados por meio da tec-
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nologia MEMS (Microelectromechanical systems — Sistemas microeletromecanicos). O
giroscopio utiliza uma estrutura de vibragdo para inferir a velocidade e sentido de
rotagdo nos eixos ortogonais (KWON; SEOK; LIM, 2017). O acelerdmetro pode utilizar
a piezoeletricidade ou a detec¢do de mudangas na capacitancia (ANDREJASIC, 2008).
Acelerometro e giroscopio podem ser utilizados em conjunto para RAH. Em
Reyes-Ortiz et al. (2012), foi publicada uma base de dados de ambos os sensores oriun-
dos de um smartphone, composto por atividades didrias realizadas por 30 participantes.
A base de dados ja foi utilizada para comparar modelos modificados de SVN (AN-
GUITA et al., 2013), deteccdo de distarbios de movimento (REYES-ORTIZ et al., 2013) e
reconhecimento de mudangas de postura (REYES-ORTIZ et al., 2014). Este trabalho tem

como foco o RAH por meio de sensores vestiveis oriundos de um smartphone.

3.2 Etapas
Segundo Bulling, Blanke e Schiele (2014), os estdgios de processamento para RAH sao:

aquisicdo de dados, segmentacdo e pré-processamento de sinais, sele¢do e extracdo de
caracteristicas, treinamento e classificacdo. Outros autores definem as etapas de forma
semelhante. Para Ortiz (2015), por exemplo, as etapas principais sdo sensoriamento, pré-
processamento de dados, discriminagdo de caracteristicas, treinamento e classificacdo.

No primeiro estagio, aquisigdo de dados ou sensoriamento, os dados sdo cole-
tados a partir de diferentes sensores localizados no corpo do individuo. Os dados sdo
entdo pré-processados a fim de identificar os segmentos que contém de fato informagdes
relacionadas as atividades. Nessa etapa também sédo realizados os filtros para remogao
de ruidos que ndo fazem parte da informacao. Apés a filtragem dos dados, é realizada
a extracdo de caracteristicas dos sinais consideradas relevantes para a classificagdo
das atividades. Finalmente, o conjunto de dados coletados sado treinados utilizando
algoritmos de aprendizagem de médquina. Diferentes arquiteturas sdo comparadas até

que se encontre a que mais se adéqua as medidas de avaliacdo de desempenho.
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3.3 Base de dados UniMiB SHAR

A base de dados UniMiB SHAR (MICUCCI; MOBILIO; NAPOLETANO, 2017) teve
como motivagdo o escasso conjunto de dados disponiveis publicamente relacionados
a deteccdo de atividades humanas e diferentes tipos de queda a partir de dados de
acelerdmetros, a fim de ser usada como uma base comum para avaliacdo de diferentes
técnicas de aprendizado de mdquina. A base retine um conjunto de amostras de dados
de acelerometros adquiridos por um smartphone Android, divididas entre 17 tipos de
atividades humanas e tipos de quedas realizadas por 30 individuos entre 18 a 60 anos,
descritas na Tabela 1.

Tabela 1 — Atividades humanas disponiveis na base de dados UniMiB SHAR

Grupo Nome Descrigao
Levantar estando deitado Ficar em pé estando previamente deitado
Deitar estando levantado Deitar estando previamente em pé
Levantar estando sentado De estar sentado em uma cadeira para levantar
Correr Corrida moderada
Atividades Sentar Sentar estando previamente em pé
Subir escadas Subir escadas moderadamente
Descer escadas Descer escadas moderadamente
Andar Andar normalmente
Pular Pular continuamente

i . Cair para trds enquanto sentado em uma cadeira
Cair para trés
Cair para tras estando em pé

Quedas . Cair prevenindo o impacto por compensagao
Cair para frente
Cair para a frente estando em pé, apoiando com as méaos

. Cair para a lateral direita estando em pé
Cair para a lateral
Cair para a lateral esquerda estando em pé

Cair tropecando Cair tropecando em um objeto antes de atingir o solo

Desmaio Perda sabita de consciéncia

Os dados foram coletados de 24 individuos do sexo feminino e 6 do sexo mas-
culino. Cada amostra da base de dados é um conjunto de 151 valores do acelerometro
de cada eixo, X, y e z, correspondendo a aproximadamente trés segundos de coleta. O
desempenho de quatro classificadores foram comparados: K-Vizinhos Mais Préximos,

M4dquina de Vetores de Suporte, e Floresta Aleatéria. Com base na caracteristicas dos va-
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lores de acelerometro dos diferentes tipos de atividades e quedas, dois comportamentos
foram identificados: a classificagdo de diferentes atividades é mais simples do que a de

diferentes tipos de quedas e é facil distinguir entre atividades de queda e de ndo queda.

3.4 Trabalhos relacionados

Os trabalhos relacionados abaixo propuseram diferentes arquiteturas para Reconheci-
mento de Atividades Humanas com a base de dados UniMiB SHAR utilizando Redes
Neurais Recorrentes, foco deste trabalho.

Alsarhan et al. (2019) obteve resultados promissores com uma arquitetura de
rede recorrente GRU bidirecional. O modelo BiGRU proposto é semelhante ao BLSTM,
consistindo em duas camadas de GRU distintas, cada uma delas responsavel por uma
direcdo no tempo. Logo depois, em Alawneh et al. (2020), os autores propuseram uma
comparagdo entre a arquitetura LSTM e BLSTM em duas bases de dados: UniMiB SHAR
e WISDM (CHEN et al., 2017). Em ambas, utilizou-se o algoritmo de otimiza¢do Adam
e o método Dropout de regulariza¢do. Verificou-se que a arquitetura BLSTM obteve
resultados melhores para a diferenciar entre atividades didrias e quedas , mas ambos
tiveram performance baixa para comparar entre diferentes tipos de queda. De forma
geral, concluiu-se que a arquitetura BLSTM obteve acurécia sutilmente melhor para os
dois conjuntos.

Ja em Serrdo et al. (2021), foram comparadas trés arquiteturas: rede neural CNN,
e as redes recorrentes LSTM e GRU. Para a rede neural CNN, foram propostos métodos
para transformar os dados de sensores em imagens, visto que possui aplicabilidade
maior em tarefas relacionadas a visdo computacional. Nesse trabalho, as arquiteturas

foram avaliadas a partir dos métodos de leave-one-subject out e cross validacao 5-Fold.
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4

METODOLOGIA

4.1 Arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes
Este trabalho avaliou trés arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes, LSTM, BLSTM
e GRU, para Reconhecimento de Atividades Humanas. Cada arquitetura de rede foi
avaliada sob quatro condig@es: (1) sem técnica de regularizac¢do, (2) com o método
de Dropout, (3) com o método de Regularizagdo L2, e (4) com os métodos Dropout e
Regularizacdo L2 em conjunto. Cada cendrio foi avaliado com os métodos de otimizagao
Adam, RMSProp e SGDM, totalizando 36 arquiteturas de rede diferentes. As redes
neurais foram comparadas entre si partir dos resultados obtidos de acuracia e perda.
Todas as arquiteturas de rede possuem quatro camadas, com 512, 256, 128 e
32 neurdnios, da entrada para a saida, nessa ordem, e utilizam a fun¢do de ativagdo
softmax, funcdo de perda Categorial Cross-Entropy e o método de parada antecipada. Nas
arquiteturas com Regularizagdo L2 e Dropout, foram utilizadas as taxas de 107° e 0,2,
respectivamente. Para o método de otimiza¢do RMSProp, utilizou-se a taxa de momento

0,1, e para SGDM, 0, 02. Além disso, as redes foram treinadas com 100 épocas no total.

4.2 Base de Dados
A base de dados UniMiB SHAR (MICUCCI; MOBILIO; NAPOLETANO, 2017) foi
utilizada da seguinte forma: selecionou-se nove atividades didrias dentre as 15 e sete

dos 30 individuos. No inicio de cada treinamento selecionou-se, de forma aleatéria, 85%
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das amostras para o conjunto de treinamento, e as 15% restantes para o conjunto de
teste e validacao.

Os dados foram dispostos em dois arquivos CSV, um contendo os valores de cada
amostra e outro informando as atividades correspondentes de cada amostra. Os valores
das amostras estdo dispostos em 1724 colunas e 453 linhas. Cada coluna corresponde
aos dados de uma atividade e as linhas possuem os dados dos trés acelerometros — 151
valores para cada eixo. Os rétulos de cada amostra, por sua vez, possuem 1724 colunas
e uma linha, onde cada coluna informa a atividade correspondente aquela amostra. Na
Tabela 2 estdo dispostas as nove atividades diarias utilizadas da base de dados UniMiB

SHAR.

Tabela 2 — Atividades didrias utilizadas para classificacdo da base de dados UniMiB

SHAR
Grupo Nome Descricao
Levantar estando deitado Ficar em pé estando previamente deitado
Deitar estando levantado Deitar estando previamente em pé

Levantar estando sentado | De estar sentado em uma cadeira para levantar

Correr Corrida moderada
Atividades Sentar Sentar estando previamente em pé
Subir escadas Subir escadas moderadamente
Descer escadas Descer escadas moderadamente
Andar Andar normalmente
Pular Pular continuamente

4.3 Recursos utilizados

Este trabalho teve como recursos utilizados os arquivos CSV relacionados a base de
dados e a plataforma Google Colaboratory para hospedagem e treinamento das redes
neurais, bem como para a elaboracgdo dos gréficos correspondentes aos treinamentos.
Google Colaboratory disponibiliza um ambiente de execugdo com as seguintes caracteris-
ticas: GPU Tesla T4, Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, 56320 KB de memoria cache L3,
13 GB de memoria RAM e 40 GB em espago de armazenamento.

O treinamento das redes neurais na plataforma Google Colaboratory se deu por
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meio da biblioteca de c6digo aberto TensorFlow, criada para aprendizado de méquina
com atuacdo em aprendizado profundo, aplicagdo de algoritmos de pré-processamento e
métodos de avaliacdo. Os recursos do TensorFlow foram acessados por meio da biblioteca

de c6digo aberto Keras, escrita na linguagem de programacao Python.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos para as arquiteturas LSTM, GRU e BLSTM estao dispostos nas

tabelas 3, 4 e 5, respectivamente. As redes foram citadas a partir de uma sigla com

a inicial de suas caracteristicas, nessa ordem: arquitetura da rede (L, G, e B), método

de otimizacdo (A, R, S), e métodos de melhoria de generalizacdo (S, L, D, DL). Por

exemplo, a arquitetura de rede LSTM, com método de otimizagdo Adam, sem melhoria

de otimizacao, sera citada como LAS.

Tabela 3 — Perda e acurdcia da rede LSTM

LSTM

Otimizacdo | Regularizacao | Perda | Acurécia
Sem Melhoria | 0,1074 | 0,9653
Adam L2 0,1644 | 0,9653
Dropout 0,2570 | 0,9498
Dropoute L2 | 0,2617 | 0,9344
Sem Melhoria | 0,1002 | 0,9653
RMSProp L2 0,2698 | 0,9421
Dropout 0,2415 | 0,9305
Dropoute L2 | 0,2654 | 0,9344
Sem Melhoria | 0,3861 | 0,8764
SGDM L2 0,3472 | 0,9266
Dropout 0,1372 | 0,9614
Dropout e L2 | 0,2966 | 0,9382
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Tabela 4 — Perda e acurdcia da rede GRU

Otimizacdo | Regularizacao | Perda | Acuracia
Sem Melhoria | 0,1435 | 0,9730
Adam L2 0,1232 | 0,9768
Dropout 0,0871 0,9807
Dropoute L2 | 0,1096 | 0,9768
Sem Melhoria | 0,0997 | 0,9846
GRU
RMSProp L2 0,1446 | 0,9653
Dropout 0,0853 | 0,9807
Dropoute L2 | 0,2313 | 0,9421
Sem Melhoria | 0,1260 | 0,9575
SGDM L2 0,5783 | 0,8649
Dropout 0,1423 | 0,9498
Dropoute L2 | 0,8161 | 0,7954
Tabela 5 — Perda e acurécia da rede BLSTM
Otimizacao | Regularizacdo | Perda | Acurdcia
Sem Melhoria | 0,7370 | 0,9846
Adam L2 0,2085 | 0,9653
Dropout 0,0869 | 0,9807
Dropoute L2 | 0,1225 | 0,9807
Sem Melhoria | 0,0439 | 0,9846
BLSTM
RMSProp L2 0,1711 | 0,9691
Dropout 0,0469 | 0,9846
Dropoute L2 | 0,1564 | 0,9768
Sem Melhoria | 0,1956 | 0,9614
SGDM L2 0,3689 | 0,9421
Dropout 0,1073 | 0,9653
Dropoute L2 | 0,4806 | 0,9035

De acordo com os resultados, a rede BRS obteve a maior acuracia, 0,9846%, e

menor taxa de perda, 0,0439%. Por outro lado, a arquitetura de rede GSDL obteve a

acurdcia mais baixa, 0,7954%, e taxa de perda mais alta, 0,8161%. Os gréficos de perda

e acuracia de ambas as redes estdo dispostos nas figuras 10 e 11, respectivamente.
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Observa-se também que os graficos da arquitetura BRS sdo bem mais estdveis que a

arquitetura GSDL.

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
(a) Gréfico da acuracia (b) Gréfico da perda

Figura 10 — Grafico da acuricia e da perda em fungdo das épocas para a arquitetura de
rede BRS

(a) Grafico da acuracia (b) Gréfico da perda

Figura 11 — Grafico da acurdcia e da perda em fungdo das épocas para a arquitetura de
rede GSDL

Na tabela 6 estdo dispostas as 10 arquiteturas de rede que obtiveram melhor
desempenho dentre as demais, considerando as métricas de perda e acuracia. Na
tabela 7, por outro lado, estdo dispostos os resultados das redes com pior desempenho.
A arquitetura LSTM, de forma geral, mostrou resultados inferiores na maioria das
combinagdes, exceto quando combinada com o algoritmo RMSProp e sem técnica de

regularizacao.
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Tabela 6 — Perda e acurécia das arquiteturas de rede com maior performance

Arquitetura | Perda | Acurdcia
BRS 0,0439 | 0,9846
BRD 0,0469 | 0,9846
GRD 0,0853 | 10,9807
BAD 0,0869 | 0,9807
GAD 0,0871 | 0,9807
GRS 0,0997 | 0,9846

GADL 0,1096 | 0,9768
LRS 0,1002 | 0,9653
BADL 0,1225 | 10,9807
BSD 0,1073 | 0,9653

Tabela 7 — Perda e acuracia das arquiteturas de rede com menor performance

Arquitetura | Perda | Acurdcia
GSDL 0,8161 | 0,7954
BAS 0,7370 | 0,9846
GSL 0,5783 | 0,8649
BSDL 0,4806 | 0,9035
LSS 0,3861 | 0,8764
BSL 0,3689 | 0,9421
LSL 0,3472 | 00,9266
LSDL 0,2966 | 0,9382
LRDL 0,2654 | 0,9344
LRL 0,2698 | 0,9421

Para comparacao, a arquitetura BiGRU treinada em Alsarhan et al. (2019), obteve
acurdcia de 93,79% para o conjunto de atividades didrias da base de dados UniMiB
SHAR. Em Alawneh et al. (2020), obteve-se 90,25% de acuracia para a arquitetura LSTM
e 91,2% para a arquitetura BLSTM. O modelo com um conjunto de redes CNN proposto
em Mukherjee et al. (2020) obteve 98,7% de acurdcia.
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Observa-se que, de forma geral, as redes BLSTM e GRU obtiveram desempenho
superior as arquiteturas LSTM, os algoritmos de otimizagdo RMSProp e Adam se desta-
cam em relagdo a SGDM, e o método de melhoria de generalizacdo Dropout isolado se
mostra mais eficiente do que sem nenhum método de generalizacdo ou combinado com

a regularizacgdo L2.
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CONCLUSOES

Neste trabalho foi avaliado o desempenho de arquiteturas de redes neurais recorrentes
a fim de reconhecer atividades humanas, com base em dados de acelerdbmetros de um
dispositivo mével. Com isso, foi possivel comparar diferentes combina¢des de modelos
de arquiteturas de rede com algoritmos de otimizacdo e técnicas de regularizacéo.

A partir dos experimentos, foi possivel concluir que as arquiteturas BLSTM e
GRU, combinadas com os algoritmos de otimizacdo RMSProp e Adam, e a técnica de
regularizagcdo Dropout, se mostram mais adequadas para o RAH dos dados presentes
na base UniMiB SHAR. Ainda, observou-se que a arquitetura BLSTM obteve melhor
desempenho que sua versao unidirecional, LSTM.

Este trabalho demonstrou que, embora ndo haja um modelo ideal ou perfeito
para uma base de dados, especialmente com um conjunto extenso de dados sujeitos
a diversos tipos de ruidos, é possivel investigar modelos mais apropriados a base de
dados, sendo assim mais propensos a serem escolhidos para o treinamento.

Como proposta para trabalhos futuros, propde-se analisar outros indicadores de
desempenho, além da perda e acurécia, comparar combinac¢des de modelos envolvendo
a arquitetura GRU com sua versao bidirecional, BiGRU, bem como validar o modelo

mais promissor em um dispositivo mével.
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