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Resumen

El campo del Reconocimiento de la Actividad Humana (HAR) se encuentra en auge debido
a la creciente demanda de andlisis de video aplicado al dmbito médico. No obstante, la tarea de
prediccion de actividades en una secuencia de video no es trivial, puesto que existen numerosos
factores como la iluminacién o el 4ngulo de captura, que afectan al reconocimiento.

El objetivo del trabajo es poder realizar este Reconocimiento de la Actividad Humana haciendo
uso de Aprendizaje Profundo (Deep Learning), mas concretamente, mediante una Red Neuronal.
La red utilizada permite ejercer la tarea de clasificacién de secuencias de imagenes. Para la ex-
traccidn de caracteristicas de las imdgenes se emplean capas convolucionales 3D, asimismo, se
emplean bloques residuales para mitigar el problema del desvanecimiento de gradiente observado
en redes con un elevado nimero de capas. Trabajos previos han realizado estimacién de poses
de las mismas secuencias de video, asi como han llevado a cabo el HAR mediante Aprendizaje
Profundo haciendo uso de datos provenientes de sensores.

Debido al aumento en el uso de sistemas de captura épticos para la adquisicién de datos, han
surgido grandes datasets de refencia. No obstante, el trabajo se centra en el reconocimiento de
actividades con relevancia en el &mbito médico, razon por la cual se ha hecho uso del dataset ad-
quirido por el grupo de investigacién. En consecuencia, se ha llevado a cabo el reconocimiento de
13 actividades realizadas por 37 sujetos diferentes.

El entrenamiento de la red para dicho dataset ha sido realizado tanto desde cero, como me-
diante el uso de transfer learning. Se ha observado como el empleo de un modelo pre-entrenado
permite llegar al punto de convergencia de la red mas rapidamente, ahorrando ademds capacidad
computacional. Ademds, se muestran las dificultades del reconocimiento de datos provenientes de
sistemas de captura Opticos, como son la dificultad en clasificacién de actividades con movimiento
reducido, o actividades bimanuales.

Palabras clave

Aprendizaje Porfundo, Redes Neuronales, Reconocimiento de la actividad humana, Visién
Artificial, Aprendizaje por transferencia, TAO Toolkit.
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Abstract

Human Activity Recognition (HAR) has garnered a lot of attention due to the growing demand
for video analysis applied to the medical field. However, the task of predicting activities in video
sequences is not trivial, since there are numerous factors that affect the recognition, such as ligh-
ting or the viewpoint.

The purpose of this work is to carry out Human Activity Recognition using Deep Learning,
more specifically, through Neural Networks. The network performs the task of classifying image
sequences. 3D convolutional layers are used to extract image features, and residual blocks are used
to mitigate the problem of gradient vanishing observed in networks with a large number of layers.
Previous works have estimated poses in the same video sequences that were employed. Moreover,
they have also carried out HAR through Deep Learning using data acquired from sensors.

Due to the growing popularity of optical capture systems for data acquisition, a large number
of benchmark datasets have emerged. Nevertheless, this work focuses on the recognition of activi-
ties relevant in the medical field, consecuently, the dataset employed has been the one acquired by
the research group. Therefore, 13 activities carried out by 37 different subjects have been classified.

The network’s training has been conducted both from scratch, and by transferring learning
from a previously trained model. It has been observed how the use of a pre-trained model allows
reaching convergence faster, thus saving computational cost. In addition, the results exhibit the
limitations of recognizing data from optical capture systems, such as the difficulty of classifying
activities with reduced movement, or bimanual activities.

Keywords

Deep Learning, Neural Networks, Human Activity Recognition, Computer Vision, Transfer
Learning, TAO Toolkit.
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Capitulo 1

Introduccion

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) ha sido desarrollado dentro del Grupo de Telemati-
ca e Imagen (GTI) de la Universidad de Valladolid (UVa). El trabajo se ubica dentro del campo de
la Inteligencia Artificial, m4s concretamente del uso de Aprendizaje Profundo para llevar a cabo
reconocimiento de actividades. Para ello se ha hecho uso de una base de datos multimodal formada
por 13 actividades relevantes dentro del dmbito médico. Para llevar a cabo el reconocimiento de
las acciones se ha hecho uso de Redes Neuronales.

1.1. Motivacion

La Visién Artificial (Computer Vision) es una rama de la Inteligencia Artificial que permi-
te extraer informacion relevante de imdgenes digitales, videos y otros insputs visuales. Entre las
técnicas empleadas en Vision Artificial, existe la posibilidad de emplear Redes Neuronales Arti-
ficiales (Artificial Neural Networks) como herramienta para procesar todos los datos obtenidos.
Las Redes Neuronales Artificiales son un campo de investigacién en auge, gracias a importantes
avances alcanzados con nuevas técnicas de Aprendizaje Profundo (Deep Learning), que permiten
extraer caracteristicas ocultas a simple vista en nuestros datos, por la cantidad de datos que se
manejan. El Aprendizaje Profundo se integra dentro de las disciplinas de Aprendizaje Automatico
(Machine Learning) debido a que son los propios algoritmos los que aprenden y no es una persona
quien indica cémo realizar la tarea, al contrario que en otros métodos dentro de la Inteligencia
Artificial (Voulodimos et al., 2018).

Recientemente se observan avances en Vision Artificial gracias a técnicas de Aprendizaje Pro-
fundo, las cuales nos permiten generar un modelo de cinematica del movimiento del cuerpo hu-
mano a partir de una imagen 2D. Encontramos un ejemplo en (Kidzifiski et al., 2020), donde
se estudia el andlisis cuantitativo de movimiento a través de Redes Neuronales de Aprendizaje
Profundo utilizando videos de una Unica cdmara. Este estudio presenta un método para predecir
pardmetros del movimiento clinicamente relevantes, a través del video de un paciente. La utili-
zacion de Redes Neuronales para el reconocimiento de actividades tanto mediante video (Hassan
et al., 2018; Kidzinski et al., 2020) como a través de sensores (Gonzalez-Alonso et al., 2020;
Ordéiiez and Roggen, 2016) es una potente herramienta con un amplio abanico de uso.

El sistema médico ha sido uno de los grandes beneficiados del desarrollo del reconocimiento
de acciones y de las innovaciones provenientes del 10T (Internet of Things). La investigacion ha
tendido al desarrollo de sistemas que permitan llevar a cabo la monitorizacién del paciente de for-
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ma remota, dado que cuanto mayor sea el seguimiento fisico y psicolégico disponible, mejor serd
la recuperacidn, rehabilitacion y menor tiempo tendrd que permanecer ingresado el paciente en el
hospital, mejorando asi su calidad de vida.

Entre las aplicaciones mds destacables del HAR mediante Aprendizaje Profundo aplicado al
ambito médico encontramos:

= Fl cuidado de personas mayores en el hogar mediante deteccién de caidas y situaciones de
riesgo (Wu and Xue, 2008) asi como la monitorizacion de sus actividades durante la vida
diaria (Najafi et al., 2003).

= Monitorizacién de personas que necesiten realizar alguna terapia fisica de rehabilitacion
debida a trastornos muscoloesqueléticos (fracturas o discapacidades fisicas), incluso en su
entorno natural (Bartalesi et al., 2005; Walker et al., 1997).

= La monitorizacién de pacientes y diagnosis médico (Jiang et al., 2008).

Otro punto a destacar, es el gran incremento en la cantidad de datos recopilados y consecuen-
temente, los requerimientos en la capacidad de computo necesaria para el procesamiento de los
mismos. Por ende, la investigacion en los dltimos afios ha tendido hacia la bisqueda de sistemas
que sean capaces de tomar experiencias de tareas pasadas y utilizarlas para mejorar el rendimiento
de una nueva tarea, a la cual no se ha enfrentado con anterioridad. Dicha técnica es denominada
transfer learning, la cual no s6lo proporciona un ahorro computacional importante sino que tam-
bién permite reducir la cantidad de datos necesarios para llevar a cabo la tarea. Esta técnica puede
ser aplicada a muchos campos de estudio, no obstante, su contribucién mds destacada se encuentra
en el reconocimiento de acciones humanas (Cook et al., 2013).

Otra contribucién a la reduccién del coste computacional ha venido dada por el desarrollo de
tecnologias para Computacién en el Borde (Edge Computing), las cuales migran la computacion
y las capacidades y recursos de almacenamiento de la nube, al borde de la red para satisfacer las
necesidades de la industria de las TIC. Ejemplos de estas necesidades son los negocios en tiempo
real, la optimizacién de datos, inteligencia de aplicaciones, seguridad y privacidad. Ademds, cum-
ple con los requisitos de baja latencia y alto ancho de banda en la red. La computacién en el borde
se ha convertido en un popular tema de investigacion en la actualidad (Cao et al., 2020).

1.2. Hipdétesis y objetivos

La hipdtesis de partida es que la utilizacién combinada de Deep Learning y Edge Computing
es valida para lograr una mejor monitorizacion de personas de manera remota. Es decir, sumarle
a esta base de reconocimiento de actividades todas las ventajas previamente mencionadas de las
tecnologias de borde: la mejora en el rendimiento de la transmisién de datos, garantizar el pro-
cesamiento en tiempo real, reducir el tiempo de respuesta y proporcionar seguridad y privacidad.
Para probar esta hipétesis es necesario desarrollar una base de sistema de monitorizacién de mo-
vimientos y reconocimiento de actividades que pueda ser utilizada en sistemas embebidos.

El objetivo de este proyecto es disefiar un sistema de monitorizacion de actividades mediante el
uso de redes neuronales para la deteccién del movimiento proveniente de sistemas de captura opti-
cos. El sistema disefiado podra ser exportado para su ejecucion en sistemas embebidos. Asimismo,
para poder llevarlo a cabo se abordardn a su vez los siguientes objetivos secundarios:

2
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Andlisis de la base de datos multimodal aplicada al reconocimiento de actividades asi como
de las métricas obtenidas.

Comparacion de los datos recogidos mediante el sistema 6ptico y los andlogos recogidos
mediante el sistema no éptico (IMUs).

Estudio de la eficiencia computacional aportada por la técnica de transfer learning.

Para abordar los objetivos previamente descritos se ha llevado a cabo el disefio de un modelo
de reconocimiento de acciones, el cual puede ser exportado e implementado mediante DeepS-
tream. Las actividades contenidas en la base de datos multimodal utilizada se caracterizan por su
relevancia en el &mbito médico.

1.3.

Fases y métodos

Para poder alcanzar los objetivos planteados en la seccién anterior, ha sido necesario seguir la
secuencia de pasos:

i.

ii.

jii.

iv.

V.

vi.

vii.

viii.

Familiarizacién con los conceptos de Inteligencia Artificial y Aprendizaje Profundo. Adqui-
sicién de conocimientos base sobre el funcionamiento de las Redes Neuronales: estructura
en capas, algoritmos mads relevantes asi como la eleccion del valor de los hiperpardmetros
involucrados en el entrenamiento de redes.

Aprendizaje sobre las disintas arquitecturas de Redes Neuronales asi como los campos de
aplicacion de cada una de ellas.

Busqueda bibliogréfica sobre captura de movimientos y reconocimiento de acciones. Revi-
sién de las bases de datos disponibles para el HAR mediante sistemas de captura 6pticos.
Eleccién de la base de datos multimodal a utilizar para llevar a cabo el reconocimineto de
acciones.

Adquisicién de habilidades para el manejo del software TAO Toolkit, que permite realizar
tanto el entrenamiento como evaluacién e inferencia de la Red Neuronal ReSNet-18 median-
te notebooks de Jupyter. Incorporacion de cédigo al notebook para la obtencién de matrices
de confusién asi como de las métricas asociadas a esta mediante el lenguaje Python.

Reacondicionamiento de las bases de datos a utilizar. Descomposicién de los videos del da-
taset HDMB51 en fotogramas para su introduccién en la Red Neuronal. Separacion en set de
entrenamiento y sef de validacion y fest. Reorganizacion del dataset multimodal utilizado en
el HAR. Descomposicién de los videos en fotogramas y separacion en set de entrenamiento
y set de validacién y test.

Realizacién de diferentes pruebas buscando los valores 6ptimos de los hiperparametros de
la red.

Andlisis de los diferentes resultados obtenidos y comparacion con los resultados de trabajos
previos.

Extraccién de conclusiones a partir de los resultados obtenidos y planteamiento de lineas
futuras de investigacion.
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1.4.

Descripcion del documento

El presente apartado describe la estructura del TFG, el cual se encuentra dividido en 5 capitu-
los. El primer capitulo realiza una breve introduccion al Trabajo de Fin de Grado y describe las
fases y métodos seguidos a lo largo de este, junto con el planteamiento de los objetivos a cumplir.
El resto de los capitulos se describen brevemente a continuacion:

1.5.

Capitulo 2. Fundamentos teéricos del Aprendizaje Profundo. En este capitulo se hara
una introduccién a Redes Neuronales, haciendo un resumen de los algoritmos mas relevan-
tes. Después se comentardn los principales pardmetros implicados en el entrenamiento, para
finalizar comentando las distintas arquitecturas disponibles asi como el campo de aplicacién
de cada una.

Capitulo 3. Revision de datasets para el reconocimiento de la actividad humana. Para
comenzar, se hard una breve introduccién a los diferentes sistemas de captura de datos.
Posteriormente, se enumeran las bases de datos que marcan un punto de referencia en el
reconocimiento de acciones. Por ultimo, se describe la base de datos multimodal utilizada
para el entrenamiento e inferencia de la Red Neuronal utilizada.

Capitulo 4. Materiales y métodos. En primer lugar, se describird la reorganizacion lle-
vada a cabo en la estructura de la base de datos asi como su re-etiquetado. Acto seguido,
se explicard brevemente la estructura y caracteristicas de las red ResNet-18 utilizada y se
comentaran los resultados obtenidos para diferentes entrenamientos.

Capitulo 5. Conclusiones y Lineas Futuras. Finalmente se abordan las distintas conclusio-
nes del trabajo y se comentardn la posible continuidad en futuros proyectos de investigacion.

Materiales utilizados

Para poder llevar a cabo los objetivos planteados en secciones previas, se ha requerido hacer
uso de una serie de elementos, tanto hardware como software, los cuales se detallan a continuacion.

1.

2.

Materiales hardware utilizados: PC ubicado en el laboratorio del GTI, situado en la ETSIT.

CPU: Intel(R) Core(TM) 15-4690 CPU @ 3.50GHz.
GPU: NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB.

Placa base: Gigabyte BESM-HD3.

= RAM: 8GB DDR3 kingston.

Materiales software utilizados.

= Jupyter Lab.
s virtualenv.

» nvidia-tao. Es el launcher de TAO Toolkit. La tabla 1.1 muestra los pre-requisitos para
la instalacion de la herramienta, asi como la version instalada de ellos.
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Pre-requisito Versiones validas Version instalada
Ubuntu LTS >18.04 18.04.3
Python >3.69 3.6.9

docker-ce >19.03.5 20.10.12
docker-API >1.40 1.41
nvidia-container-toolkit >1.3.0-1 1.7.0
nvidia-docker2 2.5.0-1 2.9.0-1
nvidia-driver >455 470.103.01
python-pip >21.06 21.3.1

Tabla 1.1. Programas software necesarios para la ejecucion de TAO Toolkit asi como la version instalada
de los mismos.



Capitulo 2

Fundamentos teoricos del Aprendizaje
Profundo

2.1. Introduccion al Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo (DL, Deep Learning) es un subcampo de la Inteligencia Artificial
(Al Artificial Intelligence). La figura 2.1 muestra un diagrama de Venn con la relacién entre la
Inteligencia Artificial, el Aprendizaje Automético (ML, Machine Learning) y el Aprendizaje Pro-
fundo.

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

Figura 2.1. Diagrama de Venn representando la relacién entre la Inteligencia Artificial, Machine Learning
y Deep Learning. Imagen de (Kelleher, 2019).

Un algoritmo de Machine Learning es aquel capaz de realizar un aprendizaje a partir de unos
datos para poder llevar a cabo una tarea. Esto implica el desarrollo y la evaluacién de algoritmos
que permiten a un ordenador extraer funciones de un conjunto de datos (dataset). Entre las tareas
tipicamente desempefiadas por los algoritmos de Machine Learning, una de las mas comunes es la
de clasificacién. En ella, se busca asignar a cada entrada (input), una de k posibles categorias como
salida (output). Para ello, el algoritmo genera una funcién de la forma y = f(x), que asigna a la
entrada descrita por el vector x, una categoria identificada por un c6digo numérico y (Goodfellow
etal., 2016).
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Un modelo de Aprendizaje Profundo (Deep Learning) es un modelo capaz de aprender repre-
sentaciones de datos mediante el aprendizaje a través de diferentes capas, en las que las repre-
sentaciones cada vez son mds significativas. Permite tomar decisiones identificando y extrayendo
dichas representaciones a partir de grandes conjuntos de datos, obteniendo asi una conversion
precisa de un conjunto de entradas a un conjunto de buenos resultados. El aprendizaje de estas
representaciones se lleva a cabo mediante el uso de redes neuronales. Este modelo es particular-
mente de interés cuando se utilizan grandes datasets y se manejan datos complejos (Chollet, 2018).

Una red neuronal consiste en un conjunto de unidades o nodos de procesamiento conectadas de
manera unidireccional y estructuradas en capas. La profundidad del modelo (depth) hace referen-
cia al nimero de capas que éste utiliza. Esta red neuronal se encuentra dotada de unos parametros
internos, llamados pesos, que son los que permiten el mapeo de la entrada (input) a una salida
(output), es decir, la transformacion de la entrada implementada por una capa viene parametrizada
por sus pesos. La primera capa del modelo es la denominada input layer, aquella en la cual se de-
finen los nodos de entrada. Esta se caracteriza por estar definida de forma externa. La dltima capa
del modelo es la output layer, aquella en la que la salida de los nodos forma la salida de la red. El
resto de capas intermedias son las denominadas hidden layers y son las encargadas del computo.
Cada capa se encuentra formada por una serie de unidades de procesamiento trabajando en parale-
lo. Estas unidades de procesamiento (también llamadas neuronas artificiales) reciben una entrada
proveniente de las unidades de la capa anterior y computan una salida, a la que denominamos
activacion (Kelleher, 2019).

2.1.1. Feedforward Neural Networks

La arquitectura Feedforward Neural Network o Perceptrén Multicapa, es una red neuronal for-
mada por perceptrones como unidades de procesamiento. En cada capa de la red se lleva a cabo
un mayor nivel de abstraccién, tomando decisiones cada vez mas complejas. El objetivo de esta
red neuronal es encontrar una aproximacioén a la funcién f* que permite llevar a cabo la tarea de
clasificacién de mapear una entrada x a una categoria de salida y = f*(x). Para ello, la red debera
estimar y aprender los pardmetros ® que proporcionan la mejor aproximacién a esa funcién, de
forma que se obtenga y = f(x; ©) (Goodfellow et al., 2016).

Input Hidden Hidden Hidden Output
layer layer 1 layer 2 layer 3 layer 4

Figura 2.2. Esquema de una arquitectura Feedforward Neural Network. Imagen de (Kelleher, 2019).
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El perceptrén es un tipo de unidad de procesamiento bésica. Se caracteriza por tener una serie
de entradas x; y pesos wj, los cuales asignan en funcién de su valor, mayor o menor relevancia
a una determinada entrada. La salida de la neurona, llamada activacidn, viene dada en funcién de
si la suma ponderada entre las entradas y los pesos supera un determinado umbral. Cabe destacar
que, para las capas intermedias, las entradas serdn las activaciones de las neuronas de la capa
inmediatamente anterior (Aggarwal, 2018).

0 si ) wjz; < umbral

1 osi 3 wjzj > umbral @

salida = {

Este umbral es llamado sesgo y mide la facilidad con la que el perceptrén se activa (es decir,
con cuanta facilidad proporciona una salida de 1). Haciendo el cambio de notacién b = —umbral,
y escribiendo de forma vectorial las entradas y los pesos, obtenemos:

: 0 si wlsxx+b<0
salida = { 1 si wlsxax+b>0 (2.2)
Donde x y w son vectores columna de n elementos de la forma:
xy wi
T2 w9
x=|.|,w=|. (2.3)
Tn, W,

Podemos separar este comportamiento del perceptron en dos funciones. En primer lugar, el
célculo de la suma ponderada de las entradas y los pesos, al que ademds afiadimos un umbral,
z = wT x x + b. En segundo lugar, aplicar una funcién umbral al valor z que permita realizar una
decision, esta funcién es denominada funcién de activacién. La funcién que utiliza el perceptrén
es la funcion escaldn ilustrada en la figura 2.3. De esta forma la salida de la neurona es (Kelleher,

2019):

0 si g(2)<0

1 si g(z)>0 @4

salida = {

El objetivo es poder realizar modificaciones de forma gradual tanto en los pesos como en los
sesgos para conseguir que la red se acerque al comportamiento deseado, la funcién f*. Sin em-
bargo, a diferencia de lo esperado, una pequefia variacién en los pesos o sesgos de un perceptrén
puede conllevar a un cambio radical en el comportamiento de la red. Esto se debe a que el mode-
lo de red definido es lineal, y la mayoria de las situaciones que se buscan describir son modelos
no lineales. Para solventarlo, se introduce una funcién no lineal como funcién de activacioén. Es-
ta permite realizar un mapeado no lineal de la suma ponderada al valor de activacién de la neurona.

Consecuentemente, la neurona realiza el proceso de mapeo de la entrada (input) a una salida
(output) en dos fases, las cuales vemos ilustradas en la figura 2.4. En la primera, se realiza la suma
ponderada de las entradas con los pesos, de la forma descrita anteriormente. En la figura, esta
operacion viene descrita por el simbolo de sumatorio ) . Al resultado se le aplica una segunda
funcién, la funcién de activacién la cual denotamos por el simbolo ¢, y realiza el mapeo al valor
de activacién de la neurona. Mateméaticamente lo podemos expresar de la forma (Kelleher, 2019):

salida = cp(wT xx +b) (2.5)

Existe una gran variedad de funciones de activacidn, entre las cuales cabe destacar la funcién
sigmoide, la funcién ReLLU, la funcién tangente hiperbdlica y la funcién Softmax.
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Funcién escalon
T T T T

glz)

L 2

Figura 2.4. Esquema de funcionamiento de una neurona. Imagen de (Kelleher, 2019).

Funcion sigmoide

También conocida como funcién logistica. En la grafica de la figura 2.5 se observa que mientras
que la funcién escalén se caracterizaba por tener un cambio brusco de 0 a 1, la funcién sigmoide
tiene una transicion suave. A causa de dicha transicién, pequefios cambios en los pesos y en el
sesgo, Aw y Ab, causardn a su vez pequefios cambios en la salida de la neurona.

La funcién sigmoide suele ser utilizada en la capa de salida (output layer) de la red y se
aplica frecuentemente en problemas de clasificacion binaria o en modelado de tareas de regresion
logistica (Kelleher, 2019).

(2.6)
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Funcién sigmoide

Figura 2.5. Grifica de la funcién sigmoide. Imagen generada mediante la herramienta Matlab.

Funcion tangente hiperbdlica

La funcién tangente hiperbdlica, conocida como funcion fanh, viene definida por la ecuacién
2.7. Esta se caracteriza por proporcionar una salida entre -1 y 1, estando centrada en cero como
vemos en la figura 2.6. Esta caracteristica provoca que la media de las salidas se encuentre con ma-
yor probabilidad entorno a cero, favoreciendo asi al algoritmo de backpropagation. (Ding et al.,
2018; Nwankpa et al., 2018).

El uso més frecuente de la tangente hiperbdlica ha sido en Procesado de Lenguaje Natural
(NPL, Natural Language Processing) mediante Redes Neuronales Recurrentes (RNN, Recurrent
Neural Networks) (Dauphin et al., 2017) (Dauphin et al., 2017), asi como en tareas de reconoci-
miento del habla (Maas et al., 2013).

tanh(z) = e 2.7)

et 4+ e %

Funcién tangente hiperblica

tanh(z)

Figura 2.6. Grafica de la funcién tangente hiperbélica. Imagen generada mediante la herramienta Matlab.

10
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Funcion ReLU

La funcién Rectified Linear Unit (ReLU) rectifica a cero todos los valores de z negativos y
viene dada por la ecuacion 2.8. Esta funcién fue propuesta por Nair y Hinton en 2010 (Fiirnkranz
and Society, 2010). La principal ventaja que ofrece es computacionalmente, dado que no lleva a
cabo célculos con exponenciales ni divisiones. Mayoritariamente se utiliza en las neuronas de las
capas intermedias (hidden layers) en conjunto con alguna otra funcién de activacion para la capa
de salida para asi realizar tareas de clasificacion (Krizhevsky et al., 2012) o de reconocimiento del
habla (Maas et al., 2013).

0 si 2<0

f(z) = maz(0,2) = { s 220 (2.8)

Funcién ReLu

10+

RelLu(z)

Figura 2.7. Gréifica de la funciéon ReLU. Imagen generada mediante la herramienta Matlab.

Funcion Softmax

La funcién Softmax produce salidas entre O y 1, caracterizandose por calcular la distribucién
de probabilidad de un vector formado por nimeros reales. Al realizar cdlculos de probabilidades,
la suma de todas ellas genera como resultado el valor 1. La expresion de la funcion viene dada por:

e e

f(zi) = W = {7 (2.9)

Siendo 1y e* los vectores columna de tamafio n siguientes:

1 el
1 e*2

1= |,e#=] . (2.10)
1 esn

La funcién Softmax se emplea en modelos en los que el valor de salida es el valor de la proba-
bilidad de cada clase, siendo la clase objetivo aquella con mayor valor de probabilidad (Nwankpa
etal., 2018). En cuanto a la arquitectura de la red neuronal, la funcién suele ser utilizada en la capa

11
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de salida (Krizhevsky et al., 2012). Su principal diferencia con la funcién Sigmoide es que esta
ultima es utilizada en tareas de clasificacion binaria mientras que la funcién Softmax es utilizada
en tareas de clasificacién multivariante (Nwankpa et al., 2018).

2.1.2. Backpropagation

En la seccién anterior se ha explicado como en cada capa de la red neuronal se realiza la
transformacion de una serie de entradas a una salida mediante la relacion de la ecuacion 2.5, en la
que el vector columna w representa los pesos y b el sesgo.

salida = o(wT * z + b) (2.5)

Estos parametros contienen la informacién que la red neuronal ha aprendido durante el en-
trenamiento. No obstante, dichos pardmetros se inicializan de manera aleatoria en una primera
aproximacion, por lo que es de esperar que, al realizar la inicializacién aleatoria la salida obtenida
carezca de utilidad. Es necesario realizar un ajuste gradual de los pesos y sesgos en funcion de la
salida proporcionada por la red. A esto se le llama entrenar a la red y se lleva a cabo realizando los
siguientes pasos en bucle:

= Tomar un set de muestras de entrenamiento con sus correspondientes etiquetas.
= Introducirlas en la red y obtener su prediccion.

= Calcular el error cometido por la red para ese set, realizando la diferencia entre las etiquetas
verdaderas y las predicciones de la red.

= Actualizar el valor de los pesos y sesgos para minimizar el error previamente calculado.

Tras un nimero de iteraciones se llegard a un minimo de la funcién del error, el cual denota
que el error cometido en las predicciones de la red es pequefio. Para conseguir llegar a este minimo
es necesario aplicar un algoritmo de optimizacién (Chollet, 2018).

2.1.2.1. Funcion de costes

Una funcién de costes o funcién del error proporciona una medicién sobre cémo de lejos se
encuentras las predicciones realizadas por la red del valor real. En nuestro caso, denotaremos la
funcién de costes como J (®), siendo © el pardmetro que engloba a nuestros pardmetros a estimar,
los pesos y sesgos.

MSE

Una forma de medir el error cometido por los estimadores es mediante el MSE (Mean Squared
Error). El MSE mide la desviacion general entre los estimadores Orm, y el verdadero valor 6. En lo
que a nuestro problema se refiere, el estimador es la prediccion realizada por la red para nuestra
muestra y el verdadero valor es la etiqueta de cada muestra.

. 2 N .
MSE =E [(em - 9) ] = Sesgo (am) + Var(fy) @.11)
La evaluacién del MSE incluye la evaluacién de un sesgo y una varianza, como denota la

ecuacion 2.11. Estas son dos fuentes de error diferentes que se encuentran en un estimador. El
sesgo mide la desviacion del estimador frente al verdadero valor, mientras que la varianza, mide

12
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la desviacién de una muestra frente al valor del estimador calculado (Goodfellow et al., 2016).
La funcién de costes obtenida mediante el MSE es la que menor coste computacional conlleva.
Esta funcién de costes es utilizada en regresion lineal (Zhao et al., 2010). No obstante, el gradiente
del MSE tiende a sufrir el problema del desvanecimiento de gradiente cuando se usa en conjunto
con la funcién de activacién Softmax (Brox et al., 2019).

Cross-entrophy

La funcién de costes de la entropia cruzada (cross entropy loss function), compara la probabi-
lidad predicha por la red para cada una de las clases con la salida real. En funcién de como de lejos
se encuentre la probabilidad del valor real, se aplica una penalizacién. La caracteristica principal
de esta penalizacién se debe a su naturaleza logaritmica, cuanto mayor es la diferencia entre la
prediccion y el valor real, mayor es la funcion de pérdidas. Se puede observar en la figura 2.8,
como el valor de la funcién de pérdidas logaritmica disminuye lentamente segtin la probabilidad
de prediccion se acerca a 1, y aumenta rapidamente con la disminucién de esta (Wang et al., 2022).

loss

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
predicted probability
Figura 2.8. Funcién de pérdidas logaritmica. Imagen de (Wang et al., 2022).
Por consiguiente, el error de la entropia cruzada es menor que el error del MSE en cada itera-
cioén lo que conlleva a una convergencia mas rapida (Bosman et al., 2020; Sangari and Sethares,

2015). Por esta razon, la entropia cruzada es utilizada en tareas de clasificaciéon multivariante (Zhou
et al., 2019).

2.1.2.2. Algoritmos de optimizacion

La optimizacién implica la maximizacién o minimizacién de una funcién f(z) mediante la
modificacién de . Cuando buscamos minimizar una funcién, la denominamos funcién de costes
(cost function) o funcién de pérdidas (loss function). El algoritmo de backpropagation busca la
minimizacién de la funcién de costes J (@), previamente mencionada.

13
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Descenso de gradiente

Una primera aproximacion para llevar a cabo la minimizacién de una funcién f(x) es median-
te el uso de la derivada, dado que esta nos proporciona la direccién de maximo aumento de una
funcién. Haciendo pequefios cambios en z, en la direccion contraria a la derivada (dado que bus-
camos la direccion en la que la funcién decrece en mayor medida), es posible alcanzar un minimo
de la funcién. Este minimo puede ser un minimo relativo y no absoluto, no obstante, en el contex-
to del aprendizaje profundo dnicamente se busca que este minimo proporcione un valor de f ()
suficientemente pequefio, pese a no ser un minimo absoluto.

Figura 2.9. Pendiente de una funcién f en un punto p. Imagen de (Chollet, 2018).

El pardmetro de entrada de nuestra funcion de costes J(@) es vectorial y no escalar como
se habia definido x previamente. En consecuencia, la operaciéon que proporciona la direccién de
maxima variacion de la funcién no es la derivada, sino el gradiente. Para minimizar J(®), se
realizardn pequefios cambios en ® en la direccién negativa del gradiente. Este método definido
en la ecuacién 2.12 se denomina método del descenso de gradiente (steepest descent o gradient
descent). La cantidad de variacion introducida en ® viene determinada por ¢, la tasa de aprendizaje
(learning rate) (Goodfellow et al., 2016).

@ = ®— Ve J(O) (2.12)

Esta tasa deberd tomar un valor suficientemente pequefio como para poder llevar a cabo una
buena aproximacién mediante la ecuacién 2.12, de lo contrario, es posible llegar a obtener valores
del gradiente para los que la funcién de costes aumenta. Debe tenerse en cuenta que también existe
un compromiso entre el tamafio de € y el coste computacional, puesto que cuanto menor es el valor
de la tasa de aprendizaje més lento es el algoritmo (Aggarwal, 2018).

Stochastic Gradient Descend

Llevar a cabo el cédlculo del gradiente para cada una de las entradas es computacionalmente ca-
ro, especialmente cuando tenemos un nimero de entradas elevado. Con esta motivacién de acelerar
el entrenamiento surge el descenso de gradiente estocastico (SGD, Stochastic Gradient Descend).
La idea principal es realizar una estimacion del gradiente mediante el cdlculo de los gradientes de
un pequefio nimero de entradas. Tomando un nimero de muestras de tamafio m suficiente (al que
se denomina mini-batch), la media de los gradientes de estas m muestras se aproxima a la media
del gradiente para todas las muestras. El funcionamiento del algoritmo de descenso de gradiente
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Loss +—— Step, also called learning rate

value
Starting

N

»
Parameter

Figura 2.10. GD aplicado a una funcién 1D. Imagen de (Chollet, 2018).

estocdstico se basa en la seleccidn aleatoria de un mini-batch, el cual se utiliza para entrenar la red.
A continuacion, se selecciona de forma aleatoria un nuevo mini-batch y se repite el mismo proceso
de forma continua hasta agotar las muestras de entrenamiento. En este momento se ha completa-
do una época (epoch) de entrenamiento, tras ella se comenzard una nueva época y se realizara de
nuevo el proceso descrito (Aggarwal, 2018; Ruder, 2017).

Este método de optimizacién es generalmente el utilizado por el algoritmo de backpropaga-
tion. Esto se debe no sélo a que el aprendizaje se realiza de manera mas rapida, especialmente
cuando se hace uso de grandes datasets, sino que, ademads, obtiene mejores resultados que el des-
censo de gradiente.

La estimacion realizada del gradiente es ruidosa, lo que conlleva también a introducir ruido en
la actualizacion de los pardmetros O. Este ruido sera el que permitira a los valores actualizados
de © realizar saltos y alcanzar diferentes minimos locales, posiblemente menores que el minimo
mads préximo al valor con que se habian inicializado de forma aleatoria los pesos y sesgos (Bottou,
2012). En (Heskes and Kappen, 1993; Orr, 1996), se pueden encontrar demostraciones simplifica-
das de dicho efecto.

Existen numerosas variantes del descenso del gradiente estocdstico que tienen en cuenta los
valores previos de los pesos y sesgos a la hora de realizar su actualizacién. Entre dichas variantes
encontramos el SGD con momento, Adagrad, RMSProp, Adam, etc (Aggarwal, 2018).

Desvanecimiento y explosion de gradiente

El desvanecimiento de gradiente se trata del principal inconveniente del algoritmo de back-
propagation. Cuando se realiza el entrenamiento con una red poco profunda (shallow network),
formada por una o dos capas intermedias, el algoritmo funciona correctamente. Sin embargo, al
utilizar redes mds profundas, o bien la red no converge dado que no es capaz de hallar un valor
Optimo para los pesos y sesgos, o bien, llegar a ese valor requiere de excesivos tiempos de entrena-
miento. El problema, identificado por Sepp Hochreiter, es la forma en la que el algoritmo propaga
los errores hacia atrés.
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Al propagar el error (el gradiente), de una neurona a la siguiente, este se ve multiplicado por
una serie de valores, menores que 1. Consecuentemente, la actualizacion del valor de los pesos y
sesgos depende de los gradientes de las funciones de activacién de cada nodo. El valor del error
disminuye segtin se propaga por la red, en muchas ocasiones disminuye de manera exponencial
con respecto a la distancia con la capa de salida. Cuando el error llega a las primeras capas de
la red, su valor ha sufrido una importante reduccién por lo que tinicamente modifica los pesos y
sesgos de forma leve, o incluso puede llegar a no modificarlos. Las primeras capas de la red son las
encargadas de la extraccion de las caracteristicas de la entrada, las cuales las capas més profundas
utilizan para el calculo de las representaciones que determinan la salida de la red. Por esta razon,
estas capas son de vital importancia y debido al desvanecimiento del gradiente su entrenamiento
es excesivamente lento o ni se llegan a modificar los valores aleatorios con los que se inicializaron
(Hochreiter, 1991).

Entre las posibles soluciones a este problema, encontramos la utilizacién de celdas LSTM
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997), utilizacién de funciones de activacién que no saturan como
la funcién ReLLU (dado que no utiliza términos exponenciales) (Glorot et al., 2011), la inicializa-
cién de los pesos de manera adecuada (Glorot et al., 2011), la utilizacién del batch normalization
(Ioffe and Szegedy, 2015) o el uso de otras arquitecturas como las ResNet, las cuales utilizan redes
residuales. Estas redes incorporan conexiones con accesos directos que saltan una o varias capas,
permitiendo que el gradiente fluya entre las diferentes capas.

Por el contrario, la explosion de gradiente se produce, como muestra (Pascanu et al., 2012),
cuando pequeiios cambios en los pesos y sesgos de una Red Neuronal Recurrente provocan grandes
cambios en el comportamiento del sistema. Esto provoca la apariciéon de gradiente localmente
grande el cual aumenta de forma exponencial, debido a que segin se propaga por las capas se
multiplica por valores mayores a 1.

2.2. Evaluacion de modelos

Un modelo es un buen modelo de aprendizaje profundo si es capaz de llevar a cabo una ge-
neralizacién de las representaciones aprendidas para nuevos valores de entrada. Para medir la
capacidad de generalizacién del modelo es necesario realizar una evaluacién del mismo (Chollet,
2018).

2.2.1. Seleccion de los hiperparametros

Como ya se ha comentado, un algoritmo de Aprendizaje Profundo no es mds que una funcién
que produce una salida en base a una entrada. No obstante, existen una serie de pardmetros de-
nominados hiperparametros, que, dado un set de algoritmos de aprendizaje, permiten la seleccion
del mas apropiado para nuestro problema. ”Un hiperpardmetro que forma parte de un algoritmo
de aprendizaje A se define como una variable que debe establecerse antes de la aplicacion real
de A a los datos y se caracteriza por no ser seleccionado directamente por el propio algoritmo de
aprendizaje” (Bengio, 2012).

La mayoria de los hiperpardmetros han sido ya mencionados en el apartado de optimizacién
del descenso de gradiente. Entre ellos encontramos: la tasa de aprendizaje e (learning rate), el
subconjunto de m muestras del dataset con el que el SGD realiza el entrenamiento (mini-batch),
el nimero de iteraciones que realiza el algoritmo durante el entrenamiento sobre el conjunto de
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datos de entrenamiento (época) o el momentum (Bengio, 2012).

El momentum es un método que interviene en la actualizacidén de pardmetros del descenso de
gradiente estocdstico y permite acelerar el entrenamiento. Al calcular cada nuevo valor de ®, no
se utiliza inicamente el valor actual del gradiente, sino que, también afecta la media del gradiente
(los valores previos que ha tomado el gradiente) (Alom et al., 2019).

2.2.2. Set de entrenamiento, validacion y test

Para llevar a cabo la evaluacién del modelo, se realiza una division del conjunto de datos de los
que se dispone en tres grupos: entrenamiento, validacion y test. El entrenamiento se lleva a cabo
sobre el set de entrenamiento y seguidamente se realiza la evaluacion sobre el set de validacion. Los
datos de validacion proporcionan una idea sobre cémo de buena es la generalizacién. Finalmente,
para poder analizar la capacidad de generalizacién del modelo, lo evaluaremos sobre los datos de
test. Estos datos con completamente nuevos para el modelo (Chollet, 2018).

2.2.3. Underfitting y Overfitting

Si representamos graficamente el error de generalizacion del modelo en funcién de uno de los
hiperpardmetros, obtendremos una grifica con una forma parecida a la representada en la figura
2.11. El error comienza con un valor elevado, desciende segun se realiza el entrenamiento y llega
un momento que comienza a aumentar de nuevo. Esta primera mitad de la gréfica en la que el error
de generalizacién desciende segiin se lleva a cabo el entrenamiento, se denomina zona de subajuste
(underfitting), y la zona en la que el error comienza a aumentar nuevamente se denomina zona de
sobreajuste (overfitting). En el centro de la grafica encontramos el menor error de generalizacion.

under-fitting . over-fitting

Error de generalizaci
(error de test)

S
.
L.
w
\ 1
\ L}
\ Il
L, ~L Error de entrenamiento
error minimo |~
Epocas

Figura 2.11. Grifico del error para los sets de entrenamiento y validacién. Imagen de (Belkin et al., 2019).

La causa se debe a que el modelo tiene un compromiso entre la optimizacion (ajustar el mode-
lo a los datos de entrenamiento para obtener el mejor resultado posible) y generalizacién (cémo de
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bien actda el modelo en datos completamente nuevos). El objetivo es poder llevar a cabo una buena
generalizacion, pudiendo tinicamente ajustar el modelo en funcién de los datos de entrenamiento
disponibles.

Al comienzo del entrenamiento, en la zona de underfitting existe una correlacién entre opti-
mizacién y generalizacién. Si disminuye el error en el set de entrenamiento, también disminuye
el error del set de test. En esta zona el modelo realiza el aprendizaje de las representaciones de
los datos de entrenamiento. En la zona de overfitting, la generalizacion deja de mejorar, el modelo
aprende patrones muy especificos de los datos de entrenamiento que son irrelevantes o inducen a
errores en la evaluacion de nuevos datos.

Para evitar que el modelo se vea afectado por patrones que inducen a errores se implemen-
tan técnicas de regularizacion. Estas técnicas ayudan a que, si el modelo tnicamente es capaz de
aprender una determinada cantidad de informacién, memorice los patrones mds significativos, y
por tanto, sea mds probable que pueda realizar una mejor generalizacién (Chollet, 2018; Goodfe-
llow et al., 2016). A mayores, existen otras posibles técnicas a implementar como:

= La disminucién de la capacidad de la red.

= Batch normalization: Propuesto por (loffe and Szegedy, 2015), ha demostrado mejorar el
entrenamiento y accuracy de las redes. Su funcionamiento se basa en la estabilizacién de
las distribuciones de las entradas (de cada mini-batch), dado que estas cambian con frecuen-
cia, especialmente si se hace uso de funciones de activacién como la sigmoide o tanh que
introducen saturaciones no lineales. Para ello, introduce una capa adicional que controla la
media y varianza de dichas distribuciones (Santurkar et al., 2018; Shrestha and Mahmood,
2019).

= Dropout: El término dropout se refiere a la eliminacion temporal de una neurona de la red,
incluyendo sus conexiones entrantes y salientes, como se muestra en la figura 2.12. Esta
eliminacién se realiza de forma aleatoria, siendo la probabilidad de que la neurona no sea
eliminada p. (Srivastava et al., 2014) demuestra cémo la implementacién de esta técnica
resulta en una mejora significativa en el aprendizaje en vision artificial, biologia compu-
tacional, en reconocimiento del habla y en problemas de clasificacién de documentos.

Figura 2.12. Modelo de Red Neuronal con dropout. A la izquierda, un modelo con dos capas intermedias y
a la derecha aplicacion del dropout al anterior modelo. Las neuronas tachadas han sido eliminadas. Imagen
de (Srivastava et al., 2014).
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2.3. Arquitecturas de las redes neuronales

2.3.1. Feedforward Neural Network

La arquitectura Feedforward Neural Network, también conocida como Perceptron Multicapa
(Multilayer Perceptron o MPL) es la arquitectura explicada anteriormente. Estd formada por una
capa de entrada, otra de salida y una o mds capas intermedias. En las capas intermedias las salidas
de cada neurona estdn conectadas con todas las neuronas de la capa siguiente, estas se encargan de
realizar las labores computacionales. La dltima capa desempeia la tarea a realizar, ya sea clasifica-
cién o prediccién. La informacién fluye desde la capa de entrada a la salida y utiliza el algoritmo
de backpropagation para el aprendizaje. La arquitectura estd disefiada para aproximarse a cual-
quier funcién continua y resolver problemas que no son separables linealmente (Munirathinam,
2020).

2.3.2. Red Neuronal Convolucional

Una Red Neuronal Convolucional (CNN, Convolutional Neural Network ), es un tipo de red
neuronal especializada en el reconocimiento de patrones. Para ello realiza un procesado de datos
con topologias cuadriculares, como el reconocimiento de imdgenes (podemos ver una imagen co-
mo una cuadricula de pixeles 2D). La mayor ventaja ofrecida por las CNNs es la reduccién del
nimero de hiperpardmetros a utilizar, dado que las redes tradicionales tendian a ser computacio-
nalmente complejas en tareas de reconocimiento de imédgenes.

La funcién llevada a cabo por una CNN se basa en la extraccion de “caracteristicas visuales lo-
cales” en las primeras capas de la red para posteriormente combinar dichas caracteristicas y formar
representaciones a mayor nivel en las capas mas profundas. De maneara que, podemos dividir la
arquitectura de la CNN en dos secciones: en la primera se realiza la extraccién de caracteristicas y
en la segunda, se lleva a cabo la clasificacion. Para ello, la arquitectura emplea tres tipos de capas:
convolucional, maxpooling (utilizadas para la extraccién de caracteristicas) y de clasificacion, que
podemos ver en la figura 2.13 (Alom et al., 2019; Goodfellow et al., 2016; Kelleher, 2019).

Input Feature Maps Feature Maps  Feature Maps Feature Maps
48x48 6@Aa4x44 6@22x22 12@18x18 12@ 9x9

Outputs

Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

Classification

Features extraction

Figura 2.13. Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional. Imagen de (Alom et al., 2019).

Una “caracteristica visual local” es aquella que se localiza en una regién de la imagen, como
segmentos de curvas o lineas en un determinado dngulo. La deteccién de forma robusta de la
presencia o ausencia de caracteristicas visuales locales en una imagen es la tarea fundamental a
realizar en reconocimiento de imagenes. Para ello, la red debe ser capaz de aprender funciones
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que sean capaces de detectar dichas caracteristicas. Sin embargo, la arquitectura de la red debe ser
disefiada de manera que la red sea capaz de identificar la presencia de una caracteristica visual en
una imagen independientemente de dénde se encuentre localizada (Alom et al., 2019; Goodfellow
etal., 2016).

Extraccion de caracteristicas

I

II

Podemos dividir esta seccion en tres funcionalidades basicas:

La capa de entrada. Al igual que en las redes descritas anteriormente, esta capa almacena los
valores de las entradas. En el caso de las CNNs, cada entrada almacena el valor de un pixel
de la imagen (O’Shea and Nash, 2015).

La capa convolucional. Se caracteriza por el uso de kernels (filtros), como pardmetros de
aprendizaje. Estos kernels son dimensionalmente de menor tamafio que las imagenes. Al rea-
lizar la operacién de convolucién en una capa, se desplaza el kernel a lo largo de la imagen,
realizando el producto escalar entre el kernel y los correspondientes valores de la imagen,
generdndose un mapa 2D de activaciones (activation map) o mapa de caracteristicas (feature
map) como ilustra la figura 2.14. La salida de la capa convolucional estara formada por tantos
mapas de caracteristicas como kernels se apliquen. La capa de convolucién utiliza comtiinmen-
te utiliza la funcién ReLU como funcién de activacion.

Input Vector

ofoloJo]o]o Pooled Vector Kernel Destination Pixel
0 1 2 1 1 2

0 0 0 4 0 0
0 1 1 1 1 1

» 0 1 2 » 0| 0| O > -4

1 01]0 01010

0 1 1 00 4
0]0 1 1 1 0
0 1 1 1 1 1

Figura 2.14. . Representacion de la operacién realizada por la capa convolucional. Imagen de (O’Shea and
Nash, 2015).

III

Una de las caracteristicas principales de las CNNs se debe a que las neuronas de la capa se
encuentran organizadas en tres dimensiones: la dimensién espacial de la entrada (ancho y
alto) y su profundidad (si es una imagen en blanco y negro su profundidad serd 1, mientras
que para imagenes a color serd 3). Las capas convolucionales reducen significativamente la
complejidad del modelo a través de tres hiperpardmetros: la profundidad, el stride y el zero-
padding (O’Shea and Nash, 2015).

La capa maxpooling. Simplifica el funcionamiento del algoritmo. Reduce la dimensi6n de las
entradas, reduciendo a su vez el nimero de hiperpardmetros a utilizar. Esta capa aplica un
kernel con la funcién max (quedarse con el valor mdximo) en cada mapa de caracteristicas.
En la mayoria de CNNs, este kernel tiene una dimensién 2x2, lo que reduce los mapas de
caracteristicas en un 25 % (O’Shea and Nash, 2015).

Es posible identificar la presencia de una caracteristica visual en una imagen, independiente-

mente de donde se encuentre localizada dado que la convolucién realiza una bisqueda por toda la
imagen y registra las detecciones realizadas en el mapa de caracteristicas. Para realizar la detec-
cién de varias caracterfisticas se realiza el entrenamiento con multiples capas convolucionales en
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paralelo, cada una con un filtro que realiza el aprendizaje de una funcién de extraccién de carac-
teristicas (kernel). La salida de mudltiples filtros se puede combinar de diversas maneras, una de
ellas es tomando cada uno de los mapas de caracteristicas generados y combinarlos en un Gnico
mapa de caracteristicas, convirtiéndose este en la entrada de la siguiente capa convolucional. Otra
opcion, es la ilustrada en la figura 2.15, donde se utiliza una capa densamente conectada (densely
connected layer) para combinar la informacion proveniente de diferentes filtros. Esta capa realiza
la misma funcién que las capas de la red completamente conectada (Kelleher, 2019).

Convolution:
layer of neurons

with shared weights Layer of

nonlinearity
functions

Input
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map .
I Pooling
Kyer Dense

Convolutional layer

Figura 2.15. Capa convolucional. Imagen de (Kelleher, 2019).

Clasificacion

La clasificacion es una red completamente conectada (fully connected network) cuya entrada
es la salida de la dltima capa convolucional. En la dltima capa de la red completamente conectada
se realiza el célculo de la puntuacién de cada clase mediante la funcién Softmax. En funcion del
resultado obtenido, el clasificador devuelve un valor para cada una de las clases.

El uso de redes Feedforward para la tarea de clasificacién se debe a que ofrecen mejores
prestaciones (Hinton et al., 2006; Nair and Hinton, 2010). No obstante, las redes completamente
conectadas son computacionalmente caras, debido a la cantidad de pardmetros que deben apren-
der. Entre las alternativas a estas redes, podemos encontrar técnicas como average pooling y global
average pooling.

Las Redes Neuronales Convolucionales aportan una importante reduccidn en la complejidad
computacional de la red al llevar a cabo tareas de andlisis de datos visuales y no secuenciales. No
obstante, en cuanto a la interpretacion de datos temporales y bloques de texto (datos secuenciales)
se refiere, estas no disponen de un buen comportamiento (Alom et al., 2019).

2.3.3. Residual Networks

A medida que avanza el desarrollo de las Redes Neuronales, estas han ido tomando gradual-
mente mayor profundidad. No obstante, el entrenamiento de redes con tal cantidad de capas tiene
diversas dificultades, como el desvanecimiento o explosion de gradiente. Para solventar el proble-
ma, el equipo Microsoft Research Asia (MSRA) aplicé una red residual (ResNet) en el conjunto
de datos CIFAR-10 y gand el primer lugar en la competicion ILSVRC 2015, con una red de 152
capas (Mandic and Chambers, 2001). Estas redes han demostrado tener una mejor generalizacién
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(Zagoruyko and Komodakis, 2017) ademds de acelerar la convergencia (Szegedy et al., 2016).

En lugar de colocar secuencialmente una serie de capas y esperar que estas se ajusten al
mapeado deseado, dejamos que las capas se ajusten a un mapeado residual. Denotando al ma-
peado buscado H(x), dejamos que las capas se ajusten al mapeado F'(x), que toma la forma
F(x) = H(x) — z, de forma que es posible obtener H(z) como H(z) = F(x) + x.Esta
operacién puede ser realizada mediante redes neuronales en las que se incorporan “atajos”, co-
nexiones con accesos directos que saltan una o varias capas, como muestra la figura 2.16. Estos
atajos llevan a cabo un mapeado identidad, agregdndose su salida a la de la capa anterior. Otra ca-
racteristica importante es que estas conexiones no conllevan la incorporacion de ningin pardmetro
ni son computacionalmente costosas (He et al., 2015; Zagoruyko and Komodakis, 2017).

weight layer
F(x) l relu X
weight layer identity

H(X) =F(x) + x

Figura 2.16. Aprendizaje residual. Imagen de (He et al., 2015).

2.3.4. Recurrent Neural Networks

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks) fueron un modelo de
red neuronal propuesto en los afios 80 (Elman, 1990; Rumelhart et al., 1986; Werbos, 1988) para
procesar secuencias de datos e informacidn temporal. Su arquitectura es andloga a la del Perceptrén
Multicapa agregando a mayores conexiones entre neuronas de las capas intermedias ((Pascanu
et al., 2013). Cabe mencionar, que las RNNs también sufren el problema del del desvanecimiento
y explosién de gradiente, lo que dificulta en gran medida su entrenamiento (Bengio et al., 1994).

_> _>
uy X; Er

Figura 2.17. Esquema de una RNN. Las conexiones de las capas intermedias permites el mantenimiento de
la informacién. Imagen de (Pascanu et al., 2013).
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2.4. Transfer Learning

Al llevar a cabo el entrenamiento de una red con una gran cantidad de datos, el modelo aprende
los qué valores deben tomar los pesos y el sesgo. A mayores, dentro de una red neuronal entrena-
da, existen capas que detectan contornos, curvas, lineas y otras caracteristicas identificativas. La
identificacién de dichas caracteristicas fue aprendida en el entrenamiento original del modelo, por
lo que es posible reutilizarlas. Aun asi, serd necesario entrenar a la red para reconocer las clases
que busquemos, usando ejemplos debidamente etiquetados, pero como la red ya ha aprendido a
reconocer caracteristicas comunes a la mayoria de los objetos, el entrenamiento estd parcialmente
hecho. Por lo tanto, el transfer learning consiste en introducir en la red el valor de los pesos de un
modelo que ha sido previamente entrenado, en lugar de realizar el entrenamiento desde cero. La
utilizaciéon de modelos pre-entrenados no s6lo conlleva ahorro computacional, sino que, permite
llegar al punto de convergencia con mayor rapidez debido a que entrenar modelos con grandes
datasets puede llevar hasta multiples semanas (Alom et al., 2019).
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Capitulo 3

Revision de datasets para el
reconocimiento de la actividad humana

3.1. Introduccion a técnicas de adquisicion de movimientos

En los tdltimos afios, el reconocimiento de la actividad humana (HAR, Human Activity Recog-
nition) es un tema que progresivamente cobra mayor importancia debido a sus aportaciones en la
vida diaria asistida (Philipose et al., 2004) y en la mejora de la calidad de vida de las personas,
gracias a sus contribuciones en atencién médica asi como en la tecnologia utilizada en rehabili-
tacion (Liu et al., 2021). Ademds, realiza aportaciones en numerosos campos como la seguridad
gracias a la vigilancia, el aprendizaje automaético, la computacién mévil (Philipose et al., 2004), o
el entretenimiento interactivo (Liu et al., 2021).

Mediante el andlisis de las observaciones adquiridas sobre los sujetos, asi como del entorno
que las rodea, el HAR busca comprender los comportamientos de la vida cotidiana. Para llevar
a cabo el reconocimiento de la actividad humana se hace uso de sistemas dotados de capacidad
sensorial, los cuales se pueden dividir en dos clases: sistemas Opticos y sistemas no Opticos (Fleron
etal., 2019).

Sistemas de adquisicion opticos

Los sistemas 6pticos hacen uso de cdmaras de video para la adquisicién de datos, la cual se
lleva a cabo mediante sistemas de captura de movimiento. Encontramos dos tipos de sistemas de
captura, los que hacen uso de marcadores, como Vicon y los que no (Patrizi et al., 2016; Perrott
etal., 2017).

Los sistemas de HAR mediante video utilizan cimaras RGB, RGB-D, camaras térmicas, sen-
sores infrarrojos, etc (Das Antar et al., 2019; Yadav et al., 2021). A la hora de llevar a cabo la
adquisicion de datos, existen determinados factores como la variacién en la iluminacién, los ob-
jetos localizados en el fondo o las articulaciones del cuerpo humano, que influyen en los datos
recogidos (Yadav et al., 2021).

Sistemas de adquisicion no 6pticos

Los sistemas no Opticos permiten realizar la captura del movimiento en condiciones de mala
visibilidad. Tipicamente se utilizan unidades de medicién inerciales (IMUs), que hacen uso de
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sensores vestibles.

Entre los sensores vestibles utilizados, podemos encontrar acelerémetros, giroscopios, mag-
netémetros o la combinacién de todos ellos en sensores inerciales integrados. Estos permiten rea-
lizar mediciones de parametros fisioldgicos que no se pueden medir mediante el uso de cdmaras
(Mukhopadhyay, 2015). No obstante, entre sus limitaciones podemos encontrar la pérdida en la
precisién de las medidas realizadas (sensor drift) que aparecen durante largos periodos de ope-
racion, asi como la variacién en las mediciones realizadas en funcidén de la localizacion de los
sensores en el cuerpo del sujeto (Yadav et al., 2021). La calidad de los datos recogidos por el
sensor, y, por tanto, del reconocimiento de la accidn, vienen dados en funcién de la localizacion
de los sensores en el cuerpo del sujeto (Atallah et al., 2011; Martin et al., 3 04; Vahdatpour et al.,
2011). Segun estudios realizados, las localizaciones mas 6ptimas, son la parte superior del brazo,
el antebrazo, el muslo, la espinilla, el pecho o la cintura y la cabeza, y la subdivisién en regiones
de menor tamafio no implica una mejora del reconocimiento de la accién (Vahdatpour et al., 2011).
No obstante, otros estudios han mostrado que las localizaciones dptimas dependen de la actividad
a reconocer (Atallah et al., 2011).

Existen otros métodos para capturar la actividad humana, como la utilizaciéon de sensores
actsticos o ambientales, pero las soluciones basadas en la visién y dispositivos vestibles son las
tecnologias mas utilizadas (Cippitelli et al., 2017).

La investigacion en los dltimos afios ha mostrado interés en la combinacién tanto de los datos
obtenidos mediante sistemas 6pticos como no 6pticos, buscando una complementacién entre am-
bos (Ehatisham-Ul-Haq et al., 2019; Kwon et al., 2020; Rey et al., 2019). Por una parte, ningin
sistema de HAR es capaz de extraer datos precisos en condiciones variables del entorno, pero
la informacidn recogida por sistemas 6pticos es complementaria a la obtenida con otros métodos
(Zhang et al., 2019). Adicionalmente, el disponer de datos provenientes de diferentes sistemas per-
mite al usuario tomar los datos que mejor se ajusten a sus necesidades en cada momento (Roggen
et al., 2013).

3.2. Revision de datasets existentes

La investigacién en HAR se lleva a cabo mediante el uso de extensas cantidades de datos. En
consecuencia, la correcta recopilacion de datos es imprescindible en el reconocimiento de acciones
(Liu et al., 2021). A medida que el reconocimiento de la actividad humana ha ido cobrando mayor
importancia y se ha ido desarrollando gracias al uso de grandes cantidades de datos, han surgido
grandes datasets de referencia (benchmark datasets) (Yadav et al., 2021).

En cuanto al HAR mediante sistemas 6pticos, Human3.6M (Ionescu et al., 2014) es uno de
los datasets méas extensos, compuesto por 3.6 millones de poses 3D en 17 escenarios diferentes.
Los datos fueron recogidos de 11 sujetos (5 de ellos mujeres y 6 hombres), bajo 4 perspectivas
diferentes. Presenta una serie de actividades y poses de la vida diaria, buscando complementar los
datasets del estado del arte ya existentes. Estos datos se utilizan en el entrenamiento de sistemas
de detecciéon humana asi como en la evaluacién de modelos y algoritmos de estimacién de poses,
con el objetivo de mejorar la reconstruccién 3D de poses humanas a partir de imdgenes. Los ex-
perimentos realizados en (Ionescu et al., 2014) han obtenido una mejora del 20 % en los modelos
utilizados en comparacion con otros datasets del estado del arte.
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ActivityNet (Heilbron et al., 2015) es el benchmark dataset mas extenso tanto por las 200 acti-
vidades que incorpora como por la cantidad total de videos que contiene. Proporciona una serie de
actividades de la vida diaria caracterizadas por tener movimientos mds complejos, puesto que los
benchmark datasets existentes generalmente estan formados tanto por acciones como movimientos
bésicos, extraidos manualmente de videos més largos. La base de datos contiene una media de 137
videos por cada una de las clases, a los cuales no se les ha aplicado ningiin corte. De media, cada
uno de sus videos contine 1.41 actividades, estando cada una de ellas limitada temporalmente. En
total, los datos recopilados tienen una duracién aproximada de 849 horas.

Asimismo, debido al auge de las redes sociales en los tltimos afios, han surgido datasets co-
mo HMDBS51 o UCF101 que recogen videos de diferentes plataformas. HMDBS51 (Kuehne et al.,
2011) es un benchmark dataset que incorpora 51 actividades con un total de casi 6.500 videos, con-
teniendo cada categoria un minimo de 101 videos. Estos proceden mayoritariamente de peliculas
o bases de datos publicas como Prelinger, Youtube o Google videos. Las actividades que contiene
pueden ser divididas en cinco categorias: expresiones faciales, expresiones faciales con manipu-
lacién de objetos, movimiento corporal, movimiento corporal con manipulacién de objetos y mo-
vimiento corporal con interaccién humana. Este dataset es de especial interés puesto que ha sido
utilizado en este TFG para generar un modelo pre-entrenado, que la Red Neuronal utilizada para
el HAR emplea como datos de partida mediante transfer learning.

Por otro lado, UCF101 (Soomro et al., 2012) contiene pricticamente 13.200 videos de YouTu-
be, que se dividen en 101 categorias de 5 clases diferentes. Los datasets de referencia cominmente
se encuentran bastante preparados, empleando actores para la recoleccién de datos. Por el contra-
rio, UCF101 es una base de datos formada por videos mads realistas, que incorporan cambios en la
iluminacién, movimientos de cdmara, diferentes dngulos de captura y escalado de objetos, entre
otros factores. Encontramos cinco posibles categorias en las que podemos dividir las diferentes
acciones del dataset: interacciones entre humanos y objetos, movimiento corporal, interacciones
entre varios humanos, instrumentos musicales y deportes. Adicionalmente, tanto los videos de
ActivityNet como los de estos dos ultimos datasets ya se encuentran divididos en un set de entre-
namiento, otro de validacién y un dltimo de test.

Para finalizar, también cabe destacar el dataset Kinetics 400 (Kay et al., 5 19), compuesto por
400 clases con al menos 400 videos cada una, cada uno con una duracién media de 10 segundos.
Los datos han sido recopilados de YouTube. Entre las acciones que engloba, encontramos tanto
interacciones entre varios sujetos como interacciones de un sujeto con objetos.

Andlogamente, encontramos datasets adquiridos mediante sistemas no épticos como Oppor-
tunity benchmark database, dentro del cual destaca el subset Opportunity Activity Recognition
(Roggen et al., 3 11). Este se encuentra formado por actividades o intervenciones que ocurren en
la vida diaria (naturalistic activities) de 12 sujetos, utilizando 72 sensores de 10 modalidades di-
ferentes que se encuentran localizados tanto en los sujetos como en objetos del entorno. En total,
incluye mas de 25 horas de datos provenientes de los sensores. A posteriori, se realizé una exten-
sién multimodal, denominada Opportunity++ (Ciliberto et al., 2021). Este dataset incluye datos
adquiridos mediante sistemas 6pticos y no 6pticos, dando pie a futuras lineas de investigacién en
las que se fusionen ambos datos. Proporciona grabaciones de 4 sujetos realizando 6 runs (secuen-
cias de actividades) diferentes, 5 de ellos ADL (Activity of Daily Living) runs y un Drill run, en
el que las actividades se realizaban en un espacio mas restringido. Las activades recogidas son
las tipicamente realizadas en una rutina matinal. Otra importante contribucién es la del dataset
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REALDISP (REAListic sensor DISPlacement) (Banos et al., 2012), cuyo principal propdsito es
el estudio de los efectos provocados por el desplazamiento que sufren los sensores. No obstante,
éste también es utilizado para evaluar técnicas para el reconocimiento de acciones en condiciones
ideales. Contiene a 17 sujetos realizando 33 actividades fisicas en 3 escenarios diferentes y emplea
9 sensores.

3.3. Descripcion del dataset utilizado

Como se ha comentado previamente, el reconocimiento de la actividad humana conlleva el
uso de grandes cantidades de datos. Todos los datasets mencionados en el capitulo anterior son un
punto de referencia en el HAR, no obstante, nuestro interés se centra particularmente en el uso de
estos en el dmbito médico. Una gran parte de los datasets no presentan variedad en el tipo de acti-
vidades que incorporan, siendo la mayoria actividades realizadas con el tronco inferior del cuerpo.
Adicionalmente, pese a que la interaccién humana entre dos personas es un caso de estudio de
gran interés, para el uso de determinadas herramientas como son estimadores de poses 3D como
DeepStream, es necesario que aparezca un tnico sujeto en la escena y que todo su cuerpo sea vi-
sible. Estas dos caracteristicas tampoco son comunes en los benchmark datasets. Lo previamente
mencionado, sumado al reciente interés por la creacion de datasets multimodales conllevé al uso
del dataset multimodal adquirido por el grupo de investigacion.

El conjunto de datos se encuentra compuesto por 13 actividades de la vida diaria realizadas
por 39 sujetos diferentes. De los 39 sujetos, 37 son adultos y 2 son nifios. La adquisicion de movi-
mientos se llevd a cabo simultdneamente con tecnologia de captura de video y sensores portétiles
disefiados a medida (Gonzalez-Alonso et al., 2020, 2021).

Las actividades realizadas se pueden dividir en actividades del tronco inferior (caminar, cami-
nar hacia atrds, caminar sobre una linea, levantarse y sentarse en una silla) y actividades del tronco
superior (mover una botella de lado a lado, fingir beber, construir una torre, alcanzar un objeto alto,
romper un papel, hacer una bola con él y lanzarlo). Dentro de las actividades de tronco superior,
encontramos algunas de cardcter bimanual y otras de caricter manual. Las acciones manuales se
llevaron a cabo dos veces (una con cada mano) y se encuentran etiquetadas con identificadores
diferentes. Las acciones contenidas en la base de datos fueron escogidas por su relevancia clinica,
debido al uso de acciones similares para realizar diagnosticos clinicos, puesto que son actividades
que se realizan en la vida diaria. En la tabla 3.1 podemos encontrar una descripcion més detallada
sobre cada una de las actividades.

Cada video estd compuesto por un unico sujeto realizando una sola accién un niimero de
repeticiones. El ndmero de repeticiones varia en funcién de la duracién de cada actividad. No
obstante, todos los sujetos realizaron cada una de las actividades el mismo nimero de veces. La
duracién de los videos es de aproximadamente 25 segundos.
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ID Accion Tipo Numero de repeticiones
Tronco inferior -

A01 Caminar pierna 3
Tronco inferior -

A02 Caminar hacia atrés pierna 3
Tronco inferior -

A03 Andar sobre una linea pierna 3
Tronco inferior -

A04 Sentarse en una silla pierna 5
Tronco superior -

AQ5 Mover un vaso (mano derecha) unimanual 5
Tronco superior -

A06 Mover un vaso (mano izquierda) unimanual 5
Tronco superior -

A07 Beber (mano derecha) unimanual 5
Tronco superior -

A08 Beber (mano izquierda) unimanual 5
Tronco superior -

A09 Montar una torre bimanual 1
Tronco superior -

A10  Tirar un balén al aire y cogerlo de nuevo bimanual 10
Tronco superior -

All Alcanzar un objeto alto (mano derecha) unimanual 5
Tronco superior -

A12  Alcanzar un objeto alto (mano izquierda) unimanual 5
Tronco superior -

A13 Romper un papel, hacer una bola y lanzarlo bimanual 1

Tabla 3.1. Descripcion de las actividades del dataset.
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4.1. Limpieza y reorganizacion del dataset

Los datos recogidos mediante el sistema de captura éptico fueron utilizados en un proyecto
anterior, introduciéndolos en sistemas de tracking para inferir asi la pose de los sujetos (Pérez de la
Fuente, 2021). Debido a su anterior uso, el dataset se encontraba organizado en 39 directorios,
uno por cada sujeto. Dentro de cada uno se encontraban para cada una de las 13 acciones que
desempefiaron los sujetos, cuatro ficheros diferentes:

= La grabacion de video con extension .mp4 del sujeto realizando la actividad.

= Un fichero con extensién . json. Este recoge los puntos de referencia (keypoints) que pro-
porciona el programa de tracking. Los keypoints son las coordenadas de los puntos distinti-
vos de cada fotograma, que usualmente marcan bordes (Uchida, 2013).

= [a misma grabacidn del sujeto con extensién .mp4, en la que se representan los keypoints
inferidos.

= [a misma grabacién del sujeto con extensién .mp4, en la que se representa un bounding
box. Un bounding box es una caja rectangular imaginaria que sirve para delimitar o “mar-
car los bordes”del objeto que encierra. Esta herramienta se utiliza en deteccién de objetos
(Mousavian et al., 2017).

Todos los sujetos disponian de al menos una grabacidn por cada una de las 13 actividades, sal-
vo los sujetos S03 y S04 (los nifios), que tnicamente realizaron las actividades de tronco superior
AO01-A04. Por esta razon, los datos de dichos sujetos se ordenaron dentro de la base de datos pero
no se utilizaron en el entrenamiento ni inferencia de la Red Neuronal. Adicionalmente, los videos
se encontraban etiquetados con la fecha y hora en la que realizaron las capturas.

No obstante, para poder llevar a cabo el reconocimiento de acciones mediante la red neuronal
ResNet-18, es necesario que la base de datos se encuentre estructurada como se indica en la figura
4.1. Para ello, se llevé a cabo una reorganizacion de los videos. Se crearon 13 directorios, denota-
dos por cada uno de los identificadores de las actividades (AO1, A02, AO3, ..., A13). En ellos se
encuentran los videos de todos los sujetos realizando dicha accién.

Cabe destacar que, algunos de los sujetos grabaron dos veces la misma accién. Esto se debe

a que durante la adquisicion de datos se realizaron segundas grabaciones en los casos en los que
se dudaba si el sistema de fracking seria capaz de funcionar correctamente. Se llevé a cabo una
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/Dataset
/clasel
/videol
/rgb
0000.png
0001.png
0002 .png

N.png
Figura 4.1. Estructura del dataset requerida para realizar el entrenamiento e inferencia en la red ResNet-18.

revision de los videos y se descartaron aquellos defectuosos. Calificamos de defectuosos, aque-
llos en los que el sujeto no realiza la accién correctamente o aquellos en los que la grabacién se
encontraba cortada. Todos aquellos grabados correctamente se mantuvieron en la base de datos
etiquetados como P2 (Prueba 2).

Finalmente, se realiz6 un renombramiento de los videos buscando que el nombre de cada uno
fuera autodescriptivo ademds de que facilitara el entrenamiento y calculo de métricas de la Red
Neuronal utilizada, al tener la etiqueta verdadera de la accion a reconocer en el propio nombre del
video. Por dichas razones, se decidié utilizar el formato:

numeroSujeto_IDActividad_numeroPrueba

La estructura final de la base de datos es la mostrada a continuacion:

/Dataset

/A01
S01_AO01_POl.mp4
S02_A01_PO1l.mp4

S39_A01_PO0l.mp4
/AQ02

/A13
Figura 4.2. Estructura de la base de datos reorganizada.

Una vez la base de datos se encontraba debidamente estructurada, se realizé la conversién
de cada uno de los videos a fotogramas, los cuales se guardaron con la extensiéon .png. Para
ello, se ejecutd un script de Python con el path a la base de datos y el path al directorio donde
buscamos guardar los fotogramas resultantes, como argumentos de entrada. El script se encarga
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de recorrer recursivamente los subdirectorios generando los correspondientes ficheros ordenados
de igual manera a la descrita en la figura 4.1.

4.2. Entrenamiento con redes neuronales

4.2.1. Reconocimiento de acciones mediante TAO Toolkit

Haciendo uso de la herramienta TAO Toolkit de NVIDA, se ha llevado a cabo un reconoci-
miento de las acciones de nuestro dataset mediante Vision Artificial.

NVIDIA TAO Toolkit es una Interfaz de Linea de Comandos (CLI) y notebook de Jupyter que
utiliza un framework el cual favorece la adaptaciéon de modelos de Inteligencia Artificial. Permite
abstraer la complejidad de los frameworks de 1A, posibilitando realizar modificaciones en la con-
figuracion de modelos pre-entrenados, gracias al transfer learning.

Esta herramienta posibilita crear modelos personalizados de Vision Artificial y de IA Conver-
sacional con los propios datos del usuario. En particular, el Toolkit es un paquete de Python el
cual interactia con contenedores Docker a bajo nivel. Dentro de los contenedores, se encuentran
notebooks de Jupyter desde los cuales se ejecuta la linea de comandos directamente. Los co-
mandos disponibles son: data augmentation, train, evaluate, infer, prune
y export. Asimismo, una vez obtenido el modelo entrenado, es posible exportarlo para realizar
inferencias sobre €l utilizando otros dispositivos de NVIDIA, mediante técnicas como DeepStream
(NVIDIA, 2022b).

4.2.2. Modelo empleado para llevar a cabo el HAR

Para poder ser capaces de reconocer acciones no basta con realizar el andlisis de un tnico foto-
grama, sino que es necesario afiadir un contexto temporal, analizando un conjunto de fotogramas
consecutivos. Para ello, utilizamos un modelo 3D de una arquitectura ResNet-18, ilustrado en la fi-
gura 4.3. Esta red se encuentra formada por una Red Neuronal Convolucional 3D de dimensiones:
ancho (W), alto (H), niimero de canales (C) y dimensién temporal (D). Como entrada, se utilizara
una secuencia de fotogramas RGB, cuyo tamaio es 3x32x224x224 (CxDxHxW). La salida de la
red convolucional se introduce en una capa fully connected, seguida de una capa Softmax utili-
zada para la prediccidn de la accién. El algoritmo de entrenamiento Stochastic Gradient Descend
(SGD) optimiza la red para minimizar el error calculado mediante cross-entropy (NVIDIA, 2022a).
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Adicionalmente, se dispone de un modelo ResNet-18 pre-entrenado para un conjunto de accio-
nes del dataset HMDBS51, con fotogramas RGB como entrada. Dicho modelo se entrené con 120
épocas, un batch size de 1 y una GPU V100 para 5 acciones de HMDBS51. Las acciones utilizadas
fueron caminar, montar en bicicleta, correr, caerse al suelo y empujar. Los videos pertenecientes a
estas acciones presentan diversidad en las partes del cuerpo visibles, el movimiento realizado por
la camara, la calidad de video utilizada, el nimero de personas contenidas y el punto de colocacién
de la cdmara. Las estadisticas proporcionadas sobre los videos utilizados se encuentran recogidas
en las tablas 4.1 y 4.2 (NVIDIA, 2022a).

Clases Nuamero de videos
Caminar 494
Montar en bicicleta 93
Correr 209
Caerse al suelo 123
Empujar 105

Tabla 4.1. Estadisticas de los videos del dataset HMDBS1 utilizados en el pre-entrenamiento.

Caracteristicas de los videos del dataset HMDBS51

Partes del cuerpo visibles Tronco superior, tronco inferior, cuerpo completo
Movimiento de la cdmara Movimiento, estatica

Punto de colocacién de la camara Delantero, trasero, izquierda, derecha

Nimero de personas involucradas en la accién  Una, dos, tres

Calidad del video Buena, media, baja

Tamafio del video La mayoria de los videos tienen un tamafio de 320x240

Tabla 4.2. Caracteristicas de los videos del dataset HMDBS51.

La evaluacion del modelo pre-entrenado se llevé a cabo tomando un 10 % de los video tota-
les disponibles por clase del dataset HMDBS51, de forma aleatoria. Existen dos modos diferentes
con los que es posible realizar la inferencia y evaluacién. El primero, center, el cual utiliza los
frames centrales del video. Si el modelo requiere 32 frames de entrada y el tamafio del video es
de 128 frames, inicamente se utilizaran aquellos con los indices 48 a 79. El segundo, conv, divide
el video uniformemente en 10 secciones y toma el frame central de cada una de estas secciones
como frame de partida y finalmente elige los 32 frames consecutivos a ese frame de partida para
formar los segmentos de inferencia. La etiqueta final de salida se determina mediante la media de
esos 10 segmentos. Para el modo center, se obtuvo un accuracy del 84.69 %, mientras que para el
modo cony se obtuvo un accuracy del 85.59 % (NVIDIA, 2022a).

Para poder utilizar este modelo entrenado como pesos pre-entrenados se utiliza transfer lear-
ning.
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4.2.3. HAR del tren superior

En este apartado se llevé a cabo el reconocimiento de 9 actividades del tren superior: mover
un vaso con el brazo izquierdo y derecho, beber con el brazo izquierdo y derecho, realizar una
construccién con Legos, tirar un balén al aire y cogerlo de nuevo, alcanzar un objeto alto con el
brazo izquierdo y derecho y romper un papel, hacer una bola y tirarlo, cuyos identificadores en la
tabla 3.1 son A05-A13. Para ello se utilizaron 15 sujetos: S01, S02, S05, S29-S39. El entrenamien-
to ha sido efectuado mediante k-fold cross validation utilizando 14 sujetos en el entrenamiento y
1 sujeto para validacién y test, haciendo uso del modo center tanto en la inferencia como en la
evaluacién. Asimismo, se ha empleado el modelo pre-entrenado con la base de datos HMDBS51.

K-fold cross validation es un método estadistico utilizado en la evaluacion de algoritmos en
situaciones en las que se dispone de una cantidad de datos reducida. Los datos son divididos
equitativamente en k grupos, realizdndose k iteraciones de entrenamiento y validacién. En cada
iteracion, k-1 datos son utilizados para entrenar a la red y el dltimo es empleado en la validacién
y test, obtiendose adicionalmente las métricas del modelo entrenado. Una vez realizadas las eje-
cuciones, se dispondrd de k métricas, para las cuales se buscara obtener un resultado global. Para
ello, es posible aplicar diferentes metodologias, como la la media (Refaeilzadeh et al., 2009). En
nuestro caso particular, se ha seguido la siguiente secuencia:

1. Divisién de los datos en k = 15 grupos.
2. Realizacion de 15 iteraciones de entrenamiento.

a) En cada iteracion, se toman 14 sujetos como datos de entrenamiento y 1 sujeto (dife-
rente cada vez) como datos de validacion y test.

b) Obtencién de la matriz de confusion del modelo y las métricas correspondientes a esta.

¢) Descarte del modelo.

3. Obtencion de la matriz de confusion para el conjunto asi como de las métricas correspon-
dientes. Para ello, se aplica la media aritmética de las 15 métricas almacenadas.

Los hiperparametros definidos en el fichero de especificaciones para el entrenamiento aparecen
en la tabla 4.3.

Parametro Valor
Horizontal flip 0.0
Epocas 15
Learning rate  0.001
Momentum 0.9

Weight decay  0.0001

Tabla 4.3. Valor de los pardmetros configurables del optimizador SGD en el entrenamiento.

En la imagen 4.4 se representa la matriz de confusion resultante de realizar inferencia so-
bre nuestra red entrenada mediante k-fold. Complementariamente, en la tabla 4.4 encontramos las
métricas correspondientes a dicha matriz de confusién.

Se pude observar en la matriz de confusién de la figura 4.4 que, en general, no se obtienen

buenos resultados con la reducida cantidad de datos introducida en la red.
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Figura 4.4. Matriz de confusién para el HAR del tren superior.

Sensitivity Specificity Precision Negative False positive
predictive value rate
0.5766 0.9471 0.5766 0.9471 0.0529
False negative  False discovery F1 Opverall accuracy
rate rate
0.4236 0.4234 0.5766 0.9059

Tabla 4.4. Métricas de la matriz de confusién del HAR del tren superior.

La actividad A09 (montar unos bloques de Lego) es la tinica que se reconoce razonablemen-
te, ya que se identifican correctamente todas las muestras pertenecientes a dicha clase. Si bien,
también se clasifican como pertenecientes a esta clase muestras de otras actividades(andar hacia
delante, beber con la mano izquierda y romper un papel, hacer una bola y lanzarlo). No obstan-
te, debe tenerse en cuenta que dicha actividad es una de las tres bimanuales de la base de datos,
ademads de ser la mas dispar de las nueve. Cabe destacar los resultados obtenidos para otra acti-
vidad bimaual, A13, la cual se confunde en gran medida con la tercera actividad bimanual, A10
(tirar un balén y cogerlo de nuevo). Se observa adicionalmente, que en general la red confunde las
acciones unimanuales no con su homdloga realizada con la mano opuesta, sino que se confunde
con aquellas de movimientos similares que utilizan la misma mano. Es decir, la red confunde la
actividad AO7 (beber con el brazo derecho) con A0S (mover un vaso con el brazo derecho) y A0S
(beber con el brazo izquierdo) con AQ6 (mover un vaso con el brazo izquierdo). Para las activi-
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dades unimanuales A11-A12, si que encontramos confusién entre la misma accién realizada con
manos opuestas, dado que el sujeto en las actividades anteriores se encontraba sentado tras una
mesa, mientras que en las dltimas se encuentra de pie.

En un trabajo previo, (Arévalo Gonzdlez, 2021) llevé a cabo un estudio en iguales condicio-
nes, realizando el HAR mediante k-fold cross validation con los mismos sujetos y acciones pero
tomando los datos generados por los IMUs en vez de los obtenidos mediante el sistema de captura
optico. En la tabla 4.5 se muestra la comparativa de los resultados de ambos métodos y en la figura
4.5 comparamos ambas matrices de confusion. En ellas observamos cémo la prediccién realizada
con los datos procedentes de los IMUs es mds precisa que la realizada con imdgenes de video en
las acciones A05-A08 y A10-A13. En 4.5b también ocurre el mismo fendémeno mencionado pre-
viamente; la red confunde actividades unimanuales diferentes realizadas con la misma mano, es
decir, confunde AO5 con AO7 y A06 con AOS. Mientras que no observamos la confusién entre A11
y A12. La tnica actividad que se reconoce correctamente mediante imagenes un mayor nimero de
veces es la AO9 (montar unos bloques de Lego).

Modelo F1 Accuracy
Imagenes de video 0.5556  0.8222
IMUs 0.87 0.98

Tabla 4.5. Métricas de las matrices de confusién del HAR del tren superior tanto para imdgenes de video
como para IMUs.
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4.2.4. HAR mediante un modelo pre-entrenado con S acciones

En la siguiente prueba se llevé a cabo el reconocimiento de las 13 acciones de las que se
encuentra compuesto el dataset con los 37 sujetos, de los cuales los datos de 32 se utilizaron en
el entrenamiento y los 5 restantes en validacién y fest. Como datos de partida, se utilizaron los
del modelo pre-entrenado con 5 actividades del dataset HMDBS51 mediante transfer learning. Los
hiperpardmetros definidos en el fichero de especificaciones para el entrenamiento han sido los
mostrados en la tabla 4.6.

Parametro Valor
Horizontal flip 0
Epocas 20
Learning rate  0.001
Momentum 0.9

Weight decay  0.0001
Tabla 4.6. Valor de los pardmetros configurables del optimizador SGD en el entrenamiento.
La grafica 4.6 muestra tanto el error de entrenamiento como el error de validacion en cada

época. Se ha tomado el modelo de la época 16 para realizar la inferencia, la cual tiene un error de
0.64 .
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Figura 4.6. Error de entrenamiento y validacién durante las 20 épocas de entrenamiento.

Evaluacion e inferencia mediante el modo center

En primer lugar, se ha utilizado el modo center para llevar a cabo tanto la evaluacion como la
inferencia. En la tabla 4.7 encontramos las métricas resultantes tras realizar inferencia sobre nues-
tra red entrenada. Los valores de F1 y accuracy obtenidos en esta prueba en la que se ha utilizado
una mayor cantidad de sujetos (y consesuentemente de datos) en comparacién con los utilizados
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mediante k-fold, son destacablemente mejores.

Sensitivity Specificity Precision Negative False positive
predictive value rate
0.7879 0.9823 0.7879 0.9823 0.0177
False negative False discovery F1 Opverall accuracy
rate rate
0.2121 0.2121 0.7879 0.9674

Tabla 4.7. Métricas del HAR mediante un modelo pre-entrenado con 5 actividades y en modo center.
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Figura 4.7. Matriz de confusién para el HAR con un modelo pre-entrenado con 5 actividades y en modo
center.

Complementariamente, en la imagen 4.7 se representa la correspondiente matriz de confusion.
Esta muestra cémo la red mayoritariamente realiza las predicciones de forma correcta, a excep-
cién de AO1 (caminar hacia delante). Esta accién se predice como caminar hacia atrds un mayor
nimero de veces de las que se predice correctamente. Asimismo, ocurre nuevamente lo analizado
en la prueba anterior. Las actividades unimanuales A05-A07 y A06-A08 sufren de una notable
confusidn entre ellas mismas, no obstante para A11 (alcanzar un objeto alto con la mano derecha)
y A12 (alcanzar un objeto alto con la mano izquierda) no se observa tal confusién. Esto se debe
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a que en las actividades A05-A08, el sujeto se encuentra sentado detrds de una mesa, mientras
que en las acciones A1l y A12, el sujeto estd de pie. Por lo tanto, no se encuentra una similitud
tan fuerte entre las acciones realizadas. Cabe destacar que ninguna de las acciones utilizadas en el
modelo pre-entrenado son unimanuales por lo que en ese sentido el pre-entrenamiento no aporta
ningun beneficio en cuanto al reconocimiento de dichas acciones.

Evaluacion e inferencia mediante el modo conv

Seguidamente, realizamos de nuevo la inferencia utilizando el modo conv, para comprobar de
esta manera cudl generaba mejores resultados. En la tabla 4.8 encontramos las métricas resultantes
tras realizar inferencia sobre nuestra red entrenada. Los valores de F1 y accuracy obtenidos en esta
prueba.

Sensitivity Specificity Precision Negative False positive
predictive value rate
0.7879 0.9823 0.7879 0.9823 0.0177
False negative False discovery F1 Overall accuracy
rate rate
0.2121 0.2121 0.7879 0.9674

Tabla 4.8. Métricas del HAR mediante un modelo pre-entrenado con 5 actividades y en modo conv.

Podemos observar en la matriz de confusién 4.8 cémo los resultados son exactamente andlogos
en ambos casos. Para cada uno de los 5 sujetos utilizados en la evaluacion, la red ha realizado
las mismas predicciones independientemente de los fotogramas seleccionados. Dicho resultado
puede deberse a que las actividades realizadas son de corta duracién y realmente no supone una
importante diferencia en cuanto a los datos introducidos el tomar los fotogramas centrales o el
utilizar la técnica de la convolucién. En consecuencia, tomamos la decision de inicamente utilizar
uno de los modos en pruebas posteriores.
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Figura 4.8. Matriz de confusién para el HAR con un modelo pre-entrenado con 5 actividades y en modo
cony.
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4.2.5. HAR mediante un modelo sin pre-entrenamiento

En la siguiente prueba realizada se prescindié del modelo pre-entrenado, para poder hacer un
andlisis del efecto del transfer learning en el modelo. Andlogamente, se utilizaron 32 sujetos en el
entrenamiento y 5 en validacién y test, ademds de hacer uso de las 13 actividades del dataset. Para
llevar a cabo tanto la evaluacion como la inferencia, se ha utilizado el modo center.

El objetivo de la prueba es el de replicar los valores de F1 y accuracy del modelo pre-entrenado
que aparecen en la tabla 4.7. Para ello, se han realizado un total de 3 entrenamientos.
Primer entrenamiento

Los hiperparametros definidos en el fichero de especificaciones para el entrenamiento han sido
los mostrados en la tabla 4.9.

Parametro Valor
Horizontal flip 0
Epocas 20
Learning rate  0.001
Momentum 0.9

Weight decay  0.0001

Tabla 4.9. Valor de los pardmetros configurables del optimizador SGD en el entrenamiento.

La grafica 4.9 muestra tanto el error de entrenamiento como el error de validacién en cada
época. Se ha tomado el modelo de la época 15, el cual tiene un error de 0.93, para realizar la
inferencia.
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Figura 4.9. Error de entrenamiento y validacién durante las primeras 20 épocas de entrenamiento.

En la tabla 4.10 encontramos las métricas resultantes tras realizar inferencia sobre nuestra red
entrenada. Complementariamente, en la imagen 4.10 se representa la correspondiente matriz de
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confusién. Hemos obtenido mediante este primer entrenamiento con 20 épocas una F1 de 0.67 y
un accuracy de 0.95. El valor de F1 se encuentra algo distante del obtenido en la prueba anterior,
de valor 0.79. Consecuentemente, continuaremos con el entrenamiento de la red. Como datos de
partida, tomaremos el modelo obtenido en la época 15 y lo introduciremos en la red como modelo
pre-entrenado.

Sensitivity Specificity Precision Negative False positive
predictive value rate
0.6666 0.9722 0.6667 0.9722 0.2778
False negative  False discovery F1 Opverall accuracy
rate rate
0.3333 0.3333 0.6667 0.9487

Tabla 4.10. Métricas de la matriz de confusién tras el primer entrenamiento.
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Figura 4.10. Matriz de confusion para el HAR con un modelo pre-entrenado con 5 actividades.
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Segundo entrenamiento

En el segundo entrenamiento se ha reducido la tasa de aprendizaje y se ha aumentado el nimero
de épocas utilizadas. La tabla 4.11 recoge todos los hiperparametros definidos en el fichero de
especificaciones para el entrenamiento.

Parametro Valor
Horizontal flip 0
Epocas 60
Learning rate  0.0001
Momentum 0.9

Weight decay ~ 0.0001

Tabla 4.11. Valor de los pardmetros configurables del optimizador SGD en el entrenamiento.

La grafica 4.11 muestra tanto el error de entrenamiento como el error de validacién en cada
época. Se ha tomado el modelo de la época 58, el cual tiene un error de 0.84 para realizar la
inferencia.
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Figura 4.11. Error de entrenamiento y validacion durante las 60 épocas de entrenamiento.

En la tabla 4.12 encontramos las métricas resultantes de realizar inferencia en la red entrenada.
Complementariamente, en la imagen 4.12 se representa la correspondiente matriz de confusién.
Hemos obtenido mediante este segundo entrenamiento con 60 épocas adicionales una F1 de 0.72
y un accuracy de 0.96. Se puede observar cémo los valores de F1 y accuracy obtenidos han
mejorado con respecto a los obtenidos anteriormente, aunque todavia no llegan a lo buscado. Con-
secuentemente, continuaremos con el entrenamiento de la red. Como datos de partida, tomaremos
el modelo obtenido en la época 58 y lo introduciremos en la red como modelo pre-entrenado.
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Sensitivity Specificity Precision Negative False positive
predictive value rate
0.7273 0.9773 0.7273 0.9773 0.2778
False negative  False discovery F1 Overall accuracy
rate rate
0.2727 0.2727 0.7273 0.9580

Tabla 4.12. Métricas de la matriz de confusidn tras el segundo entrenamiento.

A01{ © o 0o o0 o0
5
A02{ © o 0o o0 o0
A03{ © o 0o o0 o0
A04{ © o 0o o0 o0
4
A05{ © o 0o o0 o0
A06{ O o 0o 0o o0
i
Q
2 p07{ 0 o 0o o0 o0 3
3
=
A08{ © o 0o o0 o0
A09{ © o 0o o0 o0

Al0{ O 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 3

All4 O 1 0 0 0 0 0 0 0 01 0

A124 O

o
o
o
o
o
o
o
o
o
=
=]
o
T
-

Al3 A

o
o
o
o
o
o
o
o
o
-
o
o
-

A09 -
A10 -
All |
Al2 |

©
=]
<

AO1 -
AO2 -
AO3 -
A04 -
AO5 -
AO7 -

©
o
<
Predicted label

Figura 4.12. Matriz de confusién para el HAR sin modelo pre-entrenado.
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Tercer entrenamiento

En la gréfica 4.11 se observa como a lo largo de las 60 épocas de entrenamiento, el error sigue
disminuyendo. Por lo tanto, continuaremos entrenando la red con la misma tasa de aprendizaje.

Los hiperparametros definidos en el fichero de especificaciones para el entrenamiento se recogen
en la tabla 4.13.

Parametro Valor
Horizontal flip 0
Epocas 60
Learning rate  0.0001
Momentum 0.9

Weight decay  0.0001

Tabla 4.13. Valor de los parametros configurables del optimizador SGD en el entrenamiento.

La grafica 4.13 muestra tanto el error de entrenamiento como el error de validaciéon en cada
época. Se ha tomado el modelo de la época 45, el cual tiene un error de 0.80 para realizar la
inferencia.
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Figura 4.13. Error de entrenamiento y validacién durante las 60 épocas de entrenamiento.

En la imagen 4.14 se representa la correspondiente matriz de confusién. En ella, seguimos
encontrando caracteristicas similares a las analizadas en el modelo pre-entrenado. Por una parte,
la dnica actividad que no se reconoce es A0l (caminar), la cual se predice como A02 (cami-
nar hacia atrds) mayoritariamente. Ademds encontramos bastante confusion entre las actividades
unimanuales A05-A08. No obstante, también encontramos notables diferencias. Por un lado, las
predicciones para la actividad A09 (montar unos bloques de Lego) son mejores. Ademds, la red
falla en la prediccién de las actividades A11 y A12, en las cuales no encontrdbamos problema an-
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teriormente. Adicionalmente, incluso aparece confusidén en las actividades bimanuales A10 (lanzar
un balén y cogerlo de nuevo) y A13 (romper un papel con ambas manos, hacer una bola y tirarla).

Complementariamente, en la tabla 4.14 encontramos las métricas resultantes tras realizar infe-
rencia sobre nuestra red entrenada. En este dltimo entrenamiento hemos logrado obtener un valor
de F1 de 0.78 ademas de un accuracy de 0.97, similares a los obtenidos mediante el uso del modelo
pre-entrenado con 5 actividades.

Sensitivity Specificity Precision Negative False positive
predictive value rate
0.7727 0.9811 0.7727 0.9811 0.1894
False negative False discovery F1 Overall accuracy
rate rate
0.2273 0.2273 0.7727 0.9650

Tabla 4.14. Métricas de la matriz de confusion tras el tercer entrenamiento.
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Figura 4.14. Matriz de confusion para el HAR sin modelo pre-entrenado.

47



Materiales y métodos Capitulo 4

Realizando el entrenamiento de la red ResNet-18 con las 13 actividades del dataset, los 37
sujetos y sin utilizar pre-entrenamiento hemos necesitado llevar a cabo tres entrenamientos, con
un total de 140 épocas. El resultado obtenido finalmente es andlogo a haber utilizado un modelo
pre-entrenado y 20 épocas de entrenamiento. Por consiguiente, la utilizacion de transfer learning
supone un ahorro computacional notable.
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4.2.6. Replicacion del modelo pre-entrenado

Previamente analizamos cdmo las mejores predicciones de la red se consiguen haciendo uso de
un modelo pre-entrenado. No obstante, encontrabamos una importante confusion en las actividades
unimanuales. Con el objetivo de mitigar este problema, se llevd a cabo el entrenamiento de un
modelo utilizando tanto actividades del tronco superior unimanuales y bimanuales como del tronco
inferior del dataset HMDBS51, para asi introducirlo en la red como modelo pre-entrenado.

4.2.6.1. Pre-entrenamiento de la red

En primer lugar se realizé un entrenamiento de la red con 11 actividades del dataset HMDBS51
cuya informacién se encuentra recogida en la tabla 4.15. Para el entrenamiento se emplearon 70
videos de cada clase y para validacién y test 30.

Clases Numero total de videos
Caminar 494
Sentarse 142
Levantarse 154
Atrapar un objeto 102
Beber 164
Aplaudir 130
Atrapar un objeto 102
Lanzar un objeto 102
Verter un liquido 106
Fumar 109
Comer 108

Tabla 4.15. Estadisticas de los videos del dataset HMDBS51 utilizados en el pre-entrenamiento.

Los hiperpardmetros definidos en el fichero de especificaciones se muestran en la tabla 4.16.

Parametro Valor
Horizontal flip 0
Epocas 80
Learning rate 0.01
Momentum 0.9

Weight decay  0.0001

Tabla 4.16. Valor de los pardmetros configurables del optimizador SGD en el entrenamiento.

La grafica 4.15 muestra tanto el error de entrenamiento como el error de validaciéon en cada
época. Se ha tomado el modelo de la época 11, el cual tiene un error de 2.14 para realizar la
inferencia. A continuacion se utilizara transfer learning, y se entrenara la red para nuestro dataset
de interés.
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Figura 4.15. Error de entrenamiento y validacién durante las 80 épocas de entrenamiento.
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4.2.6.2. HAR aplicando el modelo pre-entrenado

Primer entrenamiento

En la siguiente prueba se llevo a cabo el reconocimiento de las 13 acciones de las que se en-
cuentra compuesto el dataset con los 37 sujetos. Se ha hecho uso del modelo pre-entrenado con 11
actividades descrito en el apartado anterior. Para llevar a cabo tanto la evaluacién como la inferen-

cia, se ha utilizado el modo center.

El objetivo de la prueba es el de replicar los valores de F1 y accuracy del modelo pre-entrenado
que aparecen en la tabla 4.7. Para ello, se han realizado un total de 2 entrenamientos.

Los hiperparametros definidos en el fichero de especificaciones se muestran en la tabla 4.17.

Parametro Valor
Horizontal flip 0
Epocas 30
Learning rate ~ 0.001
Momentum 0.9
Weight decay ~ 0.0001

Tabla 4.17. Valor de los parametros configurables del optimizador SGD en el entrenamiento.

La grafica 4.16 muestra tanto el error de entrenamiento como el error de validacién en cada
época. Se ha tomado el modelo de la época 24, el cual tiene un error de 0.82 para realizar la

inferencia.
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Figura 4.16. Error de entrenamiento y validacién durante las 30 épocas de entrenamiento.

En la tabla 4.18 encontramos las métricas resultantes tras realizar inferencia sobre nuestra red
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entrenada. Complementariamente, en la imagen 4.17 se representa la correspondiente matriz de
confusion. Hemos obtenido mediante este primer entrenamiento con 30 épocas una F1 de 0.74 y
un accuracy de 0.96. Se observa como a partir de dicha época, el error comienza a aumentar. Por
lo tanto, no continuaremos realizando entrenamientos.

Sensitivity Specificity Precision Negative False positive
predictive value rate
0.7424 0.9785 0.7424 0.9785 0.0215
False negative False discovery F1 Opverall accuracy
rate rate
0.2576 0.2576 0.7424 0.9603

Tabla 4.18. Métricas de la matriz de confusion para el primer entrenamiento con el modelo pre-entrenado
con 11 actividades.
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Figura 4.17. Matriz de confusién para el HAR con un modelo pre-entrenado con 11 actividades.

Realizando el entrenamiento de la red ResNet-18 con las 13 actividades del dataset, los 37
sujetos y haciendo uso de un modelo pre-entrenado con 11 actividades, hemos necesitado llevar a
cabo un tnico entrenamiento, con un total de 30 épocas. El resultado obtenido finalmente se apro-
xima al observado con el modelo pre-entrenado con 5 actividades y 20 épocas de entrenamiento.
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4.2.7. Comparacion de los modelos

Asimismo, cabe sefialar las similitudes y diferencias encontradas en las tres Gltimas pruebas,
para las cuales se utilizé la misma cantidad de datos (32 sujetos para llevar a cabo el entrenamiento
y 5 para validacién y fest). La tabla 4.19 recoge las métricas correspondientes a cada uno de los
modelos.

El modelo entrenado desde cero, se caracteriza por el alto coste computacional necesitado para
obtener resultados. Se llevaron a cabo 3 entrenamientos, con un total de 120 épocas. Los resultados
muestran una fuerte confusién en cuatro tipos de actividades.

= Actividades de tronco inferior: caminar hacia delante (AO1) y hacia atrds (A02). La red
identifica correctamente andar hacia atrds, no obstante, andar hacia delante lo predice ma-
yoritariamente (4 de 5 veces) como andar hacia atrds. Cabe destacar ademas, que la accién
caminar sobre una linea (A03) no es confundida con caminar hacia delante ni hacia atrés,
pese a la similitud que guardan en el movimiento realizado las tres actividades.

= Actividades de tronco superior unimanuales: Mover un vaso con la mano derecha (A05) e
izquierda (A06) y beber con la mano derecha (AQ7) e izquierda (A08). Para la realizacién
de las actividades, el sujeto se encuentra sentado tras una mesa. Parte de una posicion inicial
en la cual sus palmas se encuentras posadas sobre los muslos, realiza el de beber o mover un
vaso y retorna a la posicidn inicial. En estos casos se confunden las actividades bimanuales
realizadas con la misma mano mayoritariamente, es decir, se confunde mover un vaso con
la mano derecha (AO5) con beber con la mano derecha (A07) y viceversa, asi como se
confunde mover un vaso con la mano izquierda (A06) con beber con la mano izquierda
(A08) y viceversa.

= Actividades de tronco superior unimanuales: Alcanzar un objeto alto con la mano derecha
(A11) e izquierda (A12). Durante la realizacién de la actividad, el sujeto se encuentra de
pie. Este caso no guarda tanta similitud con las acciones bimanuales A05-A08 debido a que
el sujeto se encuentra de pie y la ausencia de la mesa y la silla. Para este caso si se observa
confusion entre la misma actividad realizada con ambas manos.

= Actividades de tronco superior bimanuales: Lanzar un balén y cogerlo de nuevo (A10) y
romper un papel, hacer una bola y lanzarlo (A13). Se observa para dichas actividades el
mismo caso que el analizado para las actividades caminar hacia delante y hacia atrds. La
actividad romper un papel, hacer una bola y lanzarlo se predice correctamente, no obstante,
la actividad lanzar un balén y cogerlo de nuevo se predice 2 de 5 veces como la anterior.
La posicion del sujeto para estas acciones es similar, puesto que éste se encuentra de pie y
realiza la accién con ambas manos.

Por otra parte, el modelo pre-entrenado con 5 actividades, destaca por ser el que menor coste
computacional requiere, de los tres modelos. Se llevé a cabo un Unico entrenamiento, con un
total de 20 épocas. Asimismo, pese a haber obtenido métricas similares en los tres modelos, los
resultados del presente modelo son los mas éptimos. En comparacién con los resultados previos
se observa:

= Actividades de tronco inferior: caminar hacia delante (AO1) y hacia atrds (A02). La red
identifica correctamente andar hacia atrds, no obstante, andar hacia delante lo predice ma-
yoritariamente (3 de 5 veces) como andar hacia atrds. En contraposicién con lo observado
anteriormente, si que encontramos confusién a mayores con la accién de caminar sobre una
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linea (A03). Pese a que dicha accidn se identifica de manera correcta en todos los casos,
existe un caso en el que caminar hacia delante se confunde con caminar sobre la linea.

= Actividades de tronco superior unimanuales: Mover un vaso con la mano derecha (A05) e
izquierda (A06) y beber con la mano derecha (A07) e izquierda (A0S8). Se sigue mantenien-
do la confusién entre actividades diferentes realizadas con la misma mano, sin embargo,
también hay confusién entre la misma actividad realizada con ambas manos. Igualmente,
también se observa confusion con la actividad montar una torre (A09), la cual se reconocia
de correctamente en el anterior modelo. Esta se identifica como mover un vaso con la mano
izquierda 2 de 5 veces.

= Actividades de tronco superior unimanuales: Alcanzar un objeto alto con la mano derecha
(A11) e izquierda (A12). A diferencia de lo observado en el anterior modelo, los resultados
muestran una correcta identificaciéon de ambas acciones.

= Actividades de tronco superior bimanuales: Lanzar un balén y cogerlo de nuevo (A10) y
romper un papel, hacer una bola y lanzarlo (A13). Se observa para dichas actividades el
mismo caso que en el modelo anterior. Sin embargo, esta vez la actividad lanzar un balén y
cogerlo de nuevo se clasifica correctamente todas las veces, mientras que en un caso romper
un papel, hacer una bola y lanzarlo se predice como esta dltima.

Finalmente, el modelo pre-entrenado con 11 actividades presenta un término medio entre los
dos modelos analizados previamente. Se llevd a cabo un tinico entrenamiento, con un total de 30
épocas. Asimismo, pese a haber obtenido métricas similares en los tres modelos, en el presente
modelo es en el cual observamos mayor confusion:

= Actividades de tronco inferior: caminar hacia delante (AO1) y hacia atrds (A02). A diferencia
de lo observado en casos anteriores, la red confunde ambas actividades. 3 de 5 veces iden-
tifica caminar hacia delante como caminar hacia atrds y 4 de 6 predice caminar hacia atrds
como caminar hacia delante. Al igual de lo observado para el modelo sin pre-entrenamiento,
la accién caminar sobre una linea (A03) no es confundida con caminar hacia delante ni hacia
atras.

= Actividades de tronco superior unimanuales: Mover un vaso con la mano derecha (A0S)
e izquierda (A06) y beber con la mano derecha (A07) e izquierda (AOS8). En este tltimo
modelo también se mantiene la confusién entre actividades diferentes realizadas con la mis-
ma mano, sin embargo, esto no se observa entre la misma actividad realizada con ambas
manos. Igualmente, también aparece confusion con la actividad montar una torre (A09), la
cual se reconoce de correctamente, pero en un caso se identifica mover un vaso con el brazo
izquierdo como montar una torre.

= Actividades de tronco superior unimanuales: Alcanzar un objeto alto con la mano derecha
(A11) e izquierda (A12). A diferencia de lo observado en el primer modelo, los resultados
muestran una correcta identificaciéon de ambas acciones salvo en un tinico caso en el que la
actividad realizada con la mano izquierda se confunde con la andloga de la mano derecha.

= Actividades de tronco superior bimanuales: Lanzar un balén y cogerlo de nuevo (A10) y
romper un papel, hacer una bola y lanzarlo (A13). Se observa para dichas actividades el
mismo caso que en los modelos anteriores. Lanzar un balén y cogerlo de nuevo se identifica
una Unica vez errébneamente y romper un papel, hacer una bola y lanzarlo se identifica 2 de
5 veces como la anterior actividad.
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Materiales y métodos

Pruebas

Modelo Sensitivity Specificity Overall
accuracy

Sin pre-entreno 0.7727 0.9811 0.7727 0.9650

Pre-entrenado 0.7879 0.9823 0.7879 0.9674

(5 act.)

Pre-entrenado 0.7424 0.9785 0.7424 0.9603

(11 act.)

Tabla 4.19. Comparacién de las métricas obtenidas para cada uno de los tres modelos utilizados para llevar

a cabo el HAR.
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Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras

5.1.

Cumplimiento de los objetivos del trabajo fin de grado

El objetivo de este TFG ha sido realizar el Reconocimiento de la Actividad Humana para los
datos adquiridos mediante sistemas de captura épticos del dataset del grupo de investigacién. Es-
tos datos se componen de una serie de sujetos realizando actividades de la vida diara, las cuales se
caracterizan por su relevancia clinica. Para ello, se ha entrenado una Red Neuronal ResNet-18 y
posteriormente se ha llevado a cabo inferencia sobre la misma.

Para poder llevarlo a cabo, se describieron en el Capitulo 1 una serie de fases a cumplir:

i.

ii.

jii.

iv.

vi.

vii.

viii.

Se ha asistido a las clases de Técnicas Computacionales en Biomedicina impartidas por el
Dr. D. Mario Martinez Zarzuela sobre Inteligencia Artificial, Aprendizaje Profundo y Redes
Neuronales, realizando asi una introduccién a dichos conceptos.

Se ha hecho una lectura tanto de libros como articulos relacionados con las distintas arqui-
tecturas de las redes neuronales asi como los algoritmos implementados y sus caracteristicas
mds importantes.

Se ha realizado una lectura y revision de articulos en los que se describen los benchmark
datasets existentes.

Se ha trabajado tanto con el sofware Jupyther Lab como con TAO Toolkit y adquirido el
dominio necesario para poder ejecutar redes neuronales que lleven a cabo el reconocimiento
de actividades.

Se han ejecutado scripts en Python para llevar a cabo la organizacion de los datos a introducir
a la Red Neuronal.

Se han analizado los resultados obtenido y modificado el valor de los hiperparametros con-
venientemente para alcanzar los resultados mas favorables.

Se ha hecho un analisis de los resultados finales obtenidos para cada uno de los tres modelos
empleados para el HAR.

Una vez obtenidos los resultados, se han extraido las conclusiones pertinentes asi como las
limitaciones encontradas en este TFG.
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5.2. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos se extraen las conclusiones descritas a continuacion:

= Los resultados obtenidos de aplicar la Red Neuronal mediante k-fold a los datos obtenidos
mediante el sistema de captura 6ptico, para situaciones en las que se dispone de un ndmero
reducido de datos son significantemente peores que los obtenidos llevando a cabo el analisis
de los datos adquiridos por los sensores.

= Existe una fuerte confusion entre las actividades bimanuales, las cuales ademas se carac-
terizan por el reducido movimiento realizado por el sujeto, caracteristica por la cual son
dificiles de predecir correctamente. Adicionalmente, los modos center y conv utilizados en
la inferencia no son los mas 6ptimos a la hora de escoger los fotogramas introducidos a la
red. Esto se debe a que los sujetos realizan una serie de repeticiones para cada actividad, por
lo que es probable en algun caso los fotogramas tomados coincidan con el final o comienzo
de la realizacién de la actividad. Para el caso de las actividades de beber con una mano y
mover una botella, el sujeto comienza y termina en la misma posicién, sentado y con las
palmas sobre los muslos.

= Se ha observado el gran coste computacional necesario para realizar los entrenamientos de
la red neuronal desde cero. Asimismo, se demuestra la eficacia del tranfer learning a la hora
de alcanzar la convergencia de manera mds temprada, ahorrando recursos computacionales.

5.3. Lineas futuras

Los resultados de este trabajo pueden ser ampliados, solucionando algunas de las limitaciones
encontradas. En primer lugar, modificando el modo en el que se realiza la inferencia. Como se ha
analizado previamente, dada la naturaleza de los videos en los que se realizan varias repeticiones
de las actividades, es posible que el modo center y el conv no tomen los fotogramas adecuados
para poder llevar a cabo una correcta clasificacion de la actividad. Por esta razén, seria convenien-
te disponer de alguna herramienta que sea capaz de escoger de manera 6ptima los fotogramas de
cada segmento de video a introducir a la red.

En segundo lugar, para casos de aplicacién concretos podria hacerse un estudio de las activi-
dades relevantes en dicho caso de estudio. Realizando las pruebas nuevamente para las actividades
pertinentes, situacién en la cual es altamente probable que se eliminen actividades de similar na-
turaleza, y finalmente obteniendo las conclusiones pertinentes.

Otra oportunidad de investigacién pasaria por realizar una bisqueda de datasets compuestos
tanto por activiades de tronco inferior como por actividades bimanuales de tronco superior, en las
que los sujetos no realizen gran movimiento, puesto que se ha comprobado que las acciones del
dataset HMDBS51 no guardan especial similitud con el utilizado para el HAR. Tomando ese data-
set, podria entrenarse la red y utilizar el modelo resultante como modelo pre-entrenado mediante
transfer learning.

Por tltimo, otra linea de investigacidn interesante seria aprovechar el cardcter multimodal de
la base de datos utilizada. Es posible llevar a cabo el Reconocimiento de la Actividad Humana
con la fusién tanto de los datos provenientes de los sensores como los provenientes del sistema de
captura optico.
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Glosario de siglas y acronimos

AL Artificial Intelligence

DL: Deep Learning

ML: Machine Learning

NPL: Natural Language Processing
RNN: Recurrent Neural Network
CNN: Convolutional Neural Network
ReLU: Rectified Linear Unit

MSE: Mean Squared Error

SGD: Stochastic Gradient Descend
MPL: Multilayer Perceptron

HAR: Human Activity Recognition
ADL: Activity of Daily Living
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