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Resumen

En esta memoria de Trabajo Fin de Grado se describe la elaboracion de un framework especializado
en el reconocimiento y clasificacion de actividades humanas (problema HAR). Para ello, el autor se
ha servido del uso de técnicas avanzas de aprendizaje automatico y profundo aplicadas sobre dos
bases de datos que contienen informacion de sensores Opticos (VICON) e inerciales (IMU). Dichos
sensores aportaran informacion sobre la posicién (vectores tridimensionales) u orientacién
(cuaterniones) de los sujetos bajo estudio que sera utilizada por las redes neuronales en el proceso de
clasificacion.

Se detalla la construccién del entorno de trabajo, disefiado bajo las méaximas de sencillez y
versatilidad, capaz de integrar multiples bases de datos y no solo aquellas dos utilizadas como
fundamento en la confeccion de este documentol. Los resultados obtenidos sobre los conjuntos de
datos publicos mencionados anteriormente tras haber sido procesados por el sistema confirman la
eficacia del mismo llegando a una solucidn satisfactoria del problema.

Palabras clave

Framework, reconocimiento de actividades humanas, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo,
sensores Opticos, sensores inerciales, redes neuronales.

1Realdisp activity recognition dataset y Hardvard neura sparse dataset.
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Abstract

This final master thesis describes the development of a framework specialized in the recognition and
classification of human activities (HAR problem). To do this, the author has made use of advanced
machine and deep learning techniques applied to two databases that contain information from optical
(VICON) and inertial (IMU) sensors. These sensors will provide information on the position (three-
dimensional vectors) or orientation (quaternions) of the subjects under study that will be used by the
neural networks in the classification process.

The construction of the work environment will be detailed as designed under the maxims of simplicity
and versatility, capable of integrating multiple databases and not only those two used as a basis in the

preparation of this document. The results obtained on the aforementioned public datasets after being
processed by the system confirm its effectiveness, reaching a satisfactory solution to the problem.

Keywords

Framework, human activity recognition, machine learning, deep learning, ambient sensors, inertial
sensors, neural networks.
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Capitulo 1. Introduccion

El presente Trabajo Fin de Grado (TFG) se ha desarrollado dentro del Grupo de Telematica e Imagen
(GTI) de la Universidad de Valladolid. Este grupo de trabajo tiene vasta experiencia en el uso de
sensores inerciales (IMU, Inertial Measurement Unit) especialmente referida al reconocimiento y
clasificacion de actividades humanas. Una muestra de ello son el Trabajo Fin de Grado (Saez Bombin,
S., 2018) y el Trabajo Fin de Master del miso autor (Sdez Bombin, S., 2020), cuyas conclusiones
tendran gran influencia en el presente documento.

Este TFG busca ampliar el campo de investigacion mediante la inclusion de sensores 6pticos VICON
(Vicon Vantage), aumentando de esta manera el espacio de aprendizaje que serd utilizado por los
sistemas de clasificacion automatica. Las disciplinas de Machine Learning (ML) y Deep Learning
(DL) adquieren, por tanto, un protagonismo esencial en esta elaboracion.

Adicionalmente, se pretende crear un sistema capaz de generalizar el problema de clasificacion de
movimiento humano y optimizar el proceso de resolucion desde el planteamiento especifico de cada
hipdtesis hasta el hallazgo de una solucion efectiva concreta.

1.1 Motivacion

Se describe el problema HAR (Human Activity Recognition) como el ejercicio de clasificacion y
reconocimiento de informacion temporal multicanal obtenida a partir de sensores que recogen la
traslacion de un sujeto humano (Zmitri et al., 2019). El objetivo final consiste en determinar
certeramente la actividad realizada por el protagonista en cada instante.

Alo largo de los tltimos afos, el foco de desarrollo se ha centrado en el uso de aprendizaje automatico
supervisado fundamentado en la capacidad de las redes neuronales profundas para extraer patrones y
caracteristicas inherentes al movimiento de todos los seres humanos (Zmitri et al., 2019).

A diferencia de los excelentes resultados obtenidos en campos similares, como el procesado de
lenguaje natural, reconocimiento de lenguaje o vision artificial, el problema de clasificacion y
reconocimiento de movimiento humano sigue suponiendo un gran reto en la actualidad debido, entre
otras razones, a la enorme varianza que introduce cada sujeto al realizar una acciéon (con sus
peculiaridades) o a la similitud entre clases (semejanza entre las actividades realizadas).

Estas dos problematicas, no obstante, suelen estar presentes también en todas las hipotesis de los
campos de éxito anteriormente mencionados. Sin embargo, la mayor adversidad en este caso reside
en que una determinada accion estd a su vez constituida por un conjunto de movimientos basicos que
se suceden en un breve periodo de tiempo y que estan presentes del mismo modo en otro sin fin de
actividades; ello dificulta sobremanera la caracterizacion particular de la accion original.

Universidad de Valladolid 14



1.2 Hipotesis y objetivos

El movimiento de una mano, la rotacién de una cadera o el cabeceo al afirmar captados mediante un
sensor que opera a una determinada frecuencia pueden ser interpretados como una sefial continua al
constituir un flujo constante de datos. Este TFG parte de la hipotesis que asegura la existencia de
patrones caracteristicos y esenciales del movimiento humano contenidos en dichas sefiales y que
sirven para caracterizar inequivocamente una accion concreta.

Tradicionalmente las IMUs (Unidades de Medicion Inerciales) han sido utilizadas para cuantificar y
medir tales sefales, haciendo uso de aceleroémetros y giroscopios colocados en puntos estratégicos
del cuerpo humano, habitualmente donde confluyen dos extremidades: hombro, rodilla, mufieca... El
documento se centra, por otra parte, en el uso de los conocidos sistemas VICON compuestos por
multiples camaras que se disponen alrededor del sujeto y que, del mismo modo que las IMUs, aportan
informacion sobre su posicion, velocidad o aceleracion. Aunque a priori el planteamiento parece
similar, lo cierto es que representa un cambio de perspectiva radical.

Se considera, en definitiva, la posibilidad de abstraer las propiedades tnicas de distintas actividades
a partir de secuencias finitas de movimiento generadas via sensores ambientales. Para ello, se
pretende hacer uso de redes neuronales profundas que aplicardn de manera sucesiva una serie de
transformaciones no lineales sobre las sefales obtenidas con el fin de extraer singularidades cada vez
mas exclusivas.

Finalmente, tras advertir la similitud que presentan entre si las distintas soluciones propuestas
histéricamente para resolver el problema HAR, se opta por construir una herramienta capaz de
integrar gran parte de ellas adaptandose a las peculiaridades de cada caso de uso.

Por consiguiente, el presente documento tiene tres objetivos principales:

1. Acometer la construccion de una herramienta capaz de aplicar sin esfuerzo y
repetitivamente aquellas operaciones Optimas sobre los datos de entrada que conduzcan a la
mejor solucion del problema HAR basado en muestras temporales.

2. Abordar el problema HAR especifico referido a la base de datos Harvard Neura Sparse
Dataset. Se desarrollard un analisis complejo para determinar los modelos de redes neuronales
optimos aplicados a la clasificacion de movimiento humano a partir de los datos obtenidos de
sensores que reportan informacion sobre la mitad inferior del cuerpo humano.

3. Demostrar la validez de los datos obtenidos a través de sistemas de video/ambientales
(Vicon Vantage) de forma alternativa a los sistemas inerciales.

Universidad de Valladolid 15



1.3 Fases y métodos

A lo largo de este TFG el autor ha seguido las siguientes fases:

1.

Formacion basica en la rama de inteligencia artificial. De cara a afrontar los retos que
presenta esta investigacion, el autor se formo6 previamente en el campo de la inteligencia
artificial a través de varios cursos on-line en la plataforma Udemy (Gomila Salas, 2020b,
2020a).

Eleccion y analisis del dataset. La base de datos que sirve para plantear la hipdtesis inicial
fue facilitada por el Dr. D. Mario Martinez Zarzuela. Seguidamente se procedi6 a un analisis
minucioso de la informacién disponible valorando los posibles fallos que pudiera contener.
Disefio e implementacion de la solucién. Con el marco de trabajo inicial establecido y tras
advertir la similitud que presentan entre si los problemas de tipo HAR, se decide crear una
solucion general capaz de agilizar el proceso de resolucion.

Evaluacion global de la herramienta. Una vez creada la herramienta, se prosigue con una
fase de pruebas cuya finalidad no es obtener resultados relevantes para la investigacion, sino
asegurar el correcto funcionamiento de la misma. En esta fase se afiaden nuevas
funcionalidades potenciales y se depuran errores de implementacion.

Disefio e implementacion de redes neuronales. Junto con la tercera fase, es la mas extensa
de todas: se suceden etapas de disefio de redes neuronales, ajuste de hiperparametros, reflexion
sobre los resultados obtenidos y valoracion de posibles alternativas. Ademads, se decide incluir
en la herramienta la capacidad para elaborar métricas de rendimiento a partir de los
entrenamientos realizados; de este modo es posible identificar de manera mas sencilla y
precisa las debilidades y puntos fuertes de cada disefo.

Incorporacion de datasets alternativos. Con los resultados obtenidos tras integrar la base
de datos Neura Sparse se procede con el estudio sobre el conjunto Realdisp, que ya habia sido
objeto de investigacion por parte del alumno Sdez Bombin, S. El objetivo de esta tltima fase
es emular los resultados obtenidos y confirmar el éxito de la herramienta.

Universidad de Valladolid 16



1.4 Recursos disponibles

1.4.1 Hardware

El presente TFG ha sido desarrollado en su totalidad sobre un ordenador de sobremesa personal que
ejecuta un sistema operativo Linux. Dicha maquina consta de:

Procesador CPU Intel® Core™ i7-9700k

Memoria RAM Corsair Vegeance PRO 32 GB a 3200 MHz.
Tarjeta grafica GPU Nvidia® GeForce NVIDIA RTX 3080.
Disco duro Samsung 970 Evo Plus M.2 de 500 GB.

1.4.2 Software

La implementacion software del framework es fruto de la cohesion de multiples tecnologias
comunmente utilizadas en los entornos profesionales mas competitivos, pudiendo distinguirse:

Arquitectura
Referido a la parte mas estructural del entorno de trabajo (framework).
e Docker: tecnologia fundamentada en el uso de “contenedores” que permite generar
instancias basadas en Linux y que refleja su maxima expresion bajo el plugin de docker-

compose. Su utilidad reside en la capacidad de mantener entornos de desarrollo estables e
independientes de la maquina Aost donde se ejecuta el servicio.

& . )

A
docker é%}%@

Figura 1. Logotipo Docker

e Flask: framework desarrollado en Python que facilita la creacion de aplicaciones web.
Destaca por ser ligero, no necesitar de librerias externas ni requerir el uso de una base de
datos.

Figura 2. Logotipo Flask

Universidad de Valladolid 17



Desarrollo
Referido a la parte funcional del entorno de trabajo.

e Shell: intérprete de comandos de Linux que permite generar scripts con el fin de

automatizar procesos recurrentes.
( @BASH

Figura 3. Logotipo bash

e Python: es un lenguaje de programacion interpretado de alto nivel. Su enfoque general y
multiplataforma representa la opciéon mas adecuada de cara a implementar una solucion
dindmica y adaptativa. Tiene integracion total con multitud de utilidades de terceros
enfocadas al ambito de la inteligencia artificial como Tensorflow o Keras.

A

PYTHON

Figura 4. Logotipo Python

e TensorFlow: “Es una plataforma de cddigo abierto de extremo a extremo para el
aprendizaje automatico” (ZensorFlow, n.d.). Incorpora toda la instrumentacion necesaria
para aplicar la amplia mayoria de conocimientos tedricos actuales a soluciones software
de aprendizaje profundo.

El cédigo fue liberado en 2015 por Google, que lo habia creado como segunda generacion
del proyecto “Google Brain”. Sobre TensorFlow se desarrolld posteriormente Keras, con
un nivel mayor de abstraccion facilitando la entrada de nuevos desarrolladores. No
obstante, aunque algo mas complejo, Tensorflow posee mayor versatilidad y, por tanto, es
la utilidad que se ha escogido en la elaboracion de esta investigacion.

| r\
Tensor

Keras

Figura 5. Logotipo Tensorflow y Keras

e Unity: “Unity es una herramienta de desarrollo de videojuegos creada por la empresa Unity
Technologies... que también se ha utilizado para crear experiencias de Realidad Virtual
interactivas e incluso miniseries” (Garcia, 2019). La herramienta nos facilitard la
comprension y representacion tridimensional del problema.

& unity

Figura 6. Logotipo Unity
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1.5 Estructura de la memoria.

La presente memoria ha sido dispuesta en multiples capitulos emulando el orden 16gico-temporal
sucedido a lo largo de este Trabajo Fin de Grado.

En el primer capitulo se ha descrito la naturaleza del problema, y a continuacion se ha planteado la
hipdtesis inicial y la causa que ha motivado el comienzo de la investigacion. Finalmente, se ha
recopilado el conjunto de medios tedricos y técnicos disponibles a la hora de abordar la tarea.

En el segundo capitulo se describe el contexto cientifico actual que rodea el campo del aprendizaje
profundo incidiendo en la resolucion del problema de deteccion y clasificacion de movimiento
humano. Se evaltan también las técnicas de ML mads relevantes que seran utilizadas. Por ultimo, se
analizan las bases de datos protagonistas de este Trabajo.

A lo largo del tercer capitulo se realiza una detallada descripcion del framework desarrollado, al
constituir uno de los elementos mas trascendentes. Comenzando con la visién arquitectonica del
proyecto hasta los fundamentos de software mas esenciales, se revisita en esta seccion toda la
tecnologia utilizada por el autor.

En el cuarto capitulo se expone el discurso 16gico y tedrico que guia la toma de decisiones a la hora
de disefiar los diferentes modelos de redes neuronales. Se incorporan los resultados méas diferenciales
intentando motivar la causa-efecto de los mismos y, en definitiva, se manifiesta el progreso efectivo
en la resolucion del problema.

Finalmente, en el quinto capitulo se exponen las conclusiones mas notorias y se discuten las posibles
lineas futuras objeto de exploracion.

Adicionalmente se incorporan dos anexos:

* ANEXO I: presupuesto del proyecto.

* ANEXO II: guia de uso del framework. Escrito en inglés, se trata de un documento técnico
que detalla todos los requisitos necesarios para poder utilizar el entorno de trabajo. Asimismo,
se incluyen las instrucciones de uso para futuros investigadores.

« ANEXO III: en este apartado se muestran las matrices de confusion y las métricas obtenidas
tras los entrenamientos con las redes neuronales que se han demostrado mas relevantes.
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Capitulo 2. Revision del estado de conocimiento

En la ultima década el reconocimiento de actividades fisicas humanas ha suscitado el interés de la
comunidad cientifica, fomentado en gran parte por el auge de la computacion ubicua -ubiquitous
computin- (Zhang & Sawchuk, 2012) . Enfrentada a la tradicional computacion de escritorio (desktop
computing), esta nueva corriente engloba “todos aquellos servicios que permiten al usuario interactuar
con los sistemas digitales mediante interfaces naturales como el movimiento o la voz sin necesidad
de un teclado o un ratén de por medio” (FRACTALIA, 2016).

Adicionalmente, otro tipo de motivaciones como la correccion de la postura humana, la deteccion
precoz de hdbitos motrices incorrectos o la evaluacion del rendimiento de los atletas profesionales se
han sumado al mar de aplicaciones que generan la necesidad de abordar el problema de deteccion y
clasificaciéon de movimiento humano (Human activity recognition).

2.1 Problema HAR

Desde sus inicios, y como ya se ha mencionado en el presente documento, este problema se
fundamenta sobre la posibilidad de identificar el movimiento humano a partir de sefiales captadas
por, generalmente, dos tipos de sensores: sensores ambientales o sensores “vestibles”, también
conocidos como on-body sensors.

Los sistemas de sensores optoelectronicos estan constituidos esencialmente por una o varias
camaras que se colocan estratégicamente para captar el movimiento de un sujeto. La principal y
evidente desventaja reside en la necesidad previa de preparar y mantener la instalacion que, ademas,
vera su uso limitado al rango de accion de las propias camaras.

Figura 7. Captura de movimiento via sensores optoelectronicos

Sobre el video obtenido se aplica tipicamente un algoritmo de procesado computacional para extraer
exclusivamente la informacion relativa al movimiento; este proceso suele ser costoso en tiempo y
dinero. Ademas, el contenido original de los videos puede incluir informacion que entre en conflicto
con la Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre, de Proteccion de Datos Personales y garantia de los
derechos digitales, lo que degrada aun maés la eficiencia de este tipo de soluciones.
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Frente a ello, los sistemas de sensores vestibles estan formados por sensores inerciales y magnéticos
que contienen giroscopios, acelerometros y magnetometros. La principal ventaja de estas soluciones
es que pueden ser facilmente integradas en dispositivos de uso comtin como relojes o smartphones;
asi, su uso resulta transparente para el usuario final y practicamente ilimitado en cuanto al area
geografica de aplicacion.

No obstante, con el objetivo de conseguir una representacion fidedigna de la realidad con valor
suficiente para resolver nuestro problema, es recomendable utilizar varios sensores de manera
simultanea, como se muestra en la imagen.

Figura 8. Uso de multiples sensores inerciales

Es precisamente la necesidad del uso de multiples sensores el Talon de Aquiles de estos sistemas; tal
y como se describe en el articulo (Banos et al., 2014), la propia colocacion de dichos dispositivos
genera una serie de errores de medicion derivados que, ademas de tener dificil solucion, son
complicados de identificar. No obstante -como se concluye en el citado estudio-, a medida que
aumente el nimero de sensores la incorrecta colocacion de uno so6lo de ellos tendra un impacto menor
en la decision final.

Aunque ambas opciones tienen su desventajas y bondades, los sistemas vestibles se demuestran mas
populares debido esencialmente a su inferior coste y sencillo mantenimiento. Sin embargo, siempre
resultard interesante comparar el desempeiio de ambas alternativas para cada situacion particular.

En cualquier caso, e independientemente del sistema que utilicemos para obtener los datos, el objetivo

final del problema HAR serd determinar certeramente a partir de las series temporales de datos qué
actividad esta realizando el protagonista de la accion.
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2.2 Estado del arte

En todo estudio fundamentado sobre series de datos temporales generados por sensores, la comunidad
cientifica ha coincidido habitualmente en aplicar un esquema de trabajo similar que se ve
perfectamente reflejado en la imagen extraida del articulo cientifico “Recent Progress in Sensing
and Computing Techniques for human activity recognition and motion andlisis” (Meng et al.,
2020).

Feature
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Figura 9. Esquema de resolucion comun del problema HAR

Sliding window

Tras la obtencion de los datos es comin acometer una fase de segmentacion que se encarga de dividir
las series temporales obtenidas de forma continua en intervalos més pequefios. El objetivo es generar
muestras individuales limitadas en el tiempo que puedan ser procesadas y utilizadas por los distintos
sistemas de clasificacion. Como se explica en el articulo, el tamafio de la ventana temporal utilizado
para dividir los datos influird de manera determinante en el resultado del problema; es por ello que
esta técnica recibe en ocasiones el nombre de sliding window.

A continuacion, sucede una fase de extraccion de caracteristicas (feature extraction) con el objetivo
de resaltar las peculiaridades de los datos obtenidos. En ocasiones dicha fase se reduce a eliminar la
informacion menos relevante de las series de datos y propagar aquella de mayor interés. Sin embargo,
a lo largo de los tltimos afios se han desarrollado multitud de operaciones de preprocesado que se
pueden aplicar sobre los datos y que se han demostrado certeras a la hora de facilitar el futuro proceso
de clasificacion:

e Normalizacion de los segmentos de datos/ventanas temporales:
o Eliminacién de la media: restar la media a todos los datos.
o Z-Score: dividir los datos entre la desviacion estandar.
o Normalizacion: dividir cada valor entre la magnitud total del segmento.
o Ecualizacion del histograma.

e Obtencidn de informacion frecuencial a partir de los segmentos temporales.

e Descarte de los instantes con velocidad nula, técnica conocida como eliminacion de la
actividad nula (Ribeiro et al., 2020).

Una vez generadas las muestras finales que se van a utilizar en el proceso de clasificacion, se ha de
determinar el sistema de clasificacion automatica a emplear. A pesar del tradicional uso de
algoritmos de ML su popularidad ha descendido tras la reciente aparicion de las redes neuronales
profundas (Deep Learning).
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Siguiendo el anterior esquema de trabajo, el documento Deep Convolutional Neural Networks on
Multichannel Time Series For Human Activity Recognition (Yang et al., 2015), opta por el uso de
redes neuronales convolucionales como sistema de clasificacion. Los -quizé no tan alentadores-
resultados obtenidos del 86.4% de precision encuentran su explicacion esencialmente en el prematuro
estado de la tecnologia de redes neuronales en aquel momento y en la precariedad de las operaciones
de extraccion de caracteristicas aplicadas.

Mas tarde, en el articulo Feature extraction for robust physical activity recongnition (Jiadong Zhu,
Ruben San-Segundo y José M. Pardo, 2017) se propone una solucién para el problema HAR haciendo
uso exclusivo de algoritmos de ML sobre de la informacion contenida en la base de datos REALDISP
Activity Recgonition dataset.
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Figura 10. Esquema de solucion propuesto

El esquema propuesto por los compaifieros de la Universidad Politécnica de Madrid (UPM) coindice,
en gran medida y de nuevo, con la “manera de hacer” tradicional que se ha expuesto anteriormente.
En este caso los algoritmos de clasificacion seleccionados fueron J48 y Random Forest, logrando el
segundo resultados del 96,1% de precision en la clasificacion de movimiento.

Se ha hecho especial hincapi¢ en el articulo anterior al poseer extrema relacion con el estudio
realizado por D. Sergio Sdez Bombin ya que ambos hacen uso de la misma base de datos REALDISP
Activity Recognition dataset. Por su parte, éste propone una solucion que incorpora el uso de redes
neuronales profundas novedosas como la combinacion CNN+LSTM (red neuronal convolucional
seguida de una Long Short Term) en lugar de algoritmos de ML.

Los resultados obtenidos en este tercer estudio obtuvieron una precision similar del 96%, lo que
confirma el gran avance de la tecnologia desde el primer estudio citado (afio 2015). De hecho, las
redes neuronales profundas se han demostrado actualmente mas eficaces al degradarse la precision
en menor proporcion a medida que aumenta el nimero de actividades a clasificar (en comparacion a
los algoritmos de ML tradicionales).

No obstante, los resultados obtenidos por D. Sergio Sdez Bombin deben aceptados con precaucion al
no hacer un uso total de la base de datos -a diferencia del primer estudio- filtrando algunas actividades

y sujetos problematicos.

En definitiva, independientemente del sistema de clasificacion elegido queda patente el esquema de
trabajo habitual (Figura 9) que guiar efectivamente el presente Trabajo Fin de Grado.
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2.3 Analisis del caso de uso concreto

Principalmente este TFG se centra en la resolucion del problema HAR empleando los datos
proporcionados por el estudio “Replication Data for Estimating Lower Limb Kinematics using a
Reduced Wearable Sensor Count” (Sy, 2019).

El experimento contiene informacion de siete sujetos realizando diez actividades distintas para cuya
medicion se han utilizado tanto el sistema ambiental Vicon Vantage (ocho cdmaras rodeando al
individuo) como el sistema inercial xSens (7 sensores colocados sobre el cuerpo del sujeto). Como
se ha detallado anteriormente el autor empleard sus esfuerzos en el estudio proporcionado por los
sensores ambientales Vicon Vantage con el fin de demostrar su valia.

Movement
Static
Walk
Figure of 8
Zig-Zag
5-minute walk
Speedskater
Jog
Jumping jacks

High knees

Description
Stand stil
Wall straight and back
Wall in figures of eight
Walk zigzag
Undirected walk, side step, and stand
Speedskater on the spot
Jog straight and return
Jumping jacks on the spot

High knee jog straight and return

Time

~10

~60

~60

~300

~30

~30

~30

Tabla 1. Actividades grabadas en la base de datos

En cualquier caso, ambos sistemas proporcionan tablas de datos temporales que aportan informacion
sobre la posicion u orientacion de puntos estratégicos de la parte inferior del cuerpo humano:
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SENSOR DESCRIPCION SENSOR DESCRIPCION
3D 4D

PELV Pelvis qRPV Pelvis
RFEP Rodilla derecha qRSK Tibia derecha
LFEP Rodilla izquierda qLSK Tibia izquierda
RFEO Tobillo derecho qRTH Fémur derecho
LFEO Tobillo izquierdo qLTH Fémur izquierdo
LTOE Pie izquierdo qRFT Pie derecho
RTOE Pie derecho qLFT Pie izquierdo

Tabla 2. Sensores de posicion y orientacion
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Cada sensor genera un valor con la correspondiente posicion u orientacion con una frecuencia de 100
Hz; estos valores seran almacenados en tablas individuales en funcion de la actividad, el sujeto o el
nimero de intento realizado.

Adicionalmente, se integrara en la herramienta creada la ya mencionada base de datos REALDISP
Activity Recognition dataset (UCI Machine Learning Repository, 2014) utilizada en el estudio
realizado por la UPM, asi como por D. Sergio Sdez Bombin con tres objetivos:

e Comprobar cuan facil es adaptar un modelo adicional de base de datos a la herramienta creada.

e Emular los resultados obtenidos por D. Sergio Saez Bombin.

e Comparar la solucion del problema HAR en términos de precision al entrenar las distintas
redes neuronales sobre los datos proporcionados por este segundo estudio basado en la
medicion via sensores inerciales en contraposicion de los sistemas ambientales.

En este segundo caso, como se aprecia en la tabla 3, se trata de nueve sensores inerciales colocados
a lo largo de todo el cuerpo que plasman los datos de treinta y tres actividades entre las que podemos
mencionar saltar a la comba, rotar los hombros o realizar circulos con los brazos abiertos. A diferencia
de la primera base de datos, en este caso coinciden los puntos donde se reporta la informacion de
orientacion y posicion, incluyendo ademas otros valores como la aceleracion o el valor del campo
magnético.

SENSORES 3D, 4D Y OTROS VALORES DESCRIPCION
RLA Inferior brazo derecho
RUA Superior brazo derecho
BACK Espalda
LUA Superior brazo izquierdo
LLA Inferior brazo izquierdo
RC Pantorrilla derecha
RT Fémur derecho
LT Fémur izquierdo
LC Pantorrilla izquierda

Tabla 3. Sensores inerciales REALDISP

De nuevo, la informacion grabada generara tablas de datos con un valor instantaneo cada 50 Hz.

En ambos casos, se ha realizado un filtrado de las actividades objeto de clasificacion: de aquellas
expuestas en la Tabla 1 se han eliminado “Jog” al presentar un nimero de muestras insuficiente y “5-
Minute-Walk” puesto que existe informacion suficiente relativa a la accion de andar en la propia
actividad “Walk”. Por su parte para las actividades en la base de datos RealDisp, al tratarse en este
caso un estudio comparativo con el realizado con D. Sergio Sdez Bombin se han tenido en cuenta
unicamente las actividades consideradas en su momento.
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Capitulo 3. Framework de preprocesado y
entrenamiento

En el capitulo anterior se determina la necesidad y conveniencia de usar técnicas avanzadas de
Machine learning y Deep learning en la resolucion del problema HAR. Como consecuencia de la
implementaciéon de un esquema global y tUnico surge la herramienta de preprocesado y
entrenamiento. Aunque ciertamente esté centrada en este objetivo concreto, el uso parcial de la
misma podria influir directamente en el flujo de trabajo de otras muchas casuisticas o servir como
inspiracion en otros disefios y problemas.

3.1 Arquitectura Docker

Docker es una herramienta de virtualizacion capaz de empaquetar software en unidades
estandarizadas denominadas “imagenes” que incluyen todo lo necesario para que dicho software
pueda ser utilizado (Contenedores de Docker | ;Qué Es Docker? | AWS, n.d.) . Cuando una imagen
es ejecutada se genera una instancia o contenedor, que convive con el sistema host pero que actia
de manera independiente. Existen multitud de imdgenes Docker ya creadas que realizan tareas como
ejecutar un servidor Nginx (NGINX | High Performance Load Balancer, Web Server, & Reverse
Proxy, n.d.) o desplegar una pasarela de ciberseguridad como Kong (Kong API Gateway - KongHQ,
n.d.). Tipicamente estas imagenes base se encuentran alojadas en repositorios publicos -véase
https://hub.docker.com/ o https://ngc.nvidia.com/catalog/containers- accesibles al para el uso de
forma no comercial (o incluso en cuantiosas ocasiones también comercialmente).

En la construccion de cualquier entorno de desarrollo se comenzara esencialmente con una de las
citadas imdgenes que aportard los requisitos minimos del sistema. La correcta eleccion de este punto
de partida resulta crucial puesto que idealmente contendra todas las necesidades de nuestro sistema
sin incorporar utilidades excesivas que disminuyan la eficiencia del mismo. El objetivo final es
conseguir la minima version capaz de desarrollar el trabajo deseado.

No obstante, es comun que dichas iméagenes no satisfagan completamente nuestros requisitos, asi que,
con el objetivo de completarlas, podemos hacer uso del Dockerfile. Este fichero de texto plano
habilita la generacion de contenedores ejecutando sobre las imagenes primigenias una serie de
instrucciones previas que permiten al usuario perfeccionar la instancia a placer descargando las
dependencias y programas adicionales.

El disefio de una arquitectura basada en contenedores debe cumplir cuatro reglas basicas (Docker
Development Best Practices | Docker Documentation, n.d.):

e Modularidad: cada contenedor debe ejecutar idealmente una tUnica tarea meridianamente
concreta e independiente. El producto final debera surgir como combinacion de las diferentes
instancias.

e Transparencia: la comunicacion entre contenedores deberd reducirse a la minima expresion;
si dos instancias no se relacionan directamente no deberan tener constancia mutua.

e Escalabilidad: el entorno debe estar preparado para soportar un aumento de demanda sin que
ello suponga un incremento desproporcionado de los recursos necesarios.

e Manejo de entornos: se recomienda utilizar una arquitectura adaptada para cada ambito de
despliegue. Habitualmente se puede diferenciar entre los entornos de desarrollo, pruebas,
preproduccion y produccion.

Universidad de Valladolid 26


https://hub.docker.com/
https://ngc.nvidia.com/catalog/containers

Asi pues, la arquitectura planteada para este Trabajo Fin de grado est4 constituida por los siguientes
contenedores o “entornos”: el contenedor de preprocesado, ¢l contenedor de entrenamiento y el
contenedor de inferencia.

Shared volume between environments

Final
Dataset

Training Pre-process

environment environment Inference AP|

Figura 11. Arquitectura del framework de preprocesado y entrenamiento

El contenedor de preprocesado, como su propio nombre indica, se encargara de procesar los datasets
que contengan informacion temporal relativa al movimiento de seres humanos aplicando las técnicas
de segmentacion y extraccion de caracteristicas revisadas en el Capitulo 2. Como podemos
observar, esta conectado con el contenedor de entrenamiento a través de un volumen compartido;
en este directorio se depositara el resultado del pre-procesado disponiendo el conjunto de datos para
comenzar la fase de entrenamiento.

Por su parte, este segundo contenedor proporciona un marco de trabajo listo y estable capaz de
abordar la tarea de clasificacion haciendo uso de las técnicas de Deep Learning mas actuales. El
resultado de los entrenamientos podra ser cargado en el contenedor de inferencia que pone a
disposicion del investigador un pequefio API REST capaz de responder peticiones de clasificacion;
es decir, hacer un uso efectivo de los modelos entrenados. A lo largo del presente capitulo
analizaremos en profundidad el contenido de los distintos entornos, si bien nos centraremos de
momento en la arquitectura per se.

3.1.1 Dockerfiles

Como hemos explicado anteriormente, cada contenedor se construye a partir un Dockerfile sobre una
imagen base predefinida. En el caso del entorno de preprocesado se ha elegido la imagen python3
(Python - Official Image | Docker Hub). Accesoriamente se han afiadido las librerias: funcional toolz
(Pytoolz/Toolz: A Functional Standard Library for Python), matematica numpy (NumPy) y de
analisis de datos pandas (Pandas - Python Data Analysis Library).

FROM python:3
RUM pip install toolz %

pip install numpy %

pip install pandas

Figura 12. Dockerfile del contenedor de preprocesado
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Los contenedores de entrenamiento e inferencia son similares entre si, ya que ambos estan construidos
sobre la imagen nvcr.io/nvidia/tensorflow:20.12-tf2-py3 creada por Nvidia. Sobre un sistema
Linux, incorpora todos los requisitos necesarios para cargar y entrenar modelos de redes neuronales
basados en Tensorflow.

Por su parte, el entorno de entrenamiento contiene adicionalmente las siguientes librerias de Python
3 instaladas mediante el fichero requirements. txt:

e Matplotlib: facilita la creacion de visualizaciones en Python (Matplotlib: Python Plotting —
Matplotlib 3.4.3 Documentation).

e Sklearn: incorpora instrumentaciéon para el andlisis predictivo de datos (Scikit-Learn:
Machine Learning in Python — Scikit-Learn 0.24.2 Documentation)

e Seaborn: herramienta para representacion de datos estadisticos (Waskom, 2021).

e Pandas.

e Keras. (Capitulo 1).

FROM nver.io/nvidia/tensorflow:28.12-tF2-py3

COPY requirements.txt fsrc/f

RUN pip install -r fsrc/requirements.txt
Figura 13. Dockerfile del contenedor de entrenamiento

Ademas, el contendor de inferencia anade las librerias:

e Flask y flask_restful. (Capitulo 1).
o PyJWT (version 1.7.1): facilita el tratamiento de ficheros JSON (Welcome to PyJWT —
PyJWT 2.1.0 Documentation).

e Request: incorpora todas las herramientas necesarias para generar una comunicacion HTTP
en Python (Requests: HTTP for Humans™ — Requests 2.26.0 Documentation).

FROM nver.io/nvidia/tensorflow:28.12-tF2-py3

COPY requirements.txt fapp/

RUN pip install -r fapp/reguirements.txt

Figura 14. Dockerfile del contenedor API de inferencia

3.1.2 Docker-compose

Con el objetivo de definir las relaciones entre instancias para entornos multi-contenedor se cre6 el
plugin conocido como “compose”; gracias a un fichero de configuracion YAML los desarrolladores
pueden caracterizar la totalidad del marco de trabajo permitiendo, entre otras muchas bondades,
desplegarlo con un solo comando.

Se trata, por tanto, de un “orquestador” que facilita la coordinacion entre contenedores y que sera

clave en el éxito de la herramienta creada al convertir la ardua tarea de despliegue de la infraestructura
en un procedimiento transparente para futuros investigadores.
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version: "3"

services:

# Processing environment

preprocesser:
build:
context: ./docker/pre-processing
volumes:
- Lfframework/pre-processing: /TFG/framework/pre-processing
- Jfframewcrk/final-dataset:/TFG/framework/final-dataset
working_dir: /TFG/framework/pre-processing

command: tail -f fdew/null

# Training environment

trainer:
build:
context: ./docker/train
volumes:
- .fframework/train:/TFG/framework/train
- Jfframewcrk/final-dataset:/TFG/framework/final-dataset
working_dir: /TFG/framework/train
command: tail -f /dew/mull
deploy:
resources:
reservations:
devices:

- capabilities: [gpul

# Inference API

inferencer
build:
context: ./docker/inference
ports:
- "3@852:8a832"
volumes:

- fframework/inference: /TFG/framewerk/inference
working_dir: (TFG/framework/inference
command: python3 inferenceServer.py
environment:

LOG_LEVEL: DEBUG

EMV: LOCAL

SERVER_PORT: B8@82

DEFAULT_MM: MN5-258-28-9-1
deploy:

resources:

reservations:
devices:

- capabilities: [gpul

Figura 15. Docker-Compose
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Como observa en la imagen anterior, para cada entorno se define el parametro “build” que es la ruta
donde se encuentra el Dockerfile usado como referencia. A continuacion, se caracterizan los
volumenes de memoria compartidos entre la maquina host y las distintas instancias; cabe destacar en
este sentido el usado para almacenar el dataset tras el preprocesado que se comparte entre los entornos
de entrenamiento y preprocesado mediante las lineas 12 y 24.

Por otro lado, los contenedores pueden hacer uso de los recursos hardware del sistema; por ejemplo,
la tarjeta grafica dedicada (lineas 31 y 54). También se puede definir un mapeo de los puertos TCP/IP
de la maquina host con los contenedores: en este caso el entorno de inferencia hara uso del puerto
local 8082 (linea 40) donde sera accesible el API REST (linea 48).

3.1.3 Utilidades transversales: GNU Make v JSON

A lo largo del presente documento se mencionard en multiples ocasiones la utilidad Make (Make -
GNU Project - Free Software Foundation); se trata de “una herramienta que controla la generacion
de ejecutables... que toma la informacién a partir de un fichero de texto denominado makefile”. De
esta manera, el disefiador ahonda en la idea de transparencia haciendo el entorno mucho mas
accesible.

Usage: make <command>

Commands:
help: Show this help information
develenv-up: Launch the development environment with a docker-compose of the service
preprocess-sh: Access to a shell of a launched preprocessing environment
train-sh: Access to a shell of a launched training environment
inference-sh: Access to a shell of a launched inference environment
develenv-down: Stop the development environment

Figura 16. Opciones make sobre el framework global

Para interactuar con el framework en primera instancia sélo serd necesario ejecutar el comando
“make” seguido de cualquiera de las siguientes instrucciones:

Help: desplegar lista de opciones make.

Develenv-up: desplegar localmente el framework.
Develenv-down: apagar el despliegue local del framework.
Preprocess-sh: acceder al contenedor de preprocesado.
Train-sh: acceder al contenedor de entrenamiento.
Inference-sh: acceder al contenedor de inferencia.

Destaca el uso del formato JavaScript Object Notation (JSON) con el objetivo de modelar todos los
parametros configurables de la herramienta. Tal y como se describe en documentos como “Speed up
development with a JSON Configuration File” (Koo, 2020) este formato permite generar codigo
versatil de forma sencilla.

El uso de estas dos tecnologias transversales tiene como objetivo, en definitiva, facilitar el acceso a
la herramienta abstrayendo los detalles mas técnicos aportando robustez y transparencia.
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3.2 Entorno de pre-procesado

El entorno de preprocesado dispone una variedad de técnicas de ML que seran aplicadas sobre el
conjunto de datos de entrada dejando cierto margen de decision al investigador. El objetivo es
modificar el dataset original para facilitar la posterior fase de entrenamiento de redes neuronales.

Este contenedor es el méas especifico de todos, en lo que a la resolucion del problema HAR se refiere
y, en esencia, el unico requisito para poder usarlo es que los datos de entrada correspondan a muestras
temporales obtenidas a partir de sensores 3D o 4D. De este modo, la informacion de cada actividad
realizada por un determinado sujeto debera estar definida en un fichero .csv con el siguiente formato.

R FELV_1 PELV_2 PELV_3 LFEP_1 LFEP_2 LFEP_3 LFEO_1 LFEQ 2 LFEO_3 LTIO_1 LTio_2 LTI0_3
2 40.01596490637 0.32289928 09415684609 0.08953610405 0.2581864589 0.8555807335 40.1080942134 0.2374734178 0.4575910444 401008051018 0.1987609019 0.0795145425
40.01609043372 0.3228450544 0.841599039 008966353519 0.2581835116 0.8555738502 40.1080693391 0.2376779534 0.4577460038 401008191894 01987241691 0.07948284967

4 4.01622681463 0.3227940252 09416261484 0.08980601529 0.2581763648 0.8555741732 40.1080208231 0.2379179089 0.4579481067 40.1008288018 01986784834 0.07946858821
5 40.01637253285 0.3227462632 09416517686 00899628141 0.2581840531 0.8555827151 401079498142 0.2381992218 0.4581952499 01008323655 0.195620896 007944270094
0.0165253321 0.3227013085 09416753984 0.09013157972 0.2551448466 0.5556004928 40.1078605412 0.2385286315 0.4584753394 0.100820274 01985514352 0.07941598245

7 40.01665210493 0.3226592481 09416980053 -0.09030920467 0.2551182324 0.8556284789 401077622481 0.2389127293 0.4587863252 <0.1008194215 0.1984701164 0.0793891317
0.01683929398 03226201787 09417205592 000049177337 02580843339 0.8556686391 01076632841 0.2393620896 04591060743 01008042133 01983819203 007936266638
0.01699425542 0.322585196 09417450176 0.09067520907 02580458406 0.8557209186 01075749368 0.2398852591 04594265169 01007855898 0198288812 0.0793369656

10 001714290564 03225548801 09417708355 009085506879 02579990498 0.8557B53163 01075076961 0.2404987466 04597334253 01007667519 01981997142 0.07931148728
11 001728317002 03225307956 09417989662 -0.09102724211 02579486522 0.8558617208 01074719491 0241217194 04600196079 -0.1007513803 01981225375 0.07928561243
12 0.01741316288 0.3225140025 09418303742 0.09118837199 0.2578817025 0.8550491593 01074742251 0.2420613096 04602767259 01007433507 01950651763 007925812396
13 0.01753150144 03225030311 09418650756 0.09133577295 02578202784 08560485895 -0.1075200257 0.2430529366 04605024117 01007463458 01950385212 0.07922724812
14 0.01763783451 03224968424 09419005867 0.09146793774 02577553565 0.8561571118 01076138887 02442158584 04606852514 01007630404 01950464814 0.07918122715
15 001773410823 0.3224878648 09419355665 0.09158538764 02576618058 08562736825 01077532802 0.2455735068 04608587875 01007353865 01950849303 0.07914867081
0.01782182157 03224689436 09419636615 -0.0916901169 02575407881 08563840707 -0.1079376471 0.2471486881 04609875797 -0.1008431483 01951820341 007908861299
17 -0.01790605907 0.3224289006 09419816246 -0.09178560163 02573778912 0.8565158719 01081594679 0.24B9597655 04611162201 40100904274 01983006519 0.0790408G812
0.01798030442 03223555465 0841983714 009187645189 0.2571608603 0.8566318547 01084108506 0.2510200033 04612193944 40100974514 0198439853 007897650686
18 0.01807872575 0.3222376486 09419626752 -0.09196736161 02568827808 08567358931 -0.1086808592 0.2533317177 04613109679 40101047258 01985821114 007890741147
001817395827 0.3220640827 09419152380 0.09206186386 0.256537125 0.8568202328 01089553481 0.2558802564 0.46139203 01011142807 01987043548 0.07883654442
0.0182787309 0.3218302231 0.9418380175 0.092161547 0.2561248081 0.8568768698 0.1082199705 0.258675877 0461452477 01011666211 01987820457 0.07876788058
0.01839542808 0.3215324883 09417205052 0.00226681324 0.255650616 0.8568847146 0.1084590566 0.2616508464 0.4615160773 010119568962 01987931457 0.07870581694
40.01852408282 0.3211738432 0.841587917  £.0923771339 0.2551244484 0.8568675745 40.1096577178 0.2647983578 0.4615474148 401011944578 01987122017 0.07865572597

24 40.01866536782 0.3207608172 09414153655 00924917214 0.2545621927 0.856788141 40.1098028169 0.2680365274 0461548415 01011586706 01985222916 0.07862251029
25 4.01881203329 0.3203049271 09412122206 0.09261075965 0.2539837526 0.8566510381 40.1098860957 0.2713133265 0.4615091613 0.101088278 01982135002 0.07861085782
26 40.01898514856 0.3198197376 09409817276 0.09273572097 0.2534100784 0.856454852 0.109808127 0.2745606544 0.4614229189 01009880255 01977847793 0.07862382666

Figura 17. Ejemplo de dataset valido para sensores de posicion 3D

Como se puede apreciar, las columnas contienen informacion de cada sensor 3D o también
denominados sensores de posicion (coordenadas X, Y, Z, respectivamente) mientras que las filas
identifican los sucesivos instantes temporales. Como se ha mencionado, el framework también esta
preparado para trabajar con sensores de orientacion que aportan la informacion en forma de
cuaterniones (coordenadas W, X, Y, Z). Evidentemente ambos formatos no son de eleccion aleatoria
puesto que son, actualmente, las maneras habituales de cuantificar el movimiento humano.

1 qRPV_1 aRPY_2 aRPV_3 aRPV_4 QRTH_1 aRTH_2 aRTH_3 aRTH_4 qLTH_1 qLTH_2 aLTH_3 aLTH_4
2 3 06ASG556068  0.097BAGIT428  0.04602977748 07160130314 07451814626 -0.03159988745 0002034859480 0.6661085207 05667920518 0004352291384 0.03460251955 0.8217416412
0.689758001  0.09778041584 004583378003 0.7158414466 07457822757 0.03103596084  0.001652863462 0.665464375 0.5681753353 0004320490462 0.03420691361 0.8214891447

4 06698612128 0.09770065485  0.04569490092 0.715861764 07463622452 0.03043907071  0.001242625736 0.6648423255 0.5637477578 0004288090473 003392709745 0.8211078021
5 06899623692 0.09764285453  0.04560878474 0.7157776476 0.7469139669 40.0298047763  0.0008020581559 0.6642518785 0.5704827843 0004236390589 0.03348663301 0.8206156781
05300531017 009761128250 0.04558868027 0.7156899789 07474726788 002912830254  0.0003275016224 0663653546 05713479963 0004189025178 0.03206999535 0.8200346935

7 05901552241 009760240246 0.04562557487 0.7155961463 0.7450703304 -0.0283986687  -0.0001867165833 0.6630115088 05722767345 0.004166409561 00323777583 0.818410557
b 06902472108 -0.09762102677 004572340009 0.715488633 07457281747 0.02761311233 -0.0007460319043 0.6623002185 05731778378 0004192548325 0.03170615021 0.8188065669

b 06903355181 009766582134 0.04587505036 0.7153976094 07484850083 0.02676208008 0001358319076 06614674429 05739401888 0004293070801  0.03085707957 0.8183006101

10 06004119858 0.08774111386  0.04607992624 0.7153003599 0.7504086778  0.02584207072  0.002022800434 0.6604656781 0.5744223893 0004501735138 0.03012052021 0.8179923024
11 06904785255 0.09784779342  0.04633354788 0.7152051576 07515020791 0.024B4467485  -0.002747907441 0.6592570183 0.5744784597  0.00484572075 0.0291948274 0.8179845304
12 06905293936 0.09798669943 004662381156 0.7151181605 07526164109 0.02376186491  -0.003539035838 0.6577919887 05730595294 0.00535613821  0.02816014384 0.8183818038
0BA0S5E1746 009815844366 0.04695686248 0.7150469514 07543620644 002258565677 1004398330132 0.6560551948 05727314103 0006058481828 0.02699906356 0.8192759468
14 05A05525828  -0.09836372235  0.0473208B074 0.714957616 0756158185 002129739776 0005334703209 o o o 0.02565140281 0820748355
15 06905105715 -0.09860057755  0.04774411225 0.7148780251 07581867498 -0.01987680169 -0 00G353BIT4R5 0.6516918208 05677083615 0008139074062 0.02416621658 0.8228346548
16 06904196634 0.098B7803657  0.04820986683 0.7149962455 07604690558 0.01829147087 0007468262287 0.6490735416 05638175134 0009546478796 002241955166 0.8255398477
7 0.690273462  0.09918702355  0.04872772659 0.7150585015 0.7620326162  0.01650761925  0.008686984695 0.6462088346 0.55803944  0.01120389720 0.0203869237 0.828814666
0.6900746701  0.09952703492  0.04830334571 0.7151646657 07655514963 0.01448357243  0.0100234767 0.643133471 0.5534655837  0.01310295974 001802792494 0.8325738129
0689820034 009989319714 004993366146 07153155244 07682589765 001218474897 001148294655 0639920166 05472615908 001521771214 001531532004 0.8366831021
06895203647 01002671115 005059735733 0.715505472 07703889444 0009584018087 -0.01306603628 06366423431 05406388922 0.01751339899 00122319612 0.8409835005
06891522479 0100634252 005126383106 0.7157322008 07736531661 -0 00G6GS4BEE0T  -0.01476450579 0.6334021782 05338468385 00199455081 0.0D&784252378 0.84530027
06888095228 0.100863457  0.05189B56589 0.715988855 07761612378 -0.00345388587  -0.01655653807 0630307611 05271834234 0.02246236637 0005004186963 0.8494336316

23 0.6884112327 01012387735 005246085455 0.7163019923 0.778409957 229E05 001841319111 0.6274861694 0.5200765388  0.02500675363  0.0009466889271 0.8532040858
24 0.6679990255 401014244067 005290176689 0.7166392632 07802807543 0003691843893 002029724813 0.6250890628 05154934948 0.02752151457  -0.003307180286 0.8564450278
25 3 0.6675828882 40.1015026909 0.0531966242 0.7170056449 07816693606 0007466899681 0.02217107087 0.6232541212 05109892387 0.02995456035  -0.007659690583 0.8590308792
26 0687176103 01014499267 005332257735 0.7173936288 07825058345 0.01124568579  -0.02399967231 0.6220789091 0.5076623647 00322602773 0.01199946028 0.8608682889

Figura 18. Ejemplo de dataset valido para sensores de orientacion 4D
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El investigador debera realizar un trabajo de adaptacion previo uso del framework con el objetivo de
adaptar minimamente su dataset al formato de entrada anteriormente presentado. En la guia de uso
(Anexo II) se detallan en profundidad todos los requisitos técnicos. Como complemento, se ha
facilitado una muestra de funeado para dos bases de datos distintas con el fin del ilustrar a los futuros
usuarios de la plataforma.

Esta fase no es en ningun caso baladi ya que ademas serd imprescindible que los ficheros .csv estén
correctamente nombrados identificando el sujeto, la actividad y el #rial (intento o nimero de prueba).
Asi, el entorno de preprocesado podra realizar el filtrado de aquellos que sean relevantes de forma
automatica.

En conclusion, este entorno esta preparado para trabajar con tablas que contienen series
temporales de datos correspondientes al movimiento de un ser humano realizando una
determinada actividad.

Esta distribuido en cuatro mddulos pseudo-independientes que aplican diferentes operaciones de
manera secuencial sobre los datos de entrada, y se distinguen:

Modulo de “tablas de datos intercaladas” o interleaved-dataframe.
Modulo de “construccion de imagenes” o image-builder.

Modulo de “enriquecido de imagenes” o image-enricher.

Modulo de “dataset final” o final-dataset.

/ Pre-processing environment \

Original dataset

Interleaved-dataframe

output

|—p Image-builder

output

|—) Image-enricher

output

Final-dataset

o /

Final-dataset shared
volume

Figura 19. Arquitectura del entorno de pre-procesado
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3.2.1 Interleaved-dataframe

La funcion de este modulo es reorganizar el formato de los datos originales para representarlos con
mayor facilidad en Unity 3D. Dicha representacion se realizard a través de varios scripts desarrollados
por el Doctor D. Mario Martinez Zarzuela y resultara fundamental en la resolucion del problema,
ayudando al investigador a analizar visualmente los movimientos grabados y asi determinar posibles
errores de medicion o valorar diferentes hipotesis, como veremos a lo largo del Capitulo 4.

FOOT c*

PELV_1 | PELV_2 | PELV_3 | KNEE_1 | KNEE_2 | KNEE_3 | FOOT_1 | FOOT_2 | FOOT_3 | ANK_1 ANK_2 | AMK_3
1 A B C D
2 A B C D
— 3 A B" C D
B 1 2 3

PELV A

KNEE B

” FOOT c

ANKLE D

PELV A

KNEE B'

‘;:> FOOT c'

ANKLE D

PELV A

: KNEE B"

ANKLE D"

Figura 20. Transformacion efectuada por el modulo interleaved-dataframe

La transformacion consiste en trasladar cada sensor perteneciente a un mismo instante temporal a una
nueva fila adicional; de este modo, obtendremos finalmente una tabla con tres o cuatro columnas (si
estamos usando sensores de posicion u orientacion respectivamente) y tantas filas como instantes
temporales teniamos inicialmente multiplicadas por el nimero de sensores utilizados.

Adicionalmente, se podra realizar un filtrado del dataset original para discriminar los sujetos,
actividades, sensores de posicion y sensores de orientacion deseados en el estudio. Asi, se presenta la
posibilidad de atacar también la resolucion del problema HAR minimizando el nimero de sensores
usados. Sin embargo, no seréd posible combinar informacion de sensores de orientacion y movimiento
a lo largo del framework ya que se trataran de forma separada.
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Figura 21. Representacion de varios movimientos en Unity

3.2.2 Image-builder

La primera funcién de este segundo modulo es recuperar el formato de las tablas de datos originales
asegurando ademads que no existe ninglin caracter extrafio y transformando la nomenclatura cientifica
a una nomenclatura estandar para facilitar el procesado. Sin embargo, su tarea principal y que da
nombre a este bloque es aplicar la técnica de segmentacion que se ha descrito en el Capitulo 2.

A partir de un determinado fichero que contiene la informacion de un sujeto realizando una
determinada actividad durante N instantes de tiempo, se generaran nuevas tablas de datos con X
instantes de tiempo cada una, donde X siempre sera inferior a N. Desde ahora momento nos
referiremos a estas nuevas subtablas bajo el nombre de imagenes de movimiento.

S01-Walk-Positionjoints-1.csv ‘ ‘ ‘
PELV_1 | PELV_2 | PELV_3 | FOOT_1

FOOT_2 ‘ FOOT_3

PELV_1 | PELV_2 | PELV_3 | FOOT1 |FOOT_2 ‘ FOOT_3 1

6 S01-Walk-Positionjoints-1-1.csv

s —» S01-Walk-Positionjoints-1-2.csv

1 PELV 1 | PELV.2 | PELV 3 | FOOT1 | FOOT 2 | FOOT 3

S01-Walk-Positionjoints-1-3.csv

Figura 22. Generacion de imagenes a partir de ficheros originales
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Cada imagen contendra, por tanto, una porcion de informacion de los ficheros de movimiento
originales y servira para alimentar a las futuras redes neuronales. A fin de aumentar el niimero de
imagenes final -puesto que se suele trabajar con bases de datos limitadas-, también se puede definir
cierta superposicion entre los datos incluidos en cada imagen.

S01-Walk-Positionjoints-1.csv

PELV_1 | PELV_2 ‘ PELV_S‘ FOOT1 FOOT_Q‘FOOT_S PELV.1 | PELV.2 | PELV.3 | FOOT_1 | FOOT 2 | FOOT 3
1 1
2 2
—_—
3 3
4 4
5 5
6 . . .
S01-Walk-Positionjoints-1-1.csv
7
8 S01-Walk-Positionjoints-1-2.csv
9
10
» PELV_1 | PELV_2 | PELV_3 | FOOT1 | FOOT 2 | FOOT_3
12 7
13 8
14 2]
15 10
16 11
7 iy . .
‘ S01-Walk-Positionjoints-1-3.csv
18
19

Figura 23. Generacion de imdagenes con superposicion a partir de ficheros originales

A partir de este momento, todas las utilidades estardn determinadas al méaximo a facilitar el
aprendizaje de las redes neuronales; para ello es esencial disponer de tantas muestras en los conjuntos
de entrenamiento, test y validacion como sea posible. Ademas, dichas muestras deberan contener la
informacioén mas completa y relevante.

En ese sentido, cada imagen resultante estd nombrada de manera estratégica identificando totalmente
su contenido. Por ejemplo, S09-HighKneeJog-Orientationjoints-2-40-0.csv donde cada campo
significa respectivamente:

e Sujeto que realiza el movimiento: S09.

e Actividad: HighKneeJog.

e Sensores utilizados: orientacion.

e Intento/trial: segundo intento.

e Numero de imagen generada: se trata de la imagen numero 40.
[ ]

Grados de rotacion: al haber 0 grados de rotacion se trata de una imagen que no proviene de
data augmentation, opcidon que serd comentada a continuacion.
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3.2.3 Image-enricher

El tercer modulo tiene como funcion enriquecer las imagenes previamente creadas habilitando la
incorporacion de informacion frecuencial, técnica que se ha descrito en el Capitulo 2 en el apartado
de extraccion de caracteristicas. El uso de este recurso es opcional; de hecho, es posible:

e Conservar imagenes exclusivamente temporales.

e Generar imagenes con contenido exclusivo frecuencial a partir de la FFT 2D calculada sobre
las iméagenes temporales.

e (Combinar la informacién temporal y frecuencial.

3 * NUMBER OF SENSORS =9

PELV_1

PELV_2 ‘ PELV_3 ‘ KNEE_1 ‘ KMEE_2 ‘ KMEE_3 ‘ FOOT_1

FOOT_ 2 ‘ FOOT_3

5 time-steps

PELY 1 | PELV 2 | PELV 3 [ KNEE 1 | KNEE 2 | KNEE_3 [FDOT 1 |FoOT 2| FOOT 5 | PELV 1 [ PELV 2 [ PELY 3 | KNEE 1 | KNEE_2 [KNEE 3 | FOOT 1 |FOOT 2 | FOOT 5 | PELV 1 [ PELV 2 | PELV & | KNEE 1 | KNEE 2 [RNEEE 3| FOOT 1 |FDOT 2 [FoOT 3

1 1 i

Intital image 2D FFT real part 2D FFT imaginary part

Figura 24. Generacion de imagen enriquecida combinando informacion temporal y frecuencial

Adicionalmente, este mddulo permite aplicar data augmentation a través de la rotacion vertical de
sujetos con el fin de aumentar el nimero de muestras. El investigador puede detallar una lista con
diferentes grados de giro que se aplicaran sobre la imagen temporal original, de suerte que al final
obtendra una simulacion del sujeto realizando la actividad en otra direccion. Seguidamente, se calcula
la FFT 2D para cada una de las imagenes rotadas generadas inorganicamente, si asi se desea.

3.2.4 Final-dataset

Este ultimo modulo es el mas sencillo de todos y su tnica funcidn es filtrar las imagenes que se
trasladaran al volumen compartido tras el pre-procesado. Asi, se podra volver a discriminar entre
actividades, ademas de indicar si se desea elegir las imagenes exclusivamente temporales o aquellas
generadas en el moédulo previo con contenido frecuencial.
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3.2.5 Configuracion (JSON)

Previamente se han mencionado multitud de caracteristicas dependientes del criterio del investigador,
entre las que destacan, por ejemplo, los sensores utilizados, la longitud temporal de las imagenes o
los grados de giro en el data augmentation. Surge por tanto la necesidad de dotar al entorno de
preprocesado de cierta versatilidad y dar rienda suelta a la “magia” del investigador. Para ello, el
entorno posee un fichero de configuracion JSON que permite modificar la inmensa mayoria de
atributos relevantes. A continuacion, se detallan las propiedades modificables de cada mddulo.

ATRIBUTO TIPO DESCRIPCION

enabled boolean Activa el primer mddulo

subject.list Array<String> Lista de los sujetos incluidos

movements.list Array<String> Lista de las actividades incluidas
movements.samples Array<String> Lista de los intentos incluidos
orientationSensors.enabled boolean Activa el procesado de los sensores de orientacion
orientationSensors.list Array<String> Lista con los sensores de orientacion a procesar
positionSensors.enabled boolean Activa el procesado de sensores de posicion
positionSensors.list Array<String> Lista con los sensores de posicion a procesar

Tabla 4.Configuracion del modulo “interleaved-dataframe”

ATRIBUTO TIPO DESCRIPCION

enabled boolean Activa el segundo médulo

orientationSensors.enabled boolean Activa el procesado de los sensores de orientacion

positionSensors.enabled boolean Activa el procesado de los sensores de posicion

images.window-size int Numero de instantes temporales por cada imagen

images.overlap int Instantes temporales superpuestos entre imagenes

deletePrevious boolean Elimina las tablas intercaladas generadas por el modulo anterior
Tabla 5. Configuracion del modulo “image-builder”

ATRIBUTO TIPO DESCRIPCION

deepen-images boolean Activa el enriquecido de imagenes

table-images (BETA) boolean BETA

dataAugmentationRotation.gradeList | Array<Int> Lista de grados de rotacion para data augmentation

FFT.enabled boolean Activa el célculo de la FFT 2D

FFT.combined boolean Activa la combinacion de imagenes temporales y frecuenciales

FFT.saveWithoutFFT boolean Activa el guardado de imédgenes exclusivamente temporales

deletePrevious boolean Elimina las imagenes generadas en el modulo anterior
Tabla 6. Configuracion del modulo “image-enricher”

ATRIBUTO TIPO DESCRIPCION

movements.list Array<String> Lista de actividades para mover al volumen compartido

FFT-input boolean Selecciona el tipo de imagenes para trasladar al volumen compartido:

frecuenciales o temporales.

Tabla 7. Configuracion del modulo “‘final-dataset”
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"in-dt":{
"enabled": true,

"subpjects":{

"list": []

s

"movements":{
"list": [1,
"samples": []

s

"orientationSensors":{
"enabled": true,
"list": [1

Is

"positionSensors™:{
"enabled": false,
"lizt": []

H

s

"image-builder™:{

"enabled": true,

"orientationSensors":{
"enabled”: true

ts

"positionsensors™:{

"enabled": false

}J

"images":{
"window-szize": 5,
"overlap": 2

}J

"deletePrevious™: true
i
"image-enricher”:{
"deepen-images":{
"enabled”: true
Is
"table-images":{
"enabled": false
ts
"datasugmentationRotation™:{
"gradelList™:[]

s

“FFT":iq
"enabled": true,
"combined": true,
"saveWithoutFFT": false

s

"deletePrevious™: false
g
"final-dataset":{
"movemants":{
"list™: []
s
"FFT-input™: true

Figura 25. JSON de configuracion entorno de preprocesado
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3.2.6 Uso (Maketfile)

De manera similar al despliegue del framework, el entorno de preprocesado incorpora un makefile
que facilita su uso una vez nos encontramos dentro del propio contenedor. Para ecllo es
imprescindible ademés que el JSON de configuracion haya sido completado correctamente; a
continuacion, bastara con hacer uso de la utilidad make junto con cualquiera de los siguientes
comandos.

Usage: make <command>

Commands :
help: Show this help information
build-interleaved-dataframes Excute interleaved dataframe script.
build-images Excute image builder script.
enrich-images Excute image enricher script.
build-final-dataset Excute final dataset script.
build-all: Execute all preprocessing steps by order.

Usual order:
1. build-interleaved-dataframes
2. build-images
3. enrich-images
4. build-final-dataset

Figura 26. Opciones make sobre el entorno de preprocesado

Se distingue:

build-interleaved-dataframes: generar las tablas intercaladas (primer modulo).
build-images: generar las imagenes (segundo médulo).

enrich-images: enriquecer las iméagenes (tercer modulo).

build-final-dataset: trasladar al volumen compartido el resultado final del pre-procesado
(cuarto moédulo).

¢ build-all: ejecutar secuencialmente los cuatro modulos como se describe en el apartado “uso
habitual”.

En definitiva, para hacer uso del entorno de preprocesado y obtener el conjunto de datos listo para
entrenar se deben seguir los siguientes pasos:

1. Adaptar el dataset original al formato de entrada del framework.
2. Configurar el JSON del entorno con los pardmetros deseados.

3. Ejecutar secuencialmente las fases de transformacion.

De forma adicional, en el Anexo II se incluye una guia de uso en inglés.

Universidad de Valladolid 39



3.3 Entorno de entrenamiento

Este segundo entorno representa la utilidad més general del framework al habilitar el entrenamiento
de redes neuronales siempre y cuando las muestras utilizadas sean ficheros .csv nombrados
correctamente y asi poder extraer la etiqueta o fag necesario a partir del nombre. Naturalmente, dicha
especificacion coincide con el formato de salida de los datos tras pasar por el entorno de preprocesado,
pero podria ser utilizada para otros multiples problemas; en el Anexo II, seccion “Can I still use this
framework if...” se detallan una serie de consejos con este ultimo objeto.

En la practica habitual de resolucion del problema HAR el entorno de frain tomara las muestras de
entrenamiento alojadas en el volumen compartido, es decir, las imagenes generadas por el entorno
de preprocesado y, en base a la configuracion convenientemente ajustada, comenzard a entrenar sin
necesidad de realizar ninglin cambio.

/..I’_

// K-FOLD TRAINING

ff MANAGER

|

Yes
No
K-fold?
//.{_ o N
e N
I'If Final-dataset \.
‘.\ shared volume / ’
AN /
N v
toTrain
Aggregated

'\ Report Generator

\

\\

.
e

Figura 27. Arquitectura del entorno de entrenamiento

A diferencia del entorno de preprocesado, este marco no esta dividido en mddulos independientes;
sin embargo, se pueden distinguir ciertos bloques 16gicos que facilitan la comprension del sistema.
El uso de esta segunda herramienta es ciertamente flexible, aunque, en contraposicion al
preprocesado, no sera sencillo incorporar aptitudes nuevas sobre las ya existentes; en este sentido se
trata de un codigo robusto que requerird amplios conocimientos de programacion y especificamente
de Tensorflow para poder elaborar nuevas funcionalidades.

Universidad de Valladolid 40



3.3.1 Gestor de entrenamientos individuales

El gestor de entrenamientos individuales es la unidad l6gica mas basica de este contenedor y se
ejecutara con cada entrenamiento. Por ello, es preciso comprender correctamente su comportamiento
antes de avanzar con la estructura general.

Config loader

En primer lugar, por cada fichero de configuracion albergado directamente en el directorio
/framework/toTrain se generard un nuevo evento de entrenamiento independiente utilizando como
dataset las muestras alojadas en el volumen compartido (las ya mencionadas imagenes de
movimiento). El contenido de los ficheros de configuracion de entrenamiento serd objeto de analisis
en el apartado 3.3.3; en esencia, a través de ellos es posible caracterizar todo lo necesario para
realizar un determinado entrenamiento:

Dimension de las imagenes de entrada.

Modelo de red neuronal deseada.

Actividades/movimientos a clasificar.

Sujetos que queremos incluir en cada conjunto de datos (entrenamiento, test y validacion).
Utilizar callbacks o no.

Utilizar imagenes provenientes de data augmentation.

Dataset Generator
A continuacion, se ejecutara el generador de datos que acomete principalmente dos funciones:

1. Dividir y discriminar las imagenes de entrenamiento, validacion y test.
2. Generar al vuelo batches con estos subconjuntos que alimentaran a la red neuronal en cada
fase.

Tradicionalmente se suele dividir el conjunto de datos disponible en tres subgrupos independientes:
entrenamiento, test y validacion. La red neuronal s6lo podra “aprender”, es decir, actualizar el valor
de los pesos de las neuronas, a partir de la informacion extraida de las imagenes de entrenamiento,
mientras que los conjuntos de validacion y test serviran exclusivamente para evaluar el rendimiento
de la red neuronal intra-entrenamiento y post-entrenamiento, respectivamente.

Idealmente estos tres subgrupos deben tener la misma distribucion y han de ser independientes entre
si. Por ello, para el caso particular del problema HAR, se ha considerado 6ptimo utilizar el sujeto que
realiza la accidn para discriminar qué imagen se destina a cada set.

Como se puede apreciar en la Figura 28, se habilita via configuracion la posibilidad de evitar el uso
de datos provenientes de data augmentation para el conjunto de entrenamiento. Por su parte, los
conjuntos de validacion y test nunca usaran este tipo de datos puesto que las imdgenes han sido
generadas de manera artificial rotando ficticiamente los sujetos sobre el eje vertical (como se detalld
en el apartado 3.2.3).
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Finalmente, es posible excluir de los entrenamientos aquellos sujetos o actividades que no nos
interesen a través del ya mencionado fichero de configuracion de entrenamiento (punto 3.3.3).

Subject A Subject B Subject C Subject D

Train Subjects: C, D
Test Subjects: B

Validation Subjects: A
i i i i Use augmented data for training set

Subject A / Subject G Subject D \
; ; Final dataset file types per subjects

Validation set
K Train set / Activity 3 Original Data
"

Subject B Activity 4 Original Data

| perdaeninn

| | Activity 5 Original Data

Figura 28. Division de subconjuntos en funcion del sujeto

Activity 1 Original Data

Activity 2 Original Data

Activity 2 Augmented Data

Tras haber determinado a qué set corresponde cada imagen deberia comenzar la fase de aprendizaje;
sin embargo, el gran tamafio que de ordinario ocupa en memoria RAM el conjunto de los datos de
entrenamiento genera la necesidad de cargar las muestras en pequefios grupos denominados batches.
Es deseable que a lo largo de cada época (epoch) se generaran tantos batches como sea necesario para
suministrar a la red la totalidad de las muestras de entrenamiento. En un solo entrenamiento se
sucederan tantas épocas como sea necesario hasta que la red sea capaz de clasificar correctamente.

Resulta asi mismo imprescindible extraer la etiqueta que usara la red para identificar inequivocamente
aquello que queremos aprender a clasificar; asiduamente se utiliza el nombre del fichero que contiene
la muestra para determinar este valor, aunque se podria emplear cualquier otra caracteristica.

Habitualmente tanto la generacion de “lotes” como la extraccion de etiquetas se encuentra integrada
en Tensorflow o Keras; por ejemplo, para el caso de ficheros .png, es comun utilizar la clase
image datset from_directory (Image Data Preprocessing) que se encarga de generar los batches y
de extraer la etiqueta correspondiente a cada muestra de forma automatica.
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No obstante, cuando los datos de entrada son ficheros .csv no existe ninguna utilidad previamente
desarrollada que cubra esta necesidad. Por ello, ha sido preciso disefiar una canalizacién de datos de
entrada en Tensorflow siguiendo la guia correspondiente (7f.Data: Compila Canalizaciones de
Entrada de TensorFlow). Esto ha permitido al autor del presente documento personalizar al maximo
el flujo de datos de entrada de la red ideando dos canalizaciones diferenciadas:

e Canalizacion de imagenes 2D.
e (analizacion de imagenes 3D.

La canalizacion 2D se encarga de tomar las imagenes de movimiento generadas por el entorno de
preprocesado y extraer el nombre de la actividad a partir del fichero .csv que ha sido nombrado
convenientemente como se detallo en el punto 3.2.2. Por ejemplo, para una imagen nombrada SO01-
Walk -Orientationjoints-1-1-0.csv, la etiqueta resultante seria “Walk”. A continuacion, se generan
los lotes de imagenes que son entregados a la red.

Por su parte la canalizacion 3D, ademas de realizar las dos acciones anteriormente descritas, modifica
ligeramente el formato de los datos de entrada. A lo largo del discurso 16gico del Capitulo 4 se plantea
la posibilidad de mejorar los resultados obtenidos alterando el formato de las imagenes.
Concretamente, se discute la ocasion de integrar cada una de las cuatro componentes que aporta un
sensor de orientacion en un canal o dimension independiente. Para una imagen con sensores de
orientacion LFOOT, RFOOT y HIP el resultado seria el siguiente:

S01-Walk-Orientationjoints-1-0.csv

LFOOT_1 |LFOOT_2 LFOOT_ 3| LFOOT 4 RFOOT_1 RFOOT_2 RFOOT_3 RFOOT 4| HIP_1 HIP_2 HIP_3 HIP_4

B T = T N - T

LFOOT_1 RFOOT_1| HIP_1

pOT_2 RFOOT_2 HIP_2

POT_3 RFOOT 3| HIP_3

DOT_4 [RFOOT_4| HIP_4

el || o] | e ra| =

‘ FINAL INPUT DIEMENSION =N x3 x4

LFOOT_X |RFOOT_X| HIP_X

o] o & e | =

Figura 29. llustracion de canalizacion 3D
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Con ello se busca aplicar cierta similitud entre las componentes W, X, Y, Z de un cuaternién y las
componentes RGB de una imagen. De manera que, si las redes neuronales convolucionales trabajan
correctamente con estas Ultimas, quizas mejoren el resultado de nuestro problema; aunque esto sera
objeto de debate posterior, de momento nos conformaremos con habilitar esta posibilidad.

Core de entrenamiento

El nucleo de entrenamiento se encarga principalmente de cargar de manera dindmica el modelo de
red neuronal deseado para cada ocasion, que serd particular en cada fichero de configuracion de
entrenamiento.

A lo largo del disefio del entorno de preprocesado se ha hecho hincapié en la posibilidad de modificar
la dimension de las imagenes creadas; en otras palabras, alterar el nimero de sensores usados o
cambiar el nimero de instantes temporales que contiene cada imagen, asi como de aumentar o reducir
el nimero de actividades que se quiere incluir en el dataset final de entrenamiento.

Por tanto y para que todo tenga sentido, es imprescindible que los disefios de redes neuronales sean
capaces de adaptarse a las caracteristicas individuales del dataset que se estd utilizando en ese
momento. De manera que, si decidimos modificar alguno de los pardmetros anteriormente
mencionados en el entorno de preprocesado, baste con transformar de igual modo la configuracion
de los futuros entrenamientos sin necesidad de alterar el codigo fuente de los disefios de redes las
neuronales.

import tensorflow as tf

import utils.utils as naUtils

impart nump
from tensorflow.keras import layers
import math

def load_model{input_rows:int, input_columns:int, channels:int, movements_number:int):

nnUtils.restrict_to_physcial

nnUtils. set_memory_growth()

input_rows = math.ceil(i

put_columns = math.ceil{input_columns/8)

"relu”, input_shape = (input_rows,input_columns,channels), kernel_size=3,padding="same',strides=1},
strides=2, padding='same'},

Js

'relu’, kernel_size=4,padding='same',strides=1),

=2, strides=2, padding='same'},

ut_rows,lstm_input_columns®128)), #For each feauture(rows) squeeze all neurons

#This activation function is the change
.Dense(movements_number, activation="softmax")
1)
# model.summary ()
model.compile{loss = "sparse_categorical_crossentropy”, optimizer = "adam", metrics = ["accuracy™])

return model

Figura 30. Ejemplo de diserio de red neuronal dinamica
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Como se puede apreciar en la Figura 30, linea 7, el nimero de columnas, filas, canales y movimientos
se fija de manera dindmica. Concretamente, para cada entrenamiento, la herramienta se encarga de
tomar esta informacion del fichero de configuracion (que debera ser convenientemente ajustado) y
cargar el modelo adaptado.

Asi pues, el Unico requisito en general es mantener la congruencia entre ambos entornos,
preprocesado y entrenamiento, para poder utilizar la herramienta satisfactoriamente.

Generador de reportes

Finalmente y tras cada entrenamiento se sucederan una fase de test y una fase de prediccion que
culminaran en un reporte facilitando el analisis de lo ocurrido. Cada informe contiene:

outcome.txt: resumen del entrenamiento.
confusion-matrix.png: matriz de confusion generada a partir de una fase de prediccion.
confusion-matrix-normalized.png: matriz de confusion normalizada.
confusion-matrix-metrics.png: tabla de métricas de rendimiento calculadas a partir de la

matriz de confusion.

# MODEL SUMMARY #

Model: “sequential 8"

Layer (type) Output Shape Param #

convid_16 {ConwD) (None, 352, 84, 64) 1888
max_pooling2d_16 (MaxPooling (None, 176, 42, 64) 2]
batch_normalization_16 (Batc (Nene, 176, 42, 64) 784

dropout_24 (Dropout) (None, 176, 42, 64) a

conv2d_17 {ConwlD) (None, 176, 42, 64) 65588
max_pooling2d_ 17 (MaxPooling (None, 88, 21, 64) 2]
batch_normalization_17 (Batc (None, 88, 21, 64) 352

dropout_25 (Dropout) (None, 88, 21, 64) 2]

reshape_8 (Reshape) (None, 88, 1344) 2]

1stm_8 (LSTM) (None, 512) 3803136

dropout_26 (Dropout) (None, 512) 2]

flatten_8 (Flatten) (None, 512) 2]

dense_16 (Dense) (None, 518) 264788

dense_17 (Dense) (None, 7) 3619

Total params: 4,139,287

Trainable params: 4,138,579

Non-trainable params: 528

£ TRAIN OQUTCOME #

loss: @.6@72 | accuracy: 2.7372 | val_loss: 1.3192 | val_accuracy: 8.5584
loss: 8.3875 | accuracy: @8.8626 | val_loss: @8.2775 | val_accuracy: 8.8873
loss: @.2476 | accuracy: @.8924 | val_loss: @.2067 | val_accuracy: ©.9226
loss: ©.1915 | accuracy: ©.9235 | val_loss: 8.3126 | val_sccuracy: 8.8524
loss: @8.1671 | accuracy: 8.9351 | val_loss: @8.1881 | val_accuracy: 8.9333
loss: @.1582 | accuracy: @.9427 | val_loss: @.3452 | val_accuracy: ©.8806
loss: @.811@ | accuracy: 2.9954 | val_loss: @.1984 | val_accuracy: ©.9534
loss: @.8154 | accuracy: 2.9954 | val_loss: @.8989 | val_accuracy: 8.9713
loss: ©8.8198 | accuracy: 2.9922 | val_loss: @8.8867 | val_accuracy: 8.9637
loss: @.8177 | accuracy: 8.9928 | val_loss: @.8773 | val_accuracy: 8.9778
£ TEST OQUTCOME #

loss: @.1847 | accuracy: 8.9484

£ NOTES #

K-Fold for neural network model

CNN-LSTM-2 and augmented special data

Figura 31. Ejemplo del fichero de outcome.txt
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FigureofEight 0 0 0 0 10 0

1400
HighKneejJog © 0 0 0 0 0 1200
JumpingJacks 0 0 748 0 0 0 0 1000
SpeedSkater 0 0 (I 504 0 0 9 800
Static o 0 0 o 10 o 0 - 600
Zigzag 9 0 0 0 I 1568 0
-200
Walk ] 0 0 0 0 0 112
-0
£ 88 8 8 § %
D 9 8 £ 2 o5 =
5 2 9 u Y RN
7] ¥ = ©
S £ 8
2 £ 5 &
Figura 32. Ejemplo de matriz de confusion
1.0
FigureofEight
HighKneeJog 0.8
Jumping)acks
0.6
SpeedSkater
-0.4
Static
Zigzag -0.2
Walk
-0.0

SpeedSkater
Static
Zigzag

Walk

)
c 8
[=)] -
= ]
S ]
rem

) =
@ hYa
= =
3 o
o =
T I

Figura 33. Ejemplo de matriz de confusion normalizada

Jumping)acks
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Sensitivity
Specificity
Precision 0.99 093 0.99

Negative predictive value

Fall out 00022 o 0 0 0  0.0024 0.0016 0.00089
False negative rate 00066 0 0 0011 0 00057 0 0.0033 -0.4
False discovery rate 00059 0 0 0 0 0.0063 0.074 0.012
Accuracy 0.2
F1 Score 099 096 0.99
-0.0

Jumping)acks
SpeedSkater
Zigzag

Walk

Average

4+
c 8
o -
i0 )]
]
Y
o —
@ h¥4
= L
3 o
2
(.

Figura 34. Ejemplo de tabla de métricas de rendimiento

También se incorporaran en cada reporte los ficheros model.h5 y model.json, que serviran para
cargar en el futuro el modelo de red neuronal ya entrenado, una copia del fichero de configuracion de
entrenamiento usado con el nombre config.json, y en ocasiones, otros ficheros como, por ejemplo,
los pesos de la red neuronal -en caso de haber usado model checkpoints para guardar el estado de la
red en un punto determinado- que recibiran el nombre de best weights.index.
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3.3.2 Gestor de K-folds

Como ya se ha dicho, se da la posibilidad de aplicar la técnica de k-fold cross validation. Para
determinar los ficheros de configuracion de entrenamiento que pertenecen a un mismo A-fold se debe
generar una subcarpeta bajo el directorio /framework/toTrain y almacenarlos en ella. De tal modo,
ademas de dispararse un evento de entrenamiento individual para cada uno de ellos, al concluir todos
se generard un reporte agregado que contendré esencialmente:

e Matriz de confusion agregada.

e Matriz de confusion agregada normalizada.
e Tabla de métricas agregada.

FigureofEight [QEEZEEN 19 0 0 10 1378 27
12000

HighKneeJog 0o |[5664 135 661 0 0 0

10000

Jumpingjacks 0 10 5941 0 0 183 0
8000

SpeedSkater © 59 0 0 0 9
- 6000

Static 0 0 9 0 795 0 0
-4000

Zigzag 1519 0 9 56 49

(=)
-
w
[=]
wun
~J
1
N
o
o
o

o
=
=
(=]
o
@
(=]
o
~
=
=
[
{1s]
~

Walk

Static
Zigzag
Walk

FigureofEight
HighKneeJog
JumpingJacks
SpeedSkater

Figura 35. Matriz de confusion agregada

Se puede comprobar cémo la matriz de confusion agregada posee ocho veces mas muestras que la
matriz de confusion de un entrenamiento individual mostrada en la Figura 32 al corresponder a un
8-Fold.

Finalmente cabe destacar que, entre los ficheros de configuracién de un mismo K-fold, s6lo pueden
variar los conjuntos de test, validacién y entrenamiento; en otras palabras, solo deben cambiar los
sujetos que pertenecen a cada subconjunto. De otro modo, no se aplicaria correctamente la técnica de
validacion cruzada mediante K-fold.
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3.3.3 Configuracion de entrenamiento (JSON)

Cada entrenamiento esta completamente caracterizado a través de su correspondiente fichero de
configuracidon que posee los siguientes atributos:

ATRIBUTO TIPO DESCRIPCION

neural-network string Modelo de red neuronal seleccionado

no-augmentation boolean Deshabilita las imagenes generadas via data-augmentation
para conjunto de entrenamiento

movements Array<String> Lista de movimientos que ha de predecir

train-subjects Array<String> Lista de sujetos incluidos en el conjunto de entrenamiento

validation-subjects Array<String> Lista de sujetos incluidos en el conjunto de validacion

test-subjects Array<String> Lista de sujetos incluidos en el conjunto de test

callbacks.enabled boolean Habilita el uso de callbacks

callbacsk.list Array<Object>* Lista con los callbacks configurados

input-rows int Filas por imagen

input-columns int Columnas por imagen

channels l1o4 Determina el uso de la canalizacion 2D o 3D respectivamente.

batch-size int Tamafio del batch usado

train-steps int Steps por epoch en la fase de entrenamiento

validation-steps int Steps por epoch en la fase de validacion

test-steps int Steps por epoch en la fase de test

epochs int Epochs para la fase de entrenamiento (uno por defecto para la
fase de test).

comments string Comentarios para propagar en el reporte final

Tabla 8. Configuracion de un entrenamiento

* Actualmente la plataforma soporta el uso de dos tipos de callbacks distintos: modelCheckPoint
(ModelCheckpoint), que sirve para guardar el estado de la red neuronal en un momento determinado,
y earlyStopping (EarlyStopping), utilizado para concluir prematuramente los entrenamientos si se
da una determinada condicion, tipicamente que tras varias épocas la red neuronal no mejore.

En las Figuras 36 y 37 se mostrara un ejemplo para la correcta configuracion de cada uno de ellos.
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"neural-network™: "NS",

"no-gugmentation”: true,

"mowvements™: [
“FigureofEight”,
"HighkKneslog",
"Jog”,
“Jumpinglacks",
"Speedskater”,
"Static”,

S
Zigzag",

"Walk"
1,
"train-subjects": [
"SE1”,
"sazr,
"Sas",
"Sar,
"Sas",
"sa9n,
"sle”
1,
"yalidation-subjects™: [
"sa4r
1,
"test-subjects™: |
"S5
1,
"callbacks": {
"enabled": true,
“list": [
{
"type": "modelCheckPoint™,
"save_weights_only":true,
"monitor”: "loss",

"mode” : "min",

"save_best_only":true

Is

"input-rows": 35@,
"input-columns®: B4,
"channels": 1,
“hatch-size": 7@,
"train-steps": 81,
"yelidation-steps": 81,
"test-steps": &1,
"epochs": 48,

"comments": "K-Fold for neural network model 5. Try with a deeper network as I assume no much noise in measures.”™

Figura 36. Primer ejemplo de configuracion del entorno de entrenamiento

Se presenta la configuracion necesaria para entrenar el modelo de red neuronal N5. No se incluira
data augmentation en el conjunto de datos de entrenamiento. Mientras que los sujetos S04 y S05
seran usados para los conjuntos de validacion y test respectivamente, el resto de ellos se incluiran en
el de entrenamiento.

Ademas, se incluye el callback denominado modelCheckpoint que sirve para almacenar el estado de

la red neuronal cuando ésta ofrezca el resultado con menor pérdida (loss). Adicionalmente se
caracteriza la dimension de las imagenes e hiperparametros y se completan los comentarios.
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"neural-network™: "CNN+LSTM-4"
"no-augmentation": true,
"movements": [
"FigureofEight",
"HighKneelog",
"JumpingJacks",
"SpeedSkater",
"Static",
"Zigzag",
"Walk"
1
"train-subjects": [
"se1",
"s@2",
I "se4r,
"S@5",
"Se6",
"ser",
"ses",
"S10"
1.
"wvalidation-subjects": [
"S@9"
1
"test-subjects": [
"Segn
1.
"callbacks": {
"enabled": true,
"list": [
{
"type": "modelCheckPoint",
"save_weights_only":true,
"monitor™: "accuracy",
"mode" : "max",
"save_best_only":true

iy

{
"type": "earlyStop",
"monitor": "accuracy",
"mode" : "max",
"patience":7

¥

e

"input-rows"™: 256,

"input-columns": 84,

"channels": 1,

"batch-size™: 88,

"train-steps": 95,

"validation-steps": 95,

"test-steps™: 95,

"epochs": 88,

"comments": "K-Fold for neural network model CNN+LSTM 4. No augmentation included. 8 subjects for train. 256 time-steps and FFT"

Figura 37. Segundo ejemplo

En este caso se presenta la configuracion utilizada para entrenar el modelo CNN+LSTM-4. No se
incluird data augmentation en el conjunto de datos de entrenamiento. El sujeto S09 serd usado para
los conjuntos de validacion y test, mientras que el resto se incluirdn en el de entrenamiento.

Ademas, se incluye el callback denominado modelCheckpoint y earlystop -que sirve para finalizar el

entrenamiento de manera prematura si la red no mejora su exactitud en 7 epochs-. Adicionalmente se
caracteriza la dimension de las imagenes e hiperparametros y se completan los comentarios.
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3.3.4 Uso (Makefile)

En esta ocasion también se dispone de un pequefio makefile que facilita la interaccion con la
herramienta; sin embargo, es mucho mas sencillo ya que la complicacién real de este entorno reside
en el correcto disefo tanto de las redes que queramos utilizar como de los ficheros de configuracion
de entrenamientos.

Usage: make <command:>

Commands :
help: Show this help information
train: Start training process

Figura 38. Opciones make sobre el entorno de entrenamiento

Se distingue en este caso unicamente el comando train que generard un evento de entrenamiento por
cada fichero de configuracion que haya bajo el directorio /framework/toTrain; si, como hemos dicho,
existe un subdirectorio con varios ficheros de entrenamiento entonces todos seran interpretados como
un K-fold.

En definitiva, con el objetivo de usar correctamente el entorno de entrenamiento para la resolucion
del problema HAR el investigador debe acometer exclusivamente los siguientes pasos:

1. Preparar el dataset haciendo uso del entorno de preprocesado.

2. Disenar el modelo de red neuronal que quiera utilizar (o hacer uso de uno ya desarrollado).

3. Generar un documento de configuracion de entrenamiento con todos los atributos
correctamente rellenados.

4. Ejecutar el comando make.
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3.4 Entorno de inferencia

El entorno de inferencia tiene como funcion exponer un API REST capaz de realizar
predicciones/clasificaciones de movimiento humano utilizando un modelo de red neuronal
previamente entrenado.

En este caso se realizara una clasificacion sobre imagenes de movimiento utilizadas a lo largo del
presente documento y que deberan coincidir en formato con aquellas usadas para entrenar el modelo
seleccionado. En este sentido, el nimero y tipo (3D o0 4D) de sensores usados debera ser exactamente
el mismo, asi como el numero de time-steps por cada imagen. No obstante, en caso de haber decidido
utilizar la técnica de la FFT en el entrenamiento, serd el propio API REST quien se encargue de
calcular esta operacion, facilitando su uso en tiempo real.

El API REST esta desarrollado sobre la tecnologia Flask (Welcome to Flask — Flask Documentation
(2.0.X)); se trata de un micro framework basado en Python que permite generar aplicaciones web con
pocas lineas de codigo.

Flask no solo incorpora la funcionalidad necesaria parar generar el servicio sino también agrega un
pequefio servidor web para poder realizar el despliegue; no obstante, siguiendo las pautas
recomendadas por los propios creadores, este servidor no esta preparado para ser desplegado en un
entorno de produccion y su uso debe limitarse a marcos de desarrollo. Por tanto, el autor del presente
documento recomienda alternativamente el uso de un servidor Nginx o un Apache para suplir las
carencias del servidor web original en &mbitos comerciales.

3.5.1 Soporte

GET /status

Load environment configuration

1 INFERENCE GET /config
API
POST /inference

Figura 39. API REST de inferencia

A

v

El servidor de inferencia expone los siguientes tres endpoints:

e api/status: consultar el estado del servidor.

e api/config: consultar la configuracion actual del servidor, para conocer el modelo de red
neuronal utilizada o el tamafo requerido de la imagen de movimiento.

e api/inference: realizar una peticion de clasificacion sobre una determinada imagen.
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A continuacidn, se muestra un ejemplo para cada una de estas operaciones:

# Get service status
curl localhost:8082/api/status
# Reply: {"code":"SUCCESS","message":"Server is online"}

# Get service config
curl localhost:8082/api/config
# Reply: {
"in-fo": {
"FFT": true,
"channels™: 1,
"columns": 28,
"movementsList": [
"FigureofEight",
"HighKneeJog",
“Jog",
"JumpingJacks",
"SpeedSkater",
"Static",
"Zigzag",
"Walk"
]

rows": 250,
"sensorslist": [
"gRPV",
"gRTH",
"gRSK",
"gRFT",
"gLTH",
"gLSK",
"gLFT"

]
h
"nueral-network"; "N2-350-28-9-1"
}

# Request inference

curl --location --request POST 'localhost:8082/api/inference’ --form ‘data_file=@"'SOMEWHERE/S10-Zigzag-
Orientationjoints-2-103.csv-0""

# Reply: {"code":"SUCCESS","message":"The performed movement is: Zigzag"}

Figura 40. Ejemplo de operaciones soportadas sobre el API de inferencia

A diferencia de los endpoints de configuracion y estado que esperan una interaccion a través del
método GET, el endpoint de inferencia esta preparado para una comunicacion via POST. Ello se debe
a la necesidad de enviar la imagen sobre la que queremos realizar la clasificacion; ésta debera ser
suministrada en el cuerpo de la peticion con el nombre de atributo data-file y en congruencia con el
formato utilizado en el entorno de preprocesado y entrenamiento.

Asimismo, el API de inferencia contiene numerosos mensajes de error que alertaran al usuario de la
mala praxis e impedirdn el uso malintencionado de la herramienta. Ademas, el APl per se es
facilmente escalable y resultara casi inmediato incorporar un nuevo recurso o funcionalidad, si fuese
necesario.
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3.5.2 Configuracion (JSON)

De manera similar a los dos anteriores, el API de inferencia es configurable a través de un fichero
JSON que soporta los siguientes parametros:

ATRIBUTO TIPO DESCRIPCION

neural-network String Red neuronal seleccionada

info.movementList Array<String> Lista de actividades soportadas
info.sensorsList Array<String> Lista de sensores usados

Rows Int Filas por imagen

Columns Int Columnas por imagen

Channels Int Canales por imagen

FFT Boolean Valor que indica el uso de la técnica de la FFT.

Tabla 9. Parametros de configuracion del API de inferencia

"LOCAL": {
"nueral-network™: "N5-258-28-9-1",
"info" @ {

"movementsList™: [
"FigureofEight”,
"HighKneelog”,

"log”,
"Jumpinglacks",
"SpeedSkater”,

"Static”,

"Halk”
1
“sensorslist": ["gRPV®, "gRTH", "gRSK", "gRFT", "gLTH", "glSK", "gLFT"],

"rows": 25@,

"columns™: 28,
"channels": 1,
"FFT": true

"PRO™: {
"nueral-network™: "N2-PROD",
"info" @ {

"movementsList™: [
"FigureofEight",
"HighkKneelog”,

"Jog",
"Jumpinglacks”,
"SpeedSkater”,

"Static”,

": ["gRPV", "gRTH", "gRSK", "gRFT", "gLTH", "gLSK", "qLFT"],

"channels": 1,

"FFT": true

i

Figura 41. JSON de configuracion entorno de inferencia

Como se aprecia en la figura anterior, al tratarse de un API pensado para ser expuesto publicamente,
el contendor soporta varias configuraciones en funcién del dmbito donde se despliegue; véase
LOCAL (desarrollo) o PRO (produccion).
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Dada la siguiente estructura de ficheros dentro del contenedor de inferencia, el investigador debera
colocar la red neuronal entrenada dentro una nueva carpeta bajo el directorio “nerunalNetworks”.

Inference

L— neuralNetuorks
test
config.json

inferenceServer.py

R

nnUtils.py

Figura 42. Estructura de directorios entorno de inferencia

El nombre de dicha carpeta sera el usado en el atributo de configuracion neural-network y debera
contener:

e Un fichero JSON con el modelo de la red neuronal utilizada con el nombre “model.json”.
e Un fichero con el valor de los pesos del modelo nombrado como “model.h5”.

A pesar de la complicacion que esto parece suponer, la realidad es que el entorno de entrenamiento
genera automaticamente ambos ficheros por cada entrenamiento realizado, como se detalla en la
seccion Generador de reportes del apartado 3.3.1. Asi que el proceso se reduce a:

e Generar una subcarpeta con el nombre deseado, por ejemplo “Example”.

e Copiar los ficheros producidos tras el entrenamiento de la red neuronal.
e Modificar el fichero de configuracion con el valor “neural-network”: “Example”.
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Capitulo 4. Integracion: pruebas y resultados

En este punto se exponen los resultados obtenidos tras resolver el problema HAR sobre las bases de
datos citadas en el Capitulo 2 (con sus consideraciones):

o Harvard Neura Sparse Dataset (HNS)
e Realdisp activity recognition dataset (RAR)

Para la primera, se ha realizado un estudio completo del problema HAR aplicando el esquema de
resolucion expuesto en el Capitulo 2 y optimizando los recursos necesarios mediante el uso de la
herramienta de preprocesado y entrenamiento desglosada en el Capitulo 3. Por su parte, para la
segunda base de datos se realiza un estudio comparativo entre los resultados obtenidos (Bombin,
2020) y aquellos alcanzados al replicar el mismo estudio haciendo uso del framework desarrollado.

La notacion utilizada para caracterizar los modelos de redes neuronales es la siguiente (Ordonez &
Roggen, 2016):

C(F): capa convolucional con F unidades.

R(F): capa recurrente de tipo LSTM.

RG(F): capara recurrente de tipo GRU con F unidades.
DR(d): capa de dropout con probabilidad d.

D(n): capa totalmente conectada con activacion no lineal.
Sm: tltima capa densa de una red convolucional.

4.1 Harvard Neura Sparse Dataset

Para comenzar ha sido necesario disenar varios modelos de redes neuronales sencillos en orden a
obtener las primeras conclusiones. En primer lugar, se replica la red neuronal convolucional que
mejor resultado habia proporcionado sobre la BD RAR (Bombin, 2020) y que sera denominada N2 a
partir de ahora.

layers.Con ctivation = "relu”, input_shape = (input_rows,input_columns,channels), kernel_size=3,padding='same',strides=1},

layer ze=2, strides=2, padding='same')},
layer on(axis=1),
layer 'relu', kernel_size=4,padding='same',strides=1},

=2, strides=2, padding='same'},
ion(axis=1},
, activation='relu', kernel_size=4,padding='same',strides=1),

=2, strides=2, padding='same"'},

—
y o4 o9 @O o @ 4 &4 @ @ @@ @ g |
W oM o oW Mo oM M om M o W
3
Mo WM om A W A A I A 1 A A

layer 1(axis=1),
layer activation="relu", kernel_size=4,padding='same’,strides=1)
layer D{pool_size=2, strides=2, padding='same'},
layer ization{axis=1),
layer
layers.Dropout(@.5),
layers.Dense(movements_number, activation = "softmax")}
i}l
# model.summar
model.compile{loss = "sparse_categorical_crossentropy”, optimizer = Adam{lr= 9e-4) , metrics = [“accuracy"])}

Figura 43. Red convolucional N2
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El modelo seleccionado con esquema C(16)-C(32)-C(64)-C(128)-DR(0.5)-Sm incorpora, ademas,
una capa de max pooling seguida de una de batch normalization entre cada una de las capas
convolucionales con el objetivo de regularizar los datos de salida de cada una de ellas y asi evitar el
overfitting. El optimizador utilizado es Adam con un learning rate inicial de 9 x 10",

Como se ha mencionado en el punto 2.3 la BD RAR contiene muestras grabadas a una frecuencia de
50Hz, mientras que la BD HNS se grab6 a 100Hz. En la resolucion del problema se hace uso de la
técnica de segmentacion; ello implica directamente que una ventana con el mismo nimero de
muestras aplicada sobre las dos bases de datos generara imagenes/tablas con intervalos de distinta
longitud temporal absoluta. Asi, una ventana de 100 muestras representara 1 segundo de actividad
realizada en la BD HNS, mientras que para la BD RAR supondré 2 segundos de actividad, es decir,
mucha mas informacion en este segundo caso.

Por ende, tiene sentido que el tamaio de ventana 6ptimo crezca para el estudio Harvard Neura Sparse
Dataset -con el fin de contener la misma cantidad de informacion-. En consecuencia, también debera
ser dimensionado proporcionalmente el modelo de red neuronal convolucional utilizado, al tener las
imagenes generadas una “resolucion” mayor (tablas de datos més grandes o mas instantes time-steps
por tabla). Asi, el autor de este TFG propone el siguiente modelo:

model = tf.keras.Sequential([
lay
lay
lay
lay
lay
lay
lay

activation = "relu”, input_shape = (input_rows,input_columns,channels), kernel_size=3,padding='same’,strides=1},

3

WA 1A A A 1A A A 1A 1A A 1A A LA

ool_sire=2, strides=2, padding='same'},

on(axis=1),

, activation="relu"', kernel_size=4,padding="'same’,strides=1),
(pool_size=2, strides=2, padding='same'},

lay
lay
lay

tion(axis=1),
, activation="relu"', kernel_size=4,padding="'same’,strides=1),

e
e
e
e
e
e
e
layers.Max
e
e
e (pool_sizre=2, strides=2, padding='same'},
e
e
e
e

layer tion(axis=1),
laver a.5),
layer )
layers.Dense(movements_number, activation = "softmax")
1
# model. summar
model.compile(loss = "sparse_categorical_crossentropy”, optimizer = "adam", metrics = [“"accuracy"])

Figura 44. Red convolucional N5

El modelo N5 con esquema C(32)-C(64)-C(128)-C(256)-DR(0.5)-Sm representa una evolucion del
modelo N2 adaptado a las caracteristicas propias del problema, aumentando inicamente el nimero
de unidades por cada capa convolucional y eliminando el valor de partida de la tasa de aprendizaje
adaptativo Adam.

Ademas, se propone el uso de modelos combinados CNN+LSTM planteado en numerosos articulos
cientificos (Mutegeki & Han, 2020). Mientras que las redes convolucionales son capaces de extraer
las caracteristicas permanentes en el tiempo de un determinado movimiento humano, los disefios
recurrentes y en particular aquellos long-short-term-memory habilitan la posibilidad de explotar las
dependencias temporales (caracteristicas dinamicas) de dicho movimiento. Aunque el uso de
modelos combinados no siempre ofrece los mejores resultados, se presenta en este caso la oportunidad
perfecta para aprovechar conjuntamente las ventajas que nos ofrecen ambas metodologias.
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Después de varios disefios preliminares la opcion elegida es C(64)-DR(0.2)-C(64)-DR(0.2)-R(256)-
DR(0.2)-D(516)-Sm intercalando de nuevo capas de max pooling y batch normalization entre
aquellas convolucionales.

model = £f.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers
layers.
layers.
layers.

Y

3

# model.sum

keras.Seguential([

Conv2D({&4, activation='relu', kernel_size=4,padding="same',strides=1),

MaxPooling2D{pool_size=2, strides=2, padding="same'},

BatchNormalization(awis=1),

Dropout (8.2},

Conv2D({64, activation='relu', kernel_size=4,padding="same',strides=1),

MaxPooling2D{pool_size=2, strides=2, padding='same'},

BatchMormalization{axis=1),

Dropout (8.2},

Reshape ((1stm_input_rows,lstm_input_columns*64)}), #For each feauture(rows) squeeze all neurons

L53TM{units=256, return_segquences=False),

Dropout(@.2),

Flatten(),

Dense(516, activation = "sigmoid"}),

Denze(movements_number, activation="softmax™)

mary ()

model.compile(loss = "sparse_categorical crossentropy”, optimizer = "adam", metrics = ["accuracy™])

4.1.1 Optimizacion de los datos de entrenamiento

Figura 45. Red convolucional CNN+LSTM-4

La constitucion de estos modelos de referencia permite avanzar hacia la siguiente fase de la
investigacion cuyo objetivo es discriminar, siguiendo un método heuristico -ensayo y error-, los
parametros y operaciones que debe aplicar el entorno de preprocesado en los procesos de
segmentacion y extraccion de caracteristicas para obtener los conjuntos de datos mejor preparados de
cara al entrenamiento.

En la Tabla 10 se exponen los mejores resultados obtenidos tras entrenar distintas adaptaciones del
dataset original -mediante el entorno de preprocesado- sobre las redes anteriormente descritas. En los
casos representados el ajuste de hiperparametros se ha realizado previamente y se presume muy bueno

u 6ptimo.

3 Window size FFT Subject rotation N5 | CMNN SERGIO (N2) CNN +L5TM 4
4 Neuro Sparse 128 Si Mo

3 125 Si 5i

f 256 ]| MNa
7 258 b | S

8 236 ]| Partial*
9 352 Sl MNa
10 352 ]| Si

n 352 Si Partial*
iz 352 Mo Mo

Tabla 10. Optimizacion heuristica de las operaciones en el preprocesado
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En primer lugar, se busca determinar el tamafio optimo de ventana a utilizar (time-steps por
imagen), resultando que, conforme aumenta el tamano (seccion inferior de la Tabla 10) el éxito es
mayor. La conclusién es meridianamente intuitiva: cuanta mas informacion incorporamos en cada
imagen, mas facil les resulta a las redes neuronales clasificar el movimiento humano. A pesar de ello,
el objetivo ideal es determinar la actividad realizada utilizando el minimo intervalo de tiempo posible,
lo que supone un trade-off (cuello de botella) insalvable.

En segundo lugar, se valora el uso de rotacion vertical como forma de aumentar el conjunto de
datos disponibles y aportar invarianza espacial a la red neuronal. A continuacion, se muestran los
resultados de un 8-Fold (validacion cruzada de orden 8) utilizando el modelo N5 e imagenes de 352
muestras: en el caso de la Figura 47 se ha utilizado la técnica de aumento de datos mediante rotacion
con los angulos [0,15,30,45,60,75,90.105.120,135,150,165,180], mientras que en el caso de la Figura
46 solo se han usado imagenes originales en la fase de entrenamiento.

1.0
FigureofEight 0 000076 O  0.096 0.0078
HighKnee)og 0.049 0.064 0 0 00019 0.8
Jumping)acks © 0 0 0004
0.6
SpeedSkater 0 0.051 0.0018
‘ -0.4
Static 0 0 0
Zigzag 0.16 0.00097 0 -0.2
Walk o0.033 0 0
-0.0
+ o Y] - L8] fe)) A_Z
S S v g = i ©
D ¢ & & & o =
G g g9 un Y N
o c
e X = 3
= = o $
2 2 E 4

Figura 46. Matriz de confusién sin aumento de datos®

Como se aprecia en la diagonal de la Figura 46 la precision es practicamente homogénea para todas
las actividades, es decir, el modelo es capaz de generalizar por igual todas las actividades. Aunque
existe cierta confusion entre los movimientos “FigureOfEight” y “ZigZag” -razonable al ser
actividades similares en intervalos cortos de tiempo-, no es tan notoria como la dada al usar aumento
de datos (Figura 47).

2 Las matrices de confusion expuestas en este TFG se construyen siempre a partir de los datos obtenidos tras evaluar la
red neuronal contra el conjunto de test; es decir, la red neuronal nunca tiene conocimiento previo de los datos.

Universidad de Valladolid 60



1.0

[PE:EBNO0.00081 O 0 0.0015 0.16 0.00081

FigureofEight

0.0019 pE:E) 0.12 0 0 0 0.8

HighKneejog

0.0018 eR:k] 0 0.0018 0.0059 0.0038

Jumping)acks 0

0.6
SpeedSkater o 003 0
-0.4
Static 0 0 0
Zigzag 013 0.000870.00081 0.0017 -0.2
Walk 0.016 0.0084 0.0084 0.042 0
-0.0

Static
Walk

o
[0
N

2

N

FigureofEight
HighKneejog
Jumping]acks
SpeedSkater

Figura 47. Matriz de confusion con aumento de datos

El uso de datos generados inorgdnicamente perjudica, en esencia, el aprendizaje de la actividad
“caminar”. La hipotesis barajada es la siguiente: al ser “caminar” una actividad tan basica, la
rotacion ficticia de sujetos le otorga features (caracteristicas) adicionales que, por el hecho de
ser un movimiento simple, eclipsan a sus peculiaridades inherentes; por contra, en acciones mas
complejas dotadas de propiedades diferenciales este fenomeno no se da. El aumento de datos
favorece ademas la confusion entre los movimientos “dibujar figurar de ocho” y “zigzaguear”, como
ya hemos comentado.

Por tanto y tras multitud de ensayos, la decision Optima ha sido aplicar data augmentation parcial
(partial, en la Tabla 10, lineas 8 y 11) - aumentar todas las actividades menos Walk, FigureofEight y
ZigZag- puesto que, a pesar de no favorecer a los modelos convolucionales puros, mejora el resultado
del modelo combinado CNN+LSTM-4, que ofrece la mayor precision hasta el momento de 94,28%.

1.0
FigureofEight 0  0.000810.00081 0 0.08 0.0065

HighKneeJog 0.013 0.034 ) 0.8

Jumpingjacks 0 0
0.6

SpeedSkater © 0
-0.4

Static © 0
Zigzag 009 000081 0  0.0064 -0.2

Walk 0024 0 0017 0036 0

-0.0

Static
Walk

o
Il
N
p=y
N

FigureofEight
HighKneejog
Jumping]acks
SpeedSkater

Figura 48. Uso de data augmentation parcial
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Para concluir, en la Tabla 10, linea 12 se analiza el impacto que tiene el uso de imagenes que
combinan datos temporales y frecuenciales calculados aplicando la FFT 2D sobre los primeros
(Capitulos 2 y 3). En contraposicion a las conclusiones obtenidas en Feature extraction for robust
physical activity recognition (Jiadong Zhu, Rubén San-Segundo y Jos¢ M. Pardo, 2017), donde el
uso de informacion frecuencial empeora el resultado obtenido usando algoritmos de ML en la
clasificacién, en este caso, al usar redes neuronales profundas, la técnica si tiene un efecto
determinante.

Por tanto, se concluye que para las imagenes de entrenamiento:

e Elnumero 6ptimo de time-steps por imagen serd de 352 para actividades medidas a 100Hz.

e El uso de contenido frecuencial a través de la FFT ayuda en gran medida en el proceso de
clasificacion, por lo que se incluira siempre en el preprocesado.

e El aumento de datos via rotacion vertical se realizard de forma parcial en funcion de la
actividad, puesto que no siempre favorece el proceso de aprendizaje.

4.1.2 Disenio de modelos avanzados

Una vez identificadas las caracteristicas del dataset que finalmente se utilizara en el entrenamiento,
se proponen disefios alternativos de redes neuronales buscando mejorar los resultados obtenidos.

CNN + GRU

Una alternativa al modelo combinado CNN+LSTM -teniendo en cuenta que “GRU is similar to
LSTM and has shown that it performs better on smaller datasets” (Patel, 2018)- es C(64)-C(64)-
C(64)-DR(0.5)-GRU(128)-Sm. La celda GRU al no tener puerta de salida, es decir, una puerta menos
que la celda LSTM, realiza un niimero menor de operaciones internas por lo que se considera mas
sencilla; ello hace posible entrenar los modelos de forma mas rapida y con conjuntos de datos de
entrenamiento mas pequenos.

® @0 -
! -

( I
Cra = & T » &
# Eaniy
T’. ) "
a | d| tarh s
hl-l +—J—I—]-—J — hl
AN .f

Figura 49. Celda LSTM vs celda GRU

LSTM

A pesar de ser un modelo sencillo, y aunque resulta evidente que un modelo LSTM puro debe
comportarse peor que un modelo CNN o uno CNN+LSTM, se propone el esquema R(256)-DR(0.5)-
R(128)-Sm para corroborar esta tltima hipotesis.
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CNN avanzadas

Los modelos convencionales de clasificacion basados en arquitecturas convolucionales se construyen
sucediendo una serie de capas convID o conv2D seguidos de una capa densa final. La funcion de las
capas convolucionales es extraer caracteristicas cada vez mas particulares de las matrices de datos de
entrada, mientras que la capa densa final debe realizar el proceso de clasificacion utilizando las
caracteristicas obtenidas en las capas previas.

Con el objetivo de mejorar el rendimiento de los modelos en este ultimo paso de clasificacion se
incluye tradicionalmente una segunda capa densa totalmente conectada que actuard como
regularizador de los datos previniendo el overfitting. Asi, se propone en este TFG una evolucion del

modelo N5 denominado N5-2Dense con formato C(32)-C(64)-C(128)-C(256)-DR(0.5)-D(516)-Sm
que anade una capa densa con 516 unidades.

De manera alternativa, en el articulo “Network In Network” (Lin et al., 2014) se propone sustituir
esta nueva capa de tipo D(n) por una capa global average pooling que, en teoria, ofrece mejores
resultados. Siguiendo las recomendaciones del citado paper se realizaron multiples pruebas hasta dar
con un modelo relativamente satisfactorio, C(128)-C(128)-C(256)-C(256)-AveragePooling2D( )-
D(516)-Sm que denominaremos N6, donde la capa D(n) ha sido reemplazada.

model = tf.keras.Sequential([
layers 8, activation = "relu", input_shape = (input_rows,input_columns,channels), kernel_size=3,padding="same’,strides=1),
layer (pool_size=2

, strides=2, padding='same'},

activation="relu', kernel_size=4,padding="same’',strides=1},

-
oo
It}
i

i

(pool_size=2, strides=2, padding='same'},

i

i
WAoo W A | A 1 1A 1A

layer 256, activation='relu', kernel_size=4,padding="same’,strides=1),
laye 20({pool_size=2, strides=2, padding='same'},
layer stion(axis=1),
layer 256, activation='relu', kernel_size=4,padding="same’,strides=1)},
layer lization(axis=1),
layer 2D{pool_size=(44, 11}, padding='same'},
layer
layer se(movements_number, activation = "softmax"}
n
# model.summar
model.compile(loss = “"sparse_categorical_crossentropy”, optimizer = "adam”, metrics = ["accuracy"])

Figura 50. Red convolucional N6

CNN multicanal. Canalizacion 3D

Las imagenes RGB (rojo, verde o azul) son, en esencia, matrices 3D de dimension MxNx3 donde
MXxN corresponde con la resolucién en pixeles de la imagen y la componente final identifica el
porcentaje de cada color que posee ese determinado pixel. El color que adquiere un pixel en la
representacion surgird como la fusion de los tres valores de dicha componente, final como se muestra
en la Figura 50.

Las redes convolucionales CNN basadas en Keras estin preparadas para trabajar con matrices
bidimensionales y tridimensionales de manera que, cuando lo que se quiere clasificar es una imagen
RGB, basta con adaptar el atributo input_shape al formato anteriormente citado (MxNx3).
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Figura 51. Construccion de una imagen RGB

Analogamente, propone este TFG en el uso de sensores de orientacion suministrar cada una de las
componentes que conforma un cuaternion (W, X, Y, Z) a través de un canal especifico (Figura 29).

e 5x10 en la Figura 51> time-steps x numero de seriores.
e RGB en la Figura 51 (3 componentes) - WXYZ en la imagen de movimiento (4
componentes ya que se restringe la propuesta a sensores de orientacion).

Para ello se hard uso en este caso de estudio del modelo NS junto con la canalizacion 3D, tal y como
se detalld en el punto 3.3.1, siendo necesario unicamente adaptar la configuraciéon de los
entrenamientos individuales como se muestra en la Figura 52:

"input-rows": z "input-rows™:

"input-columns™: 24, "input-columns":
"channels": 1, "channels": 4,

Figura 52. Adaptacion al uso de canalizacion 3D

ConvLSTM2D

Finalmente, siguiendo a Shah et al., 2021 se incluye el uso de modelos basados en celdas convlstm2D
cuya funcion es idéntica al modelo combinado CNN+LSTM: utilizar la seccion convolucional para
identificar las caracteristicas remanentes y aprovechar la habilidad LSTM para reconocer las
dependencias a corto plazo de la actividad.

model = tf.keras.Seqguential([
layers.Reshape((input_rows,) + input_shape, input_shape=input_shape),
layers.ConvLETM2D(Ffilters=8, kernsl_size=(3, 3),
data_format= 'channels_last",
gctivation='relu’,
return_sequences=True,
padding="sams"),
layers.BatchNormalization(),
lavers.ConvLSTM2D(32, (3, 3), asctivation="relu', padding='sames'),

layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2}),

layers.[ @.5),
layers.Fl (s
layers.Dense(movements_number, activation = "softmax")
1
# model.summary()
model.compile(loss = "sparse_categorical_crossentropy”, optimizer = "adam", metrics = ["accuracy"])

Figura 53. Modelo basado en capas convistm2d
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4.1.3 Aplicacion y analisis de los resultados

A continuacion, se ha realizado un entrenamiento 8-Fold -validacion cruzada de orden 8- con cada
uno de los modelos expuestos hasta el momento (N2, N5, N5-Multicanal, N6, LSTM, CNN+LSTM-
4, CNN+GRU, CON2DLSTM-1) tomando el conjunto de datos de entrenamiento generado a partir
de las siguientes conclusiones obtenidas en los apartados 2.3 y 4.1.1:

e Ventanas temporales de 352 instantes (4.1.1) con un 75% de superposicion entre imagenes
(264 time-steps compartidos).
Concatenacion horizontal de informacion temporal y frecuencial a partir de la FFT 2D. (4.1.1)
e Uso de data augmentation parcial.
o HighKneeJog, JumpingJacks, Static, SpeedSkater. (4.1.1)
o Walk, FigureOfEight y ZigZag no seran aumentados. (4.1.1)
e Exclusion de los movimientos TUG y 5-Minute-Walk (2.3)

El resultado obtenido es el siguiente:

a6
94.28%

Precision

N2z N3 N&-4D N@ LETM CNM+LSTM-4 CNN+GRU CONVLSTMZD

Figura 54. Resultados de entrenamientos usando los modelos descritos

Como se puede observar en la Figura 54 ninguno de los modelos complejos propuestos en el
apartado 4.1.2 ha conseguido mejorar los resultados obtenidos por los disefios mas sencillos NS y
CNN+LSTM-4 detallados al comienzo de este capitulo. La hipotesis barajada es que, especialmente
para conjuntos de datos pequefios -como es el caso-: “As model complexity increases, performance
on the data used to build the model (training data) improves. However, performance on an
independent set (validation data) improves up to a point, then starts to get worse” (Wu &
Shapiro, 2006); es decir, se produce overfitting.

En consecuencia, el andlisis de resultados utilizara mayoritariamente aquellos obtenidos por los

modelos N5 y CNN+LSTM-4, recomendando el uso de arquitecturas de redes neuronales complejas
en aquellos problemas donde se disponga de un conjunto de datos mas amplio.
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Figura 55. Matrices de confusion CNN+LSTM-4 VS N5

Los resultados confirman dos hipotesis formuladas en el punto 4.1.1. En primer lugar, se da cierta
confusion entre los movimientos “dibujar figuras de ocho” y “zigzaguear”, debido, en teoria, a la
similitud de dichos movimientos en intervalos cortos de tiempo que son encapsulados dentro de las
imagenes de movimeinto (por uso de la ténica de segmentacion). En segundo lugar, las redes
neuronales tienen dificultad para clasificar la actividad “caminar” al encontrarse supuestamente este
movimiento presente en el resto de actividades (lo que entorpece su discriminacion particular).

El efecto adverso presente en estas tres actividades se reproduce para los entrenamientos sobre los
modelos N5 y CNN+LSTM-4, donde su clasifcacion no alcanza en ningun lugar la media de precision
obtenida por el modelo, como se aprecia en la Figura 56.
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— N5 media

Figura 56. Precision por actividades

De hecho, este resultado es préacticamente homogéneo independientemente del disefio utilizado,
siendo la precision de estas tres actividades siempre inferior a la media de cada modelo.
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Figura 57. Precision subdptima de actividades

Por otra parte, se reproduce un efecto comun a todos los casos de uso del problema HAR conocido
como inter-subject variation que consiste en la variacion propia que introduce cada sujeto al realizar
una accion. Esta caracteristica inherente del problema HAR dificulta en gran medida su resolucion
puesto que, independientemente del método utilizado, resulta imprescindible a la par de complicado
discriminar qué parte de la informacion corresponde al movimiento propiamente dicho y qué
pertenece a la personalidad del sujeto que realiza la accion.

CNN+LSTM-4 vs N3
102
100

a8

Precision

504 505 506 507 508 509 510

501

[ cnn+isT™Aa —— CNN+LSTM-4 media (94.28%) | N5 —— N5 media (92.28%)

Figura 58. Precision por sujetos
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Se aprecia en la Figura 58 como destaca la acertada clasificacion de los movimientos realizados por
el sujeto SO5 frente a la pésima clasificacion del sujeto S04. Como concluye Yurtman & Barshan,
2012 es de notoriedad que:
e No siempre el sujeto con mayor precision es aquel que realiza mejor el movimiento, sino que
el sujeto con mayor precision suele ser “aquel que realiza una accion de la manera mas
parecida al resto de sujetos”.

e Eliminar la media de los valores aportados por los sensores afecta al resultado final (no
necesariamente de manera positiva).

Finalmente, nos ayudan a comprender mejor los resultados las métricas de rendimiento extraidas de
los dos resultados ganadores.
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Fall out 0.038 0.005 0.0027 0.0086 0 0.037 0.0036 0.014
False negative rate 0.089 0.045 0.023 0.021 0 0.097 0.12 0.056 -0.4
False discovery rate 0.082 0.029 0.02 0.046 0 0.086 0.095 0.051
-0.2
Accuracy
F1 Score
-0.0
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JumpingJacks
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Static

Zigzag

Walk
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o
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o
g
=
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Figura 59. Métricas de rendimiento CNN+LSTM-4

Cita Minnen et al., 2006 “el amplio dominio de estudio que abarca el reconocimiento de actividades
fuerza el uso de multiples métricas a la hora de evaluar el rendimiento de los clasificadores”. El autor
de la presente investigacion se ha servido principalmente de: accuracy, precision, sensitivity y F1
Score al representar esta ultima métrica el perfecto equilibrio entre precision y sensibilidad (Ping,
2018).
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Figura 60. Métricas de rendimiento N5

Universidad de Valladolid

69



4.2 Realdisp activity recognition dataset

La BD RAR supone la segunda integracion efectiva en el framework de preprocesado y
entrenamiento desarrollado. En primer lugar, ha sido necesario realizar un trabajo previo de
adaptacion del formato original de las mediciones (dispuesto en ficheros ./og) al formato de entrada
de la herramienta (ficheros .csv correctamente nombrados y con la informacion sensorial colocada en
tablas de manera adecuada). El tiempo transcurrido en desarrollar el script de adaptacion ha sido de
cuatro horas -sirva de referencia para futuras integraciones-.

Posteriormente se ha llevado a cabo un estudio comparativo con los mejores resultados obtenidos en
el pasado (Bombin, 2020). Para ello se han utilizado: el modelo N2, ya que es una herencia directa
del estudio de referencia; un nuevo modelo de estilo CNN+GRU, C(64)-C(64)-C(64)-DR(0.5)-
RG(64)-Sm, también utilizado por Bombin y que es similar al modelo CNN+GRU presentado en el
apartado 4.1; y finalmente, se han evaluado también los modelos que mayor precision ofrecen para
la integracion de la BD HNS: NS y CNN+LSTM-4.

Los entrenamientos realizados usando los modelos comentados son de tipo k-fold (validacion
cruzada) con las siguientes caracteristicas (replicando el estudio previo):

e Imagenes de movimiento con 128 time-steps por imagen con un 75% de superposicion entre
si (96 time-steps compartidos).

e Uso de data augmentation con grados: 0, 15, 30, 45, 60, 75, 90, 105, 120, 135, 150, 165, 180.

e Sujetos: SO1, S02, S03, S05, S08, S09, S10, S11, S13, S14, S16, S17.

e Actividades: A09, A10, Al1, A12, A13, A19,A20,A21, A24, A25, A31.

Estudio comparativo de resultados

95.3% 96.27%
93.28% 93.3% 92.6% 4%

Figura 61. Comparativa de la precision entre ambos estudios

Como se observa en la Figura 61 la red neuronal que ofrece mayor precision, del 96.27%, es aquella
basada en el modelo CNN+GRU presentado por Bombin -estudio previo (color verde)-. Por su parte,
la precision obtenida para el modelo similar en la presente investigacion es aproximadamente un 3%
menor, del 93.3%.
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Sin embargo, en lo que respecta al modelo convolucional N2, el presente TFG ofrece un mejor
resultado, del 95.3% frente al 93.28%. Por otra parte, los modelos N5 y CNN+LSTM muestran una
precision en la media de los resultados ya comentados, aunque nos dan “menos juego” puesto que no
tenemos modelos similares para comparar en el estudio previo.
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Figura 62. Matriz de confusion modelo N2 estudio actual: 95.3%

El mismatch entre ambos estudios -a pesar de ser infimo- encuentra su explicacion en la siguiente
causa: mientras que los datos utilizados a partir de la BD RAR en el presente estudio han sido tomados
directamente de los ficheros ./og, en la investigacion realizada por Bombin se realiz previamente
una representacion de las actividades en Unity 3D. A través de esta herramienta Bombin calibro las
medidas de los sensores y se encargd de limpiar los datos erréneos contenidos en la base de datos;
tras dicha limpieza se generaron los datos que sirvieron para entrenar a las redes neuronales.

Adicionalmente, Bombin incorpord la normalizacion de los datos dentro de cada una de las imagenes
de movimiento, lo que, como ya se ha citado, determina el resultado obtenido -no necesariamente de
manera positiva- (Yurtman & Barshan, 2012). Estas dos razones explican la varianza en los resultados
analizados.

Por otra parte, cabe destacar el buen rendimiento de los modelos N5 y CNN+LSTM-4 a pesar de
haber sido dimensionados en origen para trabajar con imagenes de 352 time-steps, en vez de 128.

En cualquier caso, es razonable considerar satisfactoria la integracion en la herramienta de la base de
datos Neura Sparse, ademas de constatar la utilidad real del framework, al haber requerido el presente
estudio sobre la BD RAR aproximadamente 50 horas, lo que supone un 4.17% del tiempo total
utilizado por Bombin (1200 horas).
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Capitulo 5. Conclusiones y lineas futuras

El acelerado desarrollo de soluciones software especificas para el entrenamiento de redes neuronales
profundas, como Tensorflow y Keras, ha hecho posible la construcciéon del framework de
preprocesado y entrenamiento elaborado en este Trabajo Fin de Grado y asi avanzar en el estudio
sobre la resolucion del problema HAR.

5.1 Conclusiones

En primer lugar, se evidencia la construccion del framework para la resolucion del problema HAR
tras haber concluido la integracion de las bases de datos HNS y RAR, objetivo principal del presente
estudio -Capitulo 1-. Simultineamente, se logra el segundo proposito, que no es mas que la
resolucion especifica del problema sobre la informacion contenida en la base de datos HNS.

Finalmente, después de comparar los resultados obtenidos sobre los datos de la BD HNS (sensores
optoelectronicos) y la BD RAR (sensores inerciales), se constata el uso indistinto de ambos tipos de
sensores analizados en el punto 2.1 -tercer objetivo-.

La primera conclusion obtenida es la posibilidad efectiva de desarrollar una metodologia genérica
para la resolucion del problema HAR siguiendo la estrategia definida en el punto 2.2, usando en la
clasificacion redes neuronales profundas frente a algoritmos de ML. Bajo la premisa de utilizar
siempre informacion temporal multicanal, el método es independiente al nlimero de actividades,
sensores y sujetos utilizados, aunque mejora sus resultados de manera proporcional a la cantidad de
datos disponibles.

La segunda conclusién es que si, por el contrario, los datos de partida son escasos, es preferible
utilizar modelos de redes neuronales sencillos para evitar el overfitting. En ese sentido se evidencia
la facultad de resolver el problema HAR a través de distintas arquitecturas de redes neuronales que
arrojaran resultados diferentes en funcion del caso de uso concreto.

La tercera conclusion alcanzada es el buen resultado -en términos de precision- obtenido a pesar de
trabajar, en ambos casos, con ventanas temporales no superiores a 3,5 segundos; intervalo de tiempo
relativamente corto.

La conclusion final tras analizar los resultados obtenidos es que, en el uso de redes neuronales
profundas para la resolucion del problema HAR, la clasificacion de una actividad no esta

determinada por el sujeto que mejor realiza un movimiento sino por aquel que lo efectua de la
manera mas parecida al resto de sujetos.

5.2 Lineas futuras

Una vez copados los objetivos de este Trabajo Fin de Grado se puede plantear una multitud de lineas
futuras de cara a mejorar la solucion desarrollada, asi como los resultados obtenidos.
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En cuanto a la herramienta construida se propone la integracion de técnicas de normalizacion de los
datos en la fase de preprocesado; como se ha comentado en el punto 4.1.3 dichas técnicas pueden
alterar los resultados obtenidos habilitando su mejoria.

De cara a mejorar los resultados obtenidos el autor propone:

e Realizar una optimizacién automatica de los hiperpardmetros replicando los entrenamientos
detallados en el Capitulo 4 -frente a la optimizacién heuristica utilizada en este TFG-,
haciendo uso, por ejemplo, de pautas como las descritas por Vasco, 2019.

e Experimentar con nuevos modelos de redes neuronales. No deben ser necesariamente disefios
con capas alternativas a las ya vistas (CNN, LSTM, CONVLSTM2D), sino simplemente
redimensiones de las propias arquitecturas ya planteadas.

e Eliminar la mitad de las muestras temporales de las actividades contenidas en la base de datos
HNS para emular una grabacion a 50 Hz (la actual es de 100Hz) y asi poder comparar los
resultados con la base de datos RAR.

Finalmente, y utilizando como punto de partida la tercera propuesta, se plantea la bisqueda de un

modelo tnico valido para la resolucion 6ptima del problema en ambas bases de datos. Se suscita la
posibilidad de incluir en dicha buisqueda mas bases de datos con caracteristicas compatibles.
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ANEXO 1
Presupuesto

En este Anexo II se ha realizado una aproximacion del presupuesto necesario para realizar un
proyecto similar al presente trabajo de fin de grado.
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En primer lugar, es preciso conocer el perfil del ingeniero que va a desarrollar el proyecto para
calcular el coste de personal asociado. Entre los requisitos se distingue:

e Conocimiento fluido de lenguaje de programacion Python.

e Dominio de herramientas transversales como Make, Docker o Shell scripting.

e Conocimientos especificos en el &mbito de la inteligencia artificial, familiarizado con el uso
de librerias como Tensorflow y Keras.

Por tanto, nos encontramos ante un profesional categorizado tradicionalmente como “Junior” -
experiencia laboral entre 2 y 4 afios- con cierto grado de especializacion en la materia. En
consecuencia, la estimacion salarial para el presente proyecto es:

18.59 € 16043.17 €

Por otra parte, se debe cuantificar el coste material de cada uno de los recursos utilizados.

Recurso

Ordenador sobremesa 2345 €

-
-~

El presupuesto final del proyecto asciende, por tanto, a:

Coste total

18901.17 €
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ANEXO 11
Guia de uso

Se presenta un extracto de primera pagina de la guia de uso del framework publicada en GitHub
(https://github.com/GonzaloPardoVillalibre/TEG). Esta escrita en inglés y usa formato Markdown,

permitiendo asi realizar referencias dindmicas al resto de ficheros del proyecto sobre el propio texto-
razon por la cual es complicado realizar una copia estatica de la propia guia-.

En este mismo repositorio publico se ha alojado la totalidad del cédigo de la herramienta, de
naturaleza open source y disponible para uso no comercial. El uso GitHub permite no solo consultar
todas las tareas que se han ido desarrollando a lo largo de la creacion del framework, sino también
hacer mas accesible el desarrollo de futuras funcionalidades.

B GonzaloPardoVillalibre / TFG

< Code (@ lssues 3 Pullrequests 3 (@ Acions [0 Projets [ wiki @ Securty | Insights (8} Seftings

Filters ~

Label issues and pull requests for new

MNow, GitHub will help potential first-time contributors discover issues la l good first issue

Q is

€3 Clear current search query, filters, and sorts

11 30pen v 17 Closed Author - Label ~ Projects - Milestones ~ Reviews ~

Captura web 1. Captura del proceso de desarrollo de la herramienta via GitHub

* 9 feat: add 3D image creati

* 8 feat: improve final daset

= DRAFT

£19 by GonzaloPerdovillaliore was mergad on 14 Jun

* feat 12: add inference environment

#17 by GonzaloPardoVillaibre was merged on 18 Apr

* task 11: add documentation

£16 by GonzaloPardovillaliore was merg

logic & metrics & modelCheckpoint & integration with docker

#14 by GonzaloFardovillaliore was merged on 5 Mar

20 Feb

#13 by GonzaloPerdoVillaliore was merg

* 6 task: add data augmentation via rotation

22 Jan

#12 by GonzaloFardovillaliore was

= 7 feat: add primitive RNN

#£11 by GonzaloPerdoVillaiiore was merged on 18 Jan

* 5 feat: Create folder structure for CNC input

#10 by GonzaloFardoVillaliore was merged on 6 Jan

“ 1 test: positon axes for data augment
#9 by GonzaloPardo\iNalibre was margad on 28 Dec 202
* 4.4 task: create image enricher
#2 by GonzaloPardalialibre was margad on 23 Dec 2020
invalid
on 7 Dec 2020
< 2 fix: last images are incompleted @
#8 by GonzaloPard\inalibre was margad on 7 Dec 2020
= 4 task: Create image enricher | duplicate
£5 by GonzaloPardo\iNalibre was margad on 7 Dec 2020

* 3 task: create image builder

#4 by GonzaloPardoVialibre was mergad on 7 Dec 2020

= 1 fisc store data as a float & zip older outputs (CFD

£2 by GonzaloPardoVialibre was mergad on 25 Oct 2020

* 2 feat: add vicon preparation

#2 by GonzaloPardoVialibre was mergad on 13 Ocr 2020

1 feat: create readme

#1 by GonzaloPardoVialibre was mergad on 12 Oct 2020

© ProTip! Ears burning? Get @GonzaloPardoVillalibre mentions with mentions:GonzaloPardoVillalibre,

Universidad de Valladolid

labels 13 | G Milstones 0

@ Unwatch ~

Assignee -

2

Dismiss

Sort -
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https://github.com/GonzaloPardoVillalibre/TFG

Deep learning networks for human activity recognition

Pre-processing and training framework in tensorflow

This project provides a framework based on docker and aims to expedite the human activity classification training
process. Thus, three separate environments are provided:

® Pre-processing environment.
® Training environment.

s |nference environment

While the training environment has a more general use, providing a generic tool to solve a vast amount of problems,
the pre-processing environment has its focus on pre-processing human activity datasets (measured in a quaternion
form} to solve the already mentioned “human activity classification problem”,

Meanwhilg, the inference environment serves a development framework to deploy a flask rest APL This AP loads the
desired neural network mocel and is able to answer prediction requests, This AP is also focused on the human activity
classification problem, but can be easily tuned for a more generic purpose. To know mare about flask you can visit the
official flask webpage.

Pre-reguirements:

s Docker v17
s GMNU Make

The following instruction launches both environments:

# Launch the development environment.
make develenv-up

Also a make help utility is available to the developer.

Docker architecture

For the reference there is 2 genenic view of the architecturs:

Shared volume between environments

Flnal
Dalasal

Training Pro-process
environment enviranment ! AP

As you'd have noticed, the inference environment has little to do with the previous architecture and can be treated as
an individual component. Ideally, this companent will be the only one deployed in a production environment.

More information can be found here: data structure documentation

Pre-processing environmnent

# Enter the pre-processing environment
make preprocess-sh

The guide for this environment can be found here: pre-process environment documentation
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Training environment

# Enter the training environment
make train-sh

The guide for this environment can be found here: train environment documentation

Inference environment

# Enter the pre-processing environment
make inference-sh

Although, the most useful command in this environment may be:

# Display container logs
docker logs -f framework_inferencer_1l

The guide for this environment can be found here: inference environment documentation

What is this project all about?

This project is the final assignment for Gonzalo Pardo Villalibre. The aim will be to detect which activity is a certain
subject performing, minimizing the number of sensors needed. Therefare the student will take advantage of the use of
NN (neural networks) from different types such as CWM (convelutional networks) or RMN {recurrent networks) such
LSTM.

On this journey the developer decided to not only solve the concrete problem, but also to create a reusable framework
making the process easier for future investigators.

More info about specific problem can be found here: more info

Contact

You can contact the creator via e-mail at: gonzalopmb@ezmail.com

Licensing

Copyright {C) Genzalo Pardo Villalibre { https://github.com/GonzaloPardoVillalibre )

This program is free software: you can redistribute it and/or madify it under the terms of the GNU Lesser General
Public License as published by the Free Software Foundation, either version 3 of the License, or (at your option) any
later version.

This program is distributed in the hope that it will be useful, but WITHOUT ANY WARRANTY: without even the implied
warranty of MERCHANTABILITY or FITMESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the GMU Lesser General Public License
for more details.

You should have received 2 copy of the GNU Lesser General Public License along with this program. If not, see
hitp:/fwww.gnu.org/licenses/.

Captura web 2. Extracto de la guia de uso del framework

Universidad de Valladolid &4



Universidad de Valladolid

85



ANEXO III

Matrices de confusion y métricas de
rendimiento

Se presentan en detalle los resultados de los dos entrenamientos 8-fold mas relevantes: N5 y
CNN+LSTM-4, que han sido analizados en el Capitulo 4.

Para cada sujeto del 8-fold se expone la matriz de confusion y su correspondiente matriz de métricas
de rendimiento. Finalmente se muestran los resultados agregados.
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3.1 Modelo N5

1.0
FigureofEight
HighKnee)og 0.8
Jumping)acks
0.6
SpeedSkater
-0.4
Static
Zigzag -0.2
Walk
-0.0

FigureofEight
HighKnee)og

JumpingJacks
SpeedSkater

Static

Zigzag

Walk

Matriz de confusion 1. Sujeto S01

Sensitivity
Specificity
Precision

Negative predictive value

Fall out o017 0 002 0 0 0 0.0071 0.028
False negativerate ©o 019 o 0 0 035 0 0077 -0.4
False discovery rate 028 0 0.19 0 0 0 0.16 0.089
Accuracy -0.2
F1 Score
-0.0

Walk

JumpingJacks
SpeedSkater

e
c g
m —
0 Q
[}
Y—
) c
@ »
= =
=) o
U\ - —
T I

Métricas de rendimiento 1. Sujeto SO

Universidad de Valladolid



1.0

0.079 0.014

FigureofEight

HighKneejog 0.8
JumpingJacks
0.6
SpeedSkater
-0.4
Static
Zigzag -0.2
Walk
-0.0

Jumpingjacks
SpeedSkater
Static

Zigzag

Walk

=
= g
o -
io ()]
0]
Y
o [
41} LY
= e
=) o
o T
iT T

Matriz de confusion 2. Sujeto S02

Sensitivity
Specificity
Precision

Negative predictive value

Fall out ©18 0 0.0024 0.0024 0 0038 0013 0033

False negative rate 0093 0018 0 0 0 | 043 013 0.095 -0.4
False discovery rate 0.3 0 0.02 0.018 0 013 031 011

-0.2
Accuracy

F1 Score

-0.0

JumpingJacks
SpeedSkater
Static

Zigzag

Walk

=

c 8
o -
- Q
M ]
Y—

o -
@ A4
= =
3 o
U‘ - —
iT T

Métricas de rendimiento 2. Sujeto S02

Universidad de Valladolid 88



1.0

FigureofEight
HighKnee)og 0.8

Jumping)acks
0.6

SpeedSkater
-0.4

Static
Zigzag -0.2

Walk
-0.0

SpeedSkater
Static
Zigzag

Walk

FigureofEight
HighKneejog
Jumping)acks

Matriz de confusion 3. Sujeto S04

Sensitivity
Specificity
Precision RE:INEE:Y,

Negative predictive value

Fall out 0.048 00047 0 0 0 0.2 0 0037
False negative rate [ 048 o 0 011 0 0091 033 014 -0.4
False discovery rate 019 0031 0 0 0 0.35 0 0082
Accuracy 0.2
F1 Score
-0.0

JumpingJacks
SpeedSkater
Static

Zigzag

Walk

Average

ot

3
(=] —_
= @
o ]
Y

o c
) hv4
- c
3 =)
9‘ - —
iT T

Métricas de rendimiento 3. Sujeto S04

Universidad de Valladolid



1.0
FigureofEight

HighKnee)og 0.8
JumpingJacks
0.6
SpeedSkater
-0.4
Static
Zigzag 0.2
Walk
-0.0

FigureofEight
HighKnee]og
Jumpingjacks
SpeedSkater
Static

Zigzag

Walk

Matriz de confusion 4. Sujeto S05

Sensitivity
Specificity
Precision

Negative predictive value

Fall out o0.017 0 0 0 0 0.0087 0.025 0.0072

False negative rate 0023 o 0 014 0 006 0 0032 -0.4
False discovery rate
-0.2
Accuracy

F1 Score

-0.0

Static
Zigzag
Walk
Average

Jumpingjacks
SpeedSkater

+—

c g
o —
= [
L 7]
[

o c
@ V4
= e
3 o
o T
i T

Métricas de rendimiento 4. S05

Universidad de Valladolid 90



1.0
FigureofEight

HighKnee]og 0.8
JumpingJacks
0.6
SpeedSkater
-0.4
Static
Zigzag -0.2
Walk
-0.0

FigureofEight
HighKneeJog

Jumpingjacks
SpeedSkater

Static

Zigzag

Walk

Matriz de confusion 5. Sujeto S06

Sensitivity
Specificity
Precision

Negative predictive value

Fall out ©o.02 0 0 0 ] 0.043 0 0.009
False negative rate 011 0 0 0 0 0036 017 0045 -0.4
False discovery rate 0055 o0 0 0 0 0.1 0 0023
Accuracy -0.2
F1 Score
-0.0

Zigzag
Walk
Average

JumpingJacks
SpeedSkater

]
7
o)} =
- @
o ]
Y

o -
I} hV4
- c
3 o
=
[

Métricas de rendimiento 5. Sujeto S06

Universidad de Valladolid



1.0

FigureofEight
HighKnee)og 0.8

Jumpingjacks
0.6

SpeedSkater
-0.4

Static
Zigzag -0.2

Walk
-0.0

FigureofEight
HighKnee)Jog

Jumpingjacks
SpeedSkater

Static

Zigzag

Walk

Matriz de confusion 6. Sujeto SO7

Sensitivity
Specificity
Precision

Negative predictive value

Fall out o0.065 0 0 0 0 0.0056 0 0.01
False negative rate 0014 © 0 0 0 017 0 0026 -0.4
False discovery rate 014 0 0 0 0 0017 0  0.022
Accuracy ~0.2
F1 Score
-0.0

Static
Zigzag
Average

SpeedSkater

4
c g
(@] —_
i Q
D
Y
) o
Q hV4
= =
2 [@)]
D'I —
T I

Métricas de rendimiento 6. Sujeto SO7

Universidad de Valladolid



1.0

0

0.0073 0.093 o

FigureofEight

HighKnee)og 0.8
JumpingJacks
0.6
SpeedSkater
-0.4
Static
Zigzag -0.2
Walk
-0.0

Jumping)acks
SpeedSkater
Static

Zigzag

Walk

—
7
[=) =
= [
L Q
Y

o =
] A
= c
3 o
[=)] =
i T

Matriz de confusion 7. Sujeto SO08

Sensitivity . 0.97 0.98
Specificity
Precision

Negative predictive value

Fall out 0.003 00024 0 00024 0.0021 0.037 0.0022 0.007

False negative rate 0.1 ] 0.031 0.015 0 00078 0 0.022 -0.4

False discovery rate 0.008 0016 0 0.015 01 0.092 0.085 0.045

-0.2
Accuracy

F1 Score 0.95 095 0.96

-0.0

FigureofEight
HighKneejJog
Jumpingjacks
SpeedSkater
Static

Zigzag

Walk
Average

Métricas de rendimiento 7. Sujeto SO8

Universidad de Valladolid



1.0

FigureofEight
HighKneejog 0.8

JumpingJacks
0.6

SpeedSkater
-0.4

Static
Zigzag -0.2

Walk
-0.0

SpeedSkater
Static
Zigzag

Walk

FigureofEight
HighKnee)og
JumpingJacks

Matriz de confusion 8. Sujeto S09

Sensitivity
Specificity
Precision 0.99 0.97

Negative predictive value

Fall out ©031 0 00019 00042 ©0 011 0 0021

False negative rate 025 0 0 0 0 0073 03 0089 -0.4
False discovery rate 0094 0 0014 0029 0 0.21 0 0.05
-0.2

Accuracy

F1 Score 0.99 0.99

-0.0

JumpingjJacks
Static

Zigzag

Walk

Average

FigureofEight
HighKnee)og
SpeedSkater

Métricas de rendimiento 8. S09

Universidad de Valladolid 94



1.0

FigureofEight 0 0 0 0 0028 0O

HighKneeJog o o0.066 0.8
Jumpingjacks © 0
0.6
SpeedSkater © 0
-0.4
Static © 0
Zigzag 0.099 0 -0.2
Walk o 0
-0.0

FigureofEight
HighKneeJog

JumpingJacks
SpeedSkater

Static

Zigzag

Walk

Matriz de confusion 9. Sujeto S10

Sensitivity 0.9
Specificity
Precision

Negative predictive value

Fall out 0.033 0 0 0.16 0  0.015 0 0029
False negative rate 0029 0 0 0 0099 0082 0.16 -0.4
False discovery rate 0071 o0 0 0 0052 0 0086
-0.2
Accuracy
F1 Score : : 0.96 0.81
-0.0

Static
Zigzag
Walk
Average

SpeedSkater

!

c g
[@)] —_
- Q
L ]
[V—

) o
] hYs
o c
3 o
2 I
[

Métricas de rendimiento 9. Sujeto S10

Universidad de Valladolid 95



1.0

0 000081 0.12 0.0016

FigureofEight

HighKneejog

JumpingJacks
0.6

SpeedSkater 0.0088 0.019
-0.4
Static © 0 0
Zigzag 015 0 ~0.2
Walk o0.049 0 00068 O.
-0.0

Static
Zigzag
Walk

JumpingJacks
SpeedSkater

L

8
[=)] -
= [
u 4]
M

o =
) M
= c
=) o
S
=

Matriz de confusion 10. Agregada 8-fold

Sensitivity

Specificity

Precision

Negative predictive value

Fall out 0.062 0.00079 0.0027 0.018 0.00024 0.051 0.0052 0.02
False negative rate 0.12 0.13 0.0035 0.03 0 0.15 0.11 0.077 -0.4
False discovery rate 0.13 0.0052 0.025 0.061 0.011 0.11 0.12 0.066
-0.2
Accuracy
F1 Score
-0.0

SpeedSkater
Static
Zigzag

Walk
Average

o
£ g
=) =
- (]
M ]
Y

o {=
aQ Y4
= =
2 o
o =
T T

Métricas de rendimiento 10. Agregada S-fold

JumpingJacks

Universidad de Valladolid



3.2 Modelo CNN+LSTM-4
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Matriz de confusion 20. Agregada 8-fold
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