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Resumen de TFM

HAR (Human Activity Recognition) o reconocimiento de actividades humanas, es un campo
de investigacién centrado, como su nombre indica, en la capacidad de reconocer la actividad
humana que esta siendo realizada. Suponiendo, especialmente en la ultima década, un
campo de elevada relevancia en investigacion, dadas las posibilidades que ofrece para la
mejora de la calidad de vida de las personas en ambitos muy diversos, tales como el
sanitario, el transporte o la seguridad entre otros.

Aunque este campo de investigacidon no es nuevo, la evolucién reciente de los sistemas de
sensores inerciales, y de los sistemas de computacién (aprendizaje automatico), han
supuesto un incremento notable en la capacidad de los investigadores de trabajar en este
problema. Por ejemplo, centrandonos Unicamente en el campo del aprendizaje automatico,
es posible encontrar en la literatura mds reciente propuestas de redes neuronales muy
diversas, aportando diferentes opciones para poder dar una mejor solucién al problema del
HAR, superando los resultados anteriores.

Con esta ultima afirmacion como base, en el presente trabajo se realiza una busqueda de
las arquitecturas de red, propuestas en la literatura de la Ultima década, para resolver el
problema del HAR con sensores inerciales. A continuacién, se implementan algunas de
dichas arquitecturas y se comparan los resultados con los obtenidos en un trabajo de fin de
master previo, empleando la base de datos publica REALDISP. Adicionalmente, se estudia
como la utilizacidon de datos de aceleracion, cuaternios, orientacion o su combinacidn afecta
a la exactitud del reconocimiento. Este TFM ha permitido identificar las mejores
aproximaciones de redes neuronales con sensores inerciales, asi como cudles son los
mejores datos de entrada a utilizar, para el reconocimiento de actividades con la base de
datos REALDISP.

Palabras Clave

Aprendizaje profundo, reconocimiento de actividades humanas, base de datos REALDISP,
unidad de medida inercial.



Abstract

HAR (Human Activity Recognition) is a field of research focused, as its name suggests, on
the ability to recognize the human activity being performed. It has become, especially in the
last decade, a highly relevant field of research, given the possibilities it offers for improving
the quality of life of people in many different fields, such as health, transportation or
security, among others.

Although this field of research is not new, the recent evolution of inertial sensor systems
and computing systems (machine learning) has led to a significant increase in the ability of
researchers to work on this problem. For example, focusing only on the field of machine
learning, it is possible to find in the most recent literature very diverse neural network
proposals, providing different options to provide a better solution to the HAR problem,
surpassing previous results.

With this last statement as a basis, in the present work a search of the network
architectures, proposed in the literature of the last decade, to solve the HAR problem with
inertial sensors is carried out. Then, some of these architectures are implemented and the
results are compared with those obtained in a previous master's thesis, using the public
database REALDISP. Additionally, it is studied how the use of acceleration, quaternions,
orientation data or their combination affects the recognition accuracy. This TFM has
allowed us to identify the best approaches of neural networks with inertial sensors, as well
as the best input data to use for the recognition of activities with the REALDISP database.
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Deep learning, human activity recognition, REALDISP dataset, Inertial measurement unit.
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Con el presente trabajo de fin de Master, se pretende realizar una “continuacion” o
ampliacién del trabajo de fin de master previo, realizado por Sdez Bombin [1], en
relacion al campo de reconocimiento de actividades humanas (HAR) mediante
aprendizaje automatico. Empleando para la realizacidn del presente trabajo una versiéon
del framework creado por [2], y empleando como base de datos REALDISP [3], [4]. De
tal forma que el presente trabajo sirva como ampliacion y ejemplo de uso de los trabajos
anteriormente mencionados.

Este trabajo, ubicado dentro del campo actual de estudio del Grupo de Telematica e
Imagen (GTI) de la Universidad de Valladolid, pretende servir como continuacion de la
investigacion de los resultados presentados en [1].

Asi pues, el objetivo principal del trabajo, serd dar respuesta a la pregunta de
investigacion principal: ¢Es posible encontrar en la literatura actual una arquitectura
de red que permita obtener unos resultados iguales o superiores a los obtenidos con
la red implementada por Sdez Bombin en su TFM?, y a la secundaria ¢Son los cuaternios
los mejores datos para trabajar con la base de datos REALDISP?

Las hipdtesis iniciales para ambas preguntas de investigacion, son afirmativas, ya que,
en el primer caso, la ciencia en el campo de reconocimiento de actividades con Deep
Learning en los ultimos afios ha avanzado lo suficiente como para ofrecer alternativas
gue puedan dar mejores resultados que los obtenidos previamente. Y para la segunda
pregunta, es probable que el empleo de otros datos diferentes a los cuaternios, o
combinacion de estos, aporte mejor resultados que el empleo independiente de los
mismos.

Para la realizacién de este trabajo, ha resultado vital el conocimiento previo adquirido,
principalmente durante el curso académico del master MUITIC. Destacando
principalmente la base técnica obtenida propia del campo del aprendizaje automatico
en las asignaturas de ARQUITECTURAS PARALELAS Y DEEP LEARNING, FUNDAMENTOS
DE APRENDIZAJE AUTOMATICO y APRENDIZAJE AUTOMATICO AVANZADO. Asi como la
base para la realizacién de trabajos cientificos vista en otras asignaturas del mismo
curso.
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Asimismo, también ha tenido cierta utilidad el conocimiento de sensores IMU (inertial
measurment Units) adquirido durante un proyecto de investigacion realizado en el
grupo de investigaciéon ITAP robdtica médica. De forma que se tengan unos
conocimientos basicos del funcionamiento de estos, asi como de las medidas usuales
gue ofrecen.

A continuacién, se realizard una breve sinopsis del problema a tratar, asi como los
requisitos técnicos y la estructura empleada en el presente trabajo.

El problema de HAR (Human Activity Recognition) o reconocimiento de actividades
humanas, es un campo de investigacién con una elevada relevancia en las ultimas
décadas [5], y en la actualidad, como se puede apreciar en el elevado nimero de
bibliografia reciente del mismo, tal y como se indica en los diversos estados del arte
disponibles, tales como [5]—[9] entre otros.

El objetivo de HAR es el de reconocer actividades humanas en entornos controlados y
no controlados, con el potencial empleo del mismo en muy diversas dreas, como las
indicadas en [8] (transporte, entretenimiento, locomocidn, etc.), destacando en la
actualidad en las areas sanitarias o de bienestar, siendo tal su importancia, que existen
surveys especificamente centrados en trabajos de HAR de este campo, como el trabajo
de 2022 [6].

Si bien el problema de HAR no es nuevo, dado el avance en sensorizacién y computacion
(como el aprendizaje automatico), se ha producido un importante avance en el mismo
en las ultimas décadas. Permitiendo que cada vez los procesadores tengan una mayor
potencia de cémputo, y que por tanto se avance progresivamente en el empleo de
técnicas mdas complejas de reconocimiento de actividades humanas imposibles
previamente.

Aunque existen diversos métodos para el reconocimiento de actividades [5], [9], el
método con mayor interés para la resolucion del problema de HAR es el del aprendizaje
automatico, y dentro de este, destacando concretamente el aprendizaje profundo o
Deep learning [8], dada su capacidad de procesar grandes cantidades de datos.

Entre los datos mas comunes para el problema de HAR, se suele hacer uso de datos
procedentes de sistemas de sensores, categorizados en [8] como sensores ambientales
como ondas de radio, wifi o sistemas de navegacion global por satélite (GNSS). Sensores
portables (Wearables) como los sistemas inerciales (IMUS), constando de acelerémetros
y girdscopos, camaras, biosensores, etc..., adquiridos por sensores concretos, u otros
dispositivos que pueda llevar el usuario y que contengan estos sensores (Smartphone).
11| 81



También en la literatura, y en concreto en los surveys anteriormente citados [6], [7], o
[8] podemos encontrar diversas arquitecturas de aprendizaje automatico empleadas
para el reconocimiento de actividades humanas. Categorizando los diversos tipos de
preprocesado (filtrado, tratamiento, ventanas, etc...), seleccion de caracteristicas (PCA,
ICA, etc...) y redes empleadas en la literatura (supervisadas, semi-supervisadas y no
supervisadas), como las redes convolucionales y recurrentes descritas en el trabajo [10].
Asi como describiendo los principales datasets publicos para HAR con sus respectivas
caracteristicas (actividades, campo, etc.), como es el caso de la base de datos central de
este trabajo REALDISP [3], [4].

Para la realizacién del presente trabajo, se ha empleado un ordenador del grupo de
investigacion GTI, contando con el sistema operativo Ubuntu, una tarjeta grafica RTX
2080 Tl de NVIDIA, y empleando el programa Visual Studio Code para la programacion y
entrenamientos, junto con el empleo del framework desarrollado en [2].

Como base de datos empleada para las comprobaciones de este trabajo, se ha escogido
la base de datos REALDISP propuesta en [3], [4]. Disponible de forma abierta para su
empleo en el repositorio de machine learning de la UCI. Seleccionada como base de
datos para trabajar, dada la cantidad de informacién disponible para reconocimiento de
actividades humanas, asi como por ser el mismo dataset empleado por Sdez Bombin en

[1].

La base de datos se compone de 1419 instancias, y 120 atributos. Con datos obtenidos
de 17 sujetos realizando 33 actividades distintas, con captacién mediante sensorizaciéon
de aceleracidn, velocidad de giro, campo magnético y cuaternios. Con tres escenarios
de colocacién de la sensorizacion disponibles (ideal, auto-emplazamiento y
desplazamiento inducido).

La sensorizacion se lleva a cabo mediante el empleo de 9 sensores colocados en diversas
zonas del sujeto: S1: parte inferior del brazo derecho (RLA), S2: brazo derecho (RUA), S3:
espalda (BACK), S4: parte superior del brazo izquierdo (LUA), S5: parte inferior del brazo
izquierdo (LLA), S6: pantorrilla derecha (RC), S7: muslo derecho (RT), S8: muslo izquierdo
(LT), S9: pantorrilla izquierda (LC). Ofreciendo cada sensor datos 3D de aceleracion
(accX, accY, accZ), giroscopio (gyrX, gyrY, gyrZ), orientacion del campo magnético (magX,
magY, magZ) y 4 dimensiones de cuaternios (Q1, Q2, Q3, Q4).

En la Tabla 1 se incluyen los nombres de las 33 actividades etiquetadas en el dataset
REALDISP:
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Tabla 1 Actividades de la base de datos REALDISP.

Al: Caminar

A18: Torsién opuesta de la parte superior
del tronco y la parte inferior del cuerpo

A2: Correr despacio (Jogging)

A19: Elevacion lateral de brazos

A3: Correr (Run)

A20: Elevacion frontal de brazos

A4: Saltar hacia arriba

A21: Palmas frontales

A5: Saltar hacia delante y hacia atras

A22: Cruce frontal de brazos

A6: Salto lateral

A23: Rotaciéon de los hombros de gran
amplitud

A7: Saltar con las piernas/los brazos
abiertos/cerrados

A24: Rotacion de los hombros de baja
amplitud

A8: Saltar a la cuerda

A25: Rotacion interna de los brazos

A9: Giro de tronco (brazos extendidos)

A26: Rodillas (alternadas) hacia el pecho

A10: Giro de tronco (codos doblados)

A27: Talones (alternativamente) hacia la
espalda

A1l1: Flexion de cintura hacia delante

A28: Rodillas en flexién (en cuclillas)

A12: Rotacién de la cintura

A29: Rodillas (alternadas) doblando hacia
delante

A13: Flexiones de cintura (alcanzar el pie
con la mano contraria)

A30: Rotacion sobre las rodillas

Al4: Alcance de los talones hacia atras

A31: Remo

A15: Flexion lateral (10 a la izquierda +
10 a la derecha)

A32: Bicicleta eliptica

A16: Flexion lateral con el brazo hacia
arriba (10_ a la izquierda + 10 a la
derecha)

A33: Ciclismo

Al17: Estiramiento
delante

repetitivo hacia
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La memoria se ha estructurado de la siguiente forma:

En el Capitulo 1, se ha realizado una introduccién previa al problema a tratar, con una
breve descripcién del mismo, asi como de los requisitos técnicos del trabajo.

En el Capitulo 2, se procederd a la revisién del estado del arte de HAR, mediante el
estudio de diversos articulos que traten este problema en los ultimos tiempos, tanto con
otras bases de datos, como con REALDISP.

En el Capitulo 3, se procede a analizar el desarrollo del trabajo realizado, con la
busqueda de informacién llevada a cabo, asi como las comprobaciones y pruebas
realizadas, con las redes encontradas en estos ultimos.

En el Capitulo 4, se analizardn las principales conclusiones del trabajo, asi como las lineas
futuras posibles del mismo.

Por ultimo, en el Anexo A se incluye informacion adicional sobre las redes utilizadas.
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Durante el desarrollo del presente apartado, se realizara una revisidon del estado del arte
actual del empleo de Deep learning en el problema de HAR (Human Activity
Recognition). De forma que se tenga una visién general del estado actual de la técnica
segun la literatura, asi como emplear el conocimiento adquirido durante el mismo, como
base fundamental del desarrollo del presente trabajo.

Para el analisis de la soluciones propuestas sobre el problema de HAR, se desglosaran
algunas de las técnicas empleadas en la literatura actual, dividiéndose el estado del arte
por una parte en redes de aprendizaje profundo en general para el problema del HAR
(con diversas bases de datos), y posteriormente por un segundo aparatado que desglose
en concreto las redes empleadas con la base de datos REALDISP [3], [4].

En ambos casos, para la busqueda de literatura, se han empleado los buscadores Google
académico y IEEEXPLORE, con las palabras clave Deep learning, HAR, REALDISP y
sensores entre otras (de forma tanto conjunta como separada). Tratando de seleccionar
aquellos trabajos mas recientes (de los ultimos 5 afios a ser posible), que sean
interesantes bien por su planteamiento del preprocesado, o de la arquitectura, y
especialmente por los resultados obtenidos con estos en los entrenamientos.

Cabe destacar la existencia de diversos trabajos del estado del arte del HAR en los
ultimos anos [5],[6], [9], [10] y [11]. Sirviendo como guia y como base de los principales
planteamientos para abordar el reconocimiento de actividades humanas.

Hay que tener en cuenta que, dada la gran cantidad de bibliografia disponible, en este
trabajo Unicamente se desarrollaran algunos de los trabajos mas relevantes en cuanto a
arquitectura o resultados obtenidos en la literatura segun el criterio del autor. Pudiendo
encontrarse otros trabajos en la literatura o en los surveys similares a los aqui
mencionados, y que pudieran o no obtener mejores resultados que los seleccionados.

A continuacion, se desglosan algunas de las redes mas destacables de los ultimos afios
encontradas durante al anadlisis de la literatura actual, ordenadas segun el grado de
complejidad aparente de las mismas, y recopiladas finalmente en una tabla resumen al
final del apartado.

Algunas de las redes mas destacadas encontradas en la literatura que no emplean
REALDISP [3], [4] para el problema de HAR son:
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2.1.1. LSTM

En el trabajo de Hoffman et al. [12], se propone el empleo de una red LSTM formada por
4 capas de 32 nodos y una capa dropout, tal y como indica se indica en la Figura 1.

Se emplearon como base de datos WISDM y GAMI. Contando WISDM [13] con 1.098.207
datos de 36 sujetos con Smartphones colocados en la cintura, realizando las 6
actividades diarias: walking (38.6%), jogging (31.2%), climbing stairs up (11.2%),
climbing stairs down (9.1%), sitting (5.5%) y standing (4.4%), eliminando en el trabajo
los de climbing stairs up and down. GAMI por su parte cuenta con 4 actividades: walking,
waiting (standing), jogging y sitting, adquiriéndose los datos mediante un teléfono
Android en 10 personas.

Para los mejores resultados obtenidos mediante el empleo de la red (learning rate:
0.001, dropout rate: 0.5, batch size: 64, activation function: tanh, optimizer: Adam), se
obtuvo un accuracy de 98.34% con WISDM y de 96.81% con GAMI.

¥ ) wmp | Walking

h
2

Dropout layer

e ~’. E S ‘.§
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2)eee000000000 ﬂ -4
~ " N s
e
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Figura 1 configuracion LSTM de la red [12].

2.1.2. CNN model color coded

En el trabajo de Yatbaz et al. [14], se propone realizar un preprocesado a las imagenes
empleadas como entradas (combinacion de las sefales), y normalizadas (min-max y
filtros medianos escalonados), pasando por una red de 4 capas convolucionales de 32
canales cada uno y kernel 3x3, con activacion RELU después de cada convoluciéon y
maxpooling con kernel 1x2. Pudiendo observar las caracteristicas de la configuracién en
la Figura 2 y la red en la Figura 3.

La base de datos empleada en el articulo es MHEALTH [15], [16], con datos de sensores
(acelerémetro, giroscopio, magnetdmetro y ECG), colocados en pecho, tobillo izquierdo
y brazo derecho de 10 sujetos. Incluyéndose en el conjunto de datos 12 actividades, de
las cuales se emplean 8 en el trabajo (Standing still, Sitting and relaxing, lying down,

Pagina 16|81



walking, cycling, climbing stairs, jogging y running). Empleando una proporcion de los
datos 80:20 (train, test), ventanas de 1s y solapamiento del 50%.

Obteniendo como resultado en el mejor caso empleando esta red y para el dataset
MHEALTH, con los datos balanceados y 5-fold, un accuracy medio de 96.92%, y un F1-
score de 95.15%.

« Image Size: 7x50x3

« Batch Size: 32

« Number of Convolutional Layers: 4

¢ Number of Fully Connected Layers: 3

« Dropout Rate: 0.25

« Validation Method(s): LOSO and 5-Fold

« Pooling: 1x2 Kernel

« Optimizer: Sthocastic Gradient Descent (SGD)

« Activation Function: RELU

« Loss Function: Cross-Entropy Loss

« Learning Rate: 0.075

« Epochs: 500

« Early Stop Condition: No improvement for 15 consec-
utive epochs

Figura 2 Caracteristicas de la red [14].

512
256
2x12 x 32

1x6x32 1x3x32

Txh0x3 4 %24 x 32

Figura 3 Arquitectura propuesta [14].

2.1.3. FFNN-CNN

En el trabajo de Gholamiangonabadi et al. [17], se propone el empleo de LOSOCV
(Leave-One-Subject-Out Cross-Validation) para comprobar en la evaluacién la capacidad
de generalizacién de diversas arquitecturas de red. Las redes mas destacadas
propuestas para la evaluacidon con LOSOCV frente a 10k-fold son:

CNN-2C: Dos capas convolucionales con 64 neuronas, maxpooling de 32, convolucion,
maxpooling y dos fully connected layers de 64, correspondiente a la Figura 4.
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FFNN-4H: Red FFNN con 4 capas ocultas de 128 neuronas, con tamano de entrada de la
ventana deslizante de 10, correspondiente a la Figura 5.

Emplea como base de datos MHEALTH al igual que en el trabajo [14], pero en este caso
empleandose las 12 actividades del dataset . Consiguiendo mediante evaluacién con
LOSOCV un accuracy en el mejor escenario (con tamafio de ventana deslizante 20) de
81.1% para FFNN-4H y 85.1% para CNN-2C.

Fully

Sensor readings Input  Convolution Max Convolution  Max connected Fully Output
64 filters Pooling 64 filters Pooling 64 neurons  connected 13 neyrons
ey A ank b bl 32 filters 32 filters 32 neurons
it e A = — Q
ﬂ i = [=] = (=] = [=©
| " Ll —

Figura 4 Arquitectura de red CNN-2C [17].

Input Fully Connected Layers Output
Layer (70) (128) (128) (128) (128) Layer
= = — (12)
i-th Sliding Window [ ;
10*7 | |
{10 records =
7 features) { \
! P [P )
il 5
Rl  RZ R3 R4 RY RIO ¥ SR 2 i : 2
|
\

Figura 5 Arquitectura de la red FFNN-4H [17].

2.1.4. DeepConvLSTM

En el trabajo de Bock et al. [18], se propone una arquitectura DeepConvlLSTM reducida,
con solo una capa LSTM en lugar de las 2 tradicionales, tal y como se indica en Figura 6.
Empleando para la comprobacién de la ventaja de esta modificacién 5 bases de datos:
OPORTUNITY, HHAR, Wetlab, RWHAR y SBHAR.

El dataset OPORTUNITY [19], se corresponde con un dataset muy empleado en el
problema de HAR, consistente en datos obtenidos de 4 sujetos realizando seis series de
ejercicios diarios, constando de 17 actividades a predecir (open/ close door 1 and 2,
fridge, dishwasher and drawer 1, 2 and 3, clean table, drink from cup y toggle switch).
Aplicando a su vez en el trabajo un preprocesado a los datos similar al realizado en [20],
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rellenando datos con interpolacién lineal y normalizando por canal, constando
finalmente el dataset de 113 canales, con datos obtenidos de los sensores inerciales a
30Hz (acelerdmetros, giroscopios y magnetémetros), con 6 horas de grabaciones.

El dataset HHAR [21] esta formado por datos de 9 sujetos realizando 6 actividades del
dia a dia (biking, sitting, standing, walking, walking upstairs y down stairs) muestreados
a 100Hz. En [18] unicamente se emplean los datos de los sensores de aceleracién de
este dataset.

El dataset Wetlab [22] consta de datos obtenidos de 22 participantes durante pruebas
de extraccién de ADN, captandose los datos con una unidad de deteccion de aceleraciéon
en la mufieca a 50Hz, distinguiendo entre 9 clases (cutting, inverting, peeling, pestling,
pipetting, pouring, stirring, transfer).

El dataset RWHAR [23] consta de datos de 15 participantes y 8 actividades (walking
upstairs, walking downstairs, jumping, lying, standing, sitting, running, walking). Siendo
los datos obtenidos por un sensor colocado en la muieca 50Hz. En [18] Unicamente se
emplean los datos de los sensores de aceleracion de este dataset.

Finalmente, el dataset SBHAR [24] cuenta con datos de 30 participantes, realizando
actividades diarias, con 6 actividades (standing, sitting, lying, walking, walking
downstairs, walking upstairs) y 6 transiciones entre posturas (stand-to-sit, sit-tostand,
sit-to-lie, lie-to-sit, stand-to-lie, lie-to-stand). Al igual que en el caso anterior, en el
trabajo [18] se empled Unicamente los datos de acelerémetro obtenidos a 50Hz.

Con los dataset anteriormente mencionado, y la red propuesta, obtuvieron evaluando
con LOSO cross-validation resultados de F1-SCORE con 1 layer LSTM en el mejor caso:
51% (128 hidden units), 46.7% (256), 39.2% (256), 74.4% (512) y 71.6% (512)
respectivamente. Empleando para el entrenamiento ventanas de 0.5s y solapamiento
del 50% para OPORTUNITY, y 1s y 60% en el resto, con Adam de optimizador.

64 filters 64 filters 64 filters 64 filters No. hidden units
Size: 11x1 Size: 11x1 Size: 11x1 Size: 11x1 € {128,256,512,1024)
g I [ ] S ) [ .’""':- 1
£ =TT -
o P S | | g =
| = - =
H ixdng - e
§ - i H | )
v - =
I — I B
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer 7| Layer 8
Input Convolutional Convolutional ~ Convolutional ~ Convolutional LST™M LLSTM J Classifier

Figura 6 Arquitectura DeepConvLSTM reducida [18].
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En el trabajo de Moshiri et al. [25], se propone el empleo de un sistema semi-
supervisado para reconocimiento de actividades basadas en la informacidn del estado
del canal (CSI), para reconocer actividades humanas en interiores y su correlacién con
las senales wifi reflejadas por los sujetos en movimiento. Para ello propone el empleo
de PCA (principal component andlisis), y la transformada corta de Fourier (STFT) con los
datos del CSI. Para el entrenamiento proponen el empleo de una estructura GAN
(Generative Adversarial Network) para la generacion de los datos sintéticos (empleando
la mitad de los datos del dataset), esquematizado en la Figura 7 .Empleando para la
clasificacién los datos sintéticos y originales para el entrenamiento mediante LSTM con
200 hidden layers.

Como dataset se empled CSI dataset cedido por [26], compuesto por datos CSI de
amplitud y fase, recogidos a 1KHz y para 7 actividades (lying down, falling, walking,
running, sitting down y standing up) obteniendo un accuracy sin usar datos sintéticos de
92.8% y empleando 50/50 de 87.2%.

Training
Latent Space Generated Data
> Generator ————
Random Noise
- . = Real-
Discriminator 0
—
Real Data

Figura 7 Diagrama del funcionamiento de la red GAN [25].

En el trabajo de Li et al. [27], se emplea un sistema basado en extraccion de
caracteristicas y Deep learning, siendo la principal diferencia respecto a las DRNN
cldsicas, la extraccion de los vectores PSD (power spectral density) como entrada a la red
recurrente DRNN. Calculandose en primer lugar la aceleracion lineal a partir de las
aceleraciones (tres ejes) ofrecidas por el acelerdmetro. A partir de las cuales se obtiene
el vector PSD empleando la transformada rdpida de Fourier (STFT), mediante una
ventana movil en cada registro. Siendo estos vectores PSD los que se introduzcan en la
red para entrenar. Un esquema de la red lo encontramos en la Figura 8.
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El modelo DRNN propuesto, consiste en 2 capas ocultas LSTM de 80 units y otra para
softmax, como el de la Figura 9. Empleando para el STFT una ventana de 30 con
solapamiento de longitud 25 (83.33%).

El dataset empleado para los resultados es el UniMiB SHAR. Este dataset estd compuesto
por datos de aceleraciones recogidos por un Smartphone colocado en la parte trasera
del pantaldn de los sujetos, recolectando muestras a 50Hz, y con un total de 17 clases
(standing up from sitting, standing up from lying, walking, running, going upstairs,
jumping, going downstairs, lying down from standing, sitting down, generic falling
forward, falling rightward, generic falling backward, hitting on obstacle in the fall, falling
with protection strategies, falling backward while sitting chair, syncope, y falling
leftward).

Consiguiendo en la evaluacion con el tri-PSDRNN (PSDRNN, pero con un PSD para cada
aceleracion de forma independiente) un 96.52% en weighted Fl-score, y un MAA
(macro-average accuracy) de 94.66% con el dataset UniMiB SHAR.

| Recognition Phase PSDRNN scheme T Effectiveness I
| | y | perfc |
Tri-axle ~ Linear q PSD-based ~ LSTM-based ‘o Recognized
acceleration acceleration T' feature extraction DRNN model |' activity
| Efficiency |
| _] performance

I'he LSTM-based
DRNN model

Hidden layer |

Hidden layer 2

Softmax layer

predicted label

Figura 9 Arquitectura DRNN [27].
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2.1.7. LSTM-CNN

En el articulo de Xia et al. [28], se propone una red de 8 Capas: 2 LSTM de 32 neuronas,
otras dos capas convolucionales, una de 64 y otra de 128 con capas maxpooling en
medio y finalmente una capa GAP (global average pooling), y una capa batch
normalization (BN), observable en la jError! No se encuentra el origen de la referencia..
Empleando en el preprocesado interpolacién lineal, normalizado y escalado de los datos,
con los hiperparametros de la jError! No se encuentra el origen de la referencia. .

Las bases de datos empleadas en el articulo son UCI-HAR, WISDM y OPORTUNITY.
Empleando para la segmentacion de datos ventana deslizante de 50% de solapamiento
y tamaiio 128, con excepcion de OPORTUNITY, para el cual se emplea un tamaio de 24.

La base de datos UCI-HAR [24], contiene datos de 30 sujetos, con datos de los sensores
inerciales de los Smartphones que portaban en la zona de la cintura. Constando el
dataset de 6 actividades cotidianas (standing, laying, walking, walking downstairs y
walking upstairs), asi como las posturas intermedias (standing to sitting, sitting to
standing, sitting to laying, laying to sitting, standing to laying, laying to standing).
Captando a una frecuencia de 50Hz las aceleraciones y la velocidad angular (3 ejes) de
los sensores. Empledndose en el trabajo [28] Unicamente las seis cotidianas.

Las bases de datos WISDM y OPORTUNITY ya se comentaron anteriormente.

Como resultados en las mejores condiciones, se obtuvieron unos valores F1-SCORE en
los dataset UCI-HAR, WISDM y OPORTUNITY de respectivamente de 95,78%, 95,85% y
92.63%.

Input W‘%m‘“{m
! I T |

5 N 1. Linear interpolation
Pre-processing | » Scaling and normalization

3. Segmentatic

LSTM

32 \Lurnn\'_’*_’-_’-_’-
LSTM
32 Neurons — -—-—-—-

_I

(on\olulmn
64 filters
Kernel \I/l. 5
Stride: 2

Max- poolln}_
Pooling Size: 2
Stride: 2

Convolution
128 filters

Kernel size: 3 I
Stride: 1 )
GAP

Jut ul
Dense \ulh Softmax

Figura 10 Esquema de la red propuesta [28] .
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TABLE 6. List of selected hyper-parameters.

Stage Hyper-parameters Selected
- Values
Data Window Size 128/24
Preprocessing Step Size 612
LSTM 1 Meurons 32
L5TM_2 Meurons 3z
Kermel Size 5
Convolution_| Stiide 2
Architecture Fl]lt‘r.‘i . ?4
Max-poaling ]"‘ughng Size 2
= Stride 2
Kemel Size 3
Convolution 2 Stride 1
Filters 128
Optimizer Adam
o Batch Size 192
Training Learning Rate 0.001
Mumber of Epochs 200

Figura 11 Hiperpardmetros de la red [28].

2.1.8. Resumen de trabajos previos sobre HAR.

En la Tabla 2 se realizard un resumen de los datos comentados durante el presente
aparatado en forma de tabla, de forma que se pueda comparar de forma sencilla las
arquitecturas, bases de datos y preprocesados empleados en cada uno de los articulos
anteriormente detallados.
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Tabla 2 Resumen de los trabajos encontrados en la bibliografia.

Método

Red empleada

Preprocesado

Actividades

LSTM

CNN
model
color
coded

FFNN-
CNN

DeepCon
vLSTM1

. o . o
LSTM de 4 capas de 32 Ventana deslizante de 50 WISDM Walking, jogging, sitting y standing 98.34% NE
nodos + dropout + early : - _ —
stopping GAMI M{a/.k/ng, waiting (standing), jogging y 96.81%  NE
sitting
gzc igi;znc\;c;l:ﬂﬁgalfefsel Combinacién y normalizado Standing still, Sitting and relaxing, lying
., y de las senales. ventanas de MHEALTH down, walking, cycling, climbing stairs, 96.92%  95.15%
3x3, con activacion RELU y 1s y solapamiento del 50% jogging y runnin
maxpooling con kernel 1x2 y P ° Joggingy g
CNN2: 2 conv. de 64, 2 Max. Standing still, Sitting and relaxing, Lying
de 32, 2 fully. de 64. Ventana deslizante variadas down, Walking, Climbing stairs, Waist 85.1%
Evaluacion LOSOCV MHEALTH bends forward, Frontal elevation of arms, NE
(10,20, etc) . . .
FFNN con 4 capas ocultas de Knees bending (crouching), Cycling, 81.1%
128. Evaluacién LOSOCV Jogging, Running, Jump front & back =0
ZZ;"L/G‘;/;:;e ::; ;faz\:’g’ i, fzngg;’3 clean S (122
OPORTUNITY . § . NE hidden
table, drink from cup y toggle switch. .
units)
VEIIEITES e 551 biking, sitting, standing, walking, walkin 74.4%
., ., .y .y 70
solapamiento del 50% para HHAR u stc?irs do§|]/vnstairs g g g NE (512)
DeepConvLSTM reducida, OPORTUNITY, y 1s y 60% en cgttin /ilwertin celing. pestlin 46.7%
con solo una capa LSTM el resto. Wetlab —— b [P 17 . NE e
A pipetting, pouring, stirring, transfer (256)
Interpolacién lineal de datos . . . .
. walking upstairs, walking downstairs,
faltantes y normalizado . . . . o . 39.2%
RWHAR jumping, lying, standing, sitting, running, NE (256)
walking
. o . . . o
SBHAR standmg,' sitting, ./y/ng, Wa{k/ng, walking NE 71.6%
downstairs, walking upstairs (512)
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GAN (generacion de datos) y

LSTM de 200 Feg7Sular

STFT con aceleraciones, una
ventana de 30 con
solapamiento de longitud 25

2 capas ocultas LSTM de 80
units y otra para softmax

interpolacion lineal,
normalizado y escalado de
los datos. ventana deslizante
de 50% de solapamiento y
tamafio 128 (salvo
OPORTUNITY 24)

2 LSTM de 32, dos capas
conv., una de 64 y otra de
128 con capas maxpooling y
una capa GAP y una capa
batch normalization

* NE: No empleado, o no encontrado en la bibliografia consultada.

CSI

UniMiB SHAR

UCI-HAR

WISDM

OPORTUNITY

lying down, falling, walking, running,
sitting down y standing up

standing up from sitting, standing up from
lying, walking, running, going upstairs,
jumping, going downstairs, lying down
from standing, sitting down, generic falling
forward, falling rightward, generic falling
backward, hitting on obstacle in the fall,
falling with protection strategies, falling
backward while sitting chair, syncope, y
falling leftward

standing, laying, walking, walking
downstairs y walking upstairs

Walking, jogging, sitting y standing

Open/ close door 1 and 2, fridge,
dishwasher and drawer 1, 2 and 3, clean
table, drink from cup y toggle switch.

92.8%

94.66%
(WAA)

NE

NE

96.52%

95,78%,

95,85%

92.63%
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2.2. Propuestas de aprendizaje automatico para
reconocimiento de actividades en el dataset
REALDISP

En el presente apartado se realizara un desglose de las diferentes técnicas de
aprendizaje automatico empleadas para trabajar con el dataset REALDISP [3], [4]
encontradas en la literatura. Para ello, como en el apartado anterior, se procedera a
comentar las técnicas encontradas en orden de complejidad relativa (de menor a
mayor), y con una tabla resumen al final del apartado.

2.2.1. VersaTlL

El trabajo de conferencia de Abdu-Aguye y Gomaa [29] hace empleo de una red
convolucional consistente en dos capas convolucionales para extraccion de
caracteristicas, y clasificacion mediante redes neuronales recurrentes de tres capas, con
una capa intermedia de pooling espacial piramidal (SPP), para convertir las salidas del
filtrado inicial (extraccién), en un vector de tamafio fijo para la clasificaciéon. De forma
que se pueda realizar el aprendizaje con datos fijos y variables de entrada.

Para la evaluacidn se emplearon 5 datasets, incluido REALDISP [3], [4], siendo los otros
4: Gomaa-1 [30], HAPT [24], Daily and Sports Activities [31] y HAD-AW [32].

Centrandonos Unicamente en este caso en REALDISP, en el trabajo se utilizaron como
entradas Unicamente giroscopios y acelerémetros, usando el 75% de los datos para train
y el resto para test. Los autores consiguieron un accuracy maximo de 77.40 + 2.28 en el
caso de usar un pooling de 8-4-2-1 (en la pirdmide).

Dilated Conv. Filters

Conv. Filters (81) Spatial Fully-Connected Layers
_ (162) Stride = 1, Width =5 Pyramid Fixed (with BatchMorm)
6-axis sample Stride = 1, Width = 5 Dilation = 2 Pooling Length [ 1024,512, K] Classification
(AxAyAzGxGyGz) |  Activation=tanh |  Activation=tanh |  Layer | Vector | Activation = PRelU | Decision

—"Running'

0 -
—b%—h%—»@—b —b%‘,‘ﬁ%_‘, e

E

Feature Extraction Portion Classification Portion

Figura 12 Arquitectura VersaTL [29].
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2.2.2. FE-AT

En el trabajo de conferencia de Nguyen et al [33], proponen un sistema denominado
FE-AT, un aprendizaje basado en atributos y semi supervisado (supervisado +
aprendizaje basado en atributos), combinacién de FE (basado en caracteristicas) y AT
(basado en atributos). Emplea Random oversampling para replicar datos de nueva
actividad (evitar sistema desbalanceado). Uso de matriz actividad-caracteristica en el AT
(basado en atributos), de forma que se empleen caracteristicas semanticas para la
clasificacién, con una arquitectura como la de la Figura 13 . Empleo de cross-validation,
con datos de todos los usuarios, salvo uno para test.

Los experimentos se realizan con tres dataset: REALDISP [3], [4], MHealth [15], [16] y
Daily And Sport [31] . Se emplean ventanas de 5 segundos, con un 50% de solapamiento
para la extraccion de caracteristicas de los sensores.

Para la base de datos REALDISP, los autores obtuvieron un F1-SCORE maximo en torno

a 0.82, de acuerdo a la Figura 14.

A

FE-AT prediction fusion J
1
[ ‘
FEature-based ATtribute-based
classifier classifier
? - £

T

|
feature extraction ‘

Figura 13 Arquitectura FE-AT [33].

1.0 — . - -

. AT

> rE
-9 FE-AT|

0.0 e ‘ SR S—
5 10 15 20 25
N: #training instances of new activity

(c) RealDisp dataset

Figura 14 Resultados con REALDISP [33].
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2.2.3. Adaptative Pooling

En el trabajo de conferencia de Abdu-Aguye et al. [34], se propone el empleo de pooling
adaptativo para la clasificacién con redes convolucionales (CNN) para evitar el afinado
de hiperparametros. Consistiendo el pooling adaptativo una generalizacién del pooling
piramidal, describiendo la extensidn de este a dimensiones arbitrarias (aunque se
centran en una dimensién). La estructura propuesta es la de la Figura 15. Para la
comprobacién durante el trabajo se comparé el rendimiento empleando una
configuracion aleatoria de los hiperparametros, con o sin pooling adaptativo.

Para la evaluacién emplean REALDISP y concretamente la informacion de giroscopio y
acelerémetro. Preprocesado los datos en ventanas de tamaio fijo de 1s, empleando el
75% de los datos para train (13.963 datos disponibles). Obteniendo al emplear el
método propuesto con una convolucién un accuracy medio de 94.14%.

Conw. Filters Conv. Filters Fully-Connected Layers
(162) 81 Pooling Fixed (with BatchNorm)
G-axis samrrl\er Stride = 1, Width = ? Stride = ?, Width = ? Layer Length [ 1024, 512, K) Classification
(Ax.Ay,Az,Gx,Gy,Gz) Activation = tanh | Activation = tanh __|(Max/Adaptive) | Vector Activation = PRelU | Decision
| | !
“Runnin
) O~
O O::(/ “Eating”
|—> T — T —>—> 30—
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Figura 15 Arquitectura de red propuesta [34].

2.2.4. SMART

En el trabajo de conferencia de Ghorpade et al. [35], se propone una arquitectura de red
de nombre SMART, realizando un sistema semi supervisado, basado en el empleo de un
autoencoder con dos LSTM de 256 y 128 neuronas, 3 layers de densidad, con la del
medio de 3 neuronas como layer embebida y 9 neuronas a la salida. Ademas, se hace
uso de un algoritmo de K-nearest Neighbors para identificar las etiquetas mas probables,
y un clustering DBSCAN para la separacion de las actividades y poder identificar nuevas
actividades denominadas en el trabajo actividades emergentes. Arquitectura observable
en la Figura 16.
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La base de datos empleada es REALDISP, empleando 9 sensores y 17 sujetos, con
ventana deslizante de 1s. Incluye 2 actividades emergentes (Jogging y Waist bends
forward), y otras 6 como existentes (Walking, Running, Jump frontyback, Frontal
elevation of arms, Knee bending y Cycling).

Para actividades existentes se empleaba 30% datos para test, y para actividades
emergentes se seleccionaron aleatoriamente 50 registros para test. Creando en total 10
sets de test de referencia.

Para la evaluacidn se emplean las métricas del F1-score y precision-recall. Consiguiendo
en los resultados mdas destacados un F1-SCORE en actividades existentes de 0.8
aproximadamente, a partir de 20 registros de entrenamientos y de 0.85 aprox. para
actividades emergentes con menos de 20 registros. Resultados contemplados en la
Figura 17.
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Figura 16 Arquitectura SMART [35].

-
=)
=}

- SMART =#= SMART
—— DCNN === DCNN
08 | == FE-AT 08 == FE-AT L — _____.'____f—-—-'"'d
v v /
g 06 5 06 * *
A A
~d iy
3‘31 E‘ca
02 02
00 oo
1] 1 3 5 10 20 k1] 0 2 %« &0 LY

Number of training records Number of training records

Figura 17 Resultados del empleo de SMART [35].
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2.2.5. SMLDIST

En el trabajo de Chen et al. [36], los autores proponen un sistema denominado SMLDist
(Stage-Memory-Logits distillation), basado en mejorar el funcionamiento de las redes
convolucionales, contando con tres niveles de destilacion de informacién para la red
(Stage, memory, logits).

Mediante esta propuesta se pretendia ensefiar a la red como extraer mas caracteristicas
de las senales recibidas por los sensores, de forma que en cada una de las etapas en las
que se divide el disefio, el modelo profesor generado va guiando a la red estudiante,
sobre que debe extraer en cada etapa. También para la ultima etapa, se desarrollé un
sistema auto adaptativo memoria intuicién (SIMU), para enseiar al sistema como
relacionar las caracteristicas extraidas en la penultima etapa. La estructura propuesta se
aprecia en la Figura 18 y en la Figura 19.

Para la evaluacién se emplearon 7 datasets (RealWorld-HAR [23], MHEALTH [15], [16],
HAPT [24], HTC-TMD [37], UCI-HAR [24], DSADS [31], [38], [39]), incluido REALDISP [3],
[4], para el cual emplean ventanas de 3 segundos.

En el caso del dataset REALDISP y empleando SIMU, los autores obtuvieron un accuracy
de 94% y un F1 Macro de 93.79%.
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Figura 18 Arquitectura SMILDIST [36].
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Figura 19 Diagrama SMLDIST [36].

2.2.6. FE-Random Forest

En el articulo de Zhu et al. [40], se propone la extraccidon de caracteristicas, y el empleo
de machine learning para clasificacién, como se observa en la Figura 20. Para la
extraccién de caracteristicas, se agrupan las sefiales inerciales en frames (con ventanas
de 3s), para los cuales se calcula un vector de caracteristicas, siendo algunas de las
caracteristicas obtenidas la media, la correlacion o SMA entre otras. Empleandose
caracteristicas del dominio temporal, y de frecuencia como la energia.

Por otra parte, para la clasificacién, se empled el algoritmo de Random forest,
realizdndose diversos experimentos segun la configuracion.

Para la evaluacion, se empled validacidn cruzada, empleando los datos de un sujeto para
test, y los demas para train. Comprobando los resultados obtenidos para cada tipo de
dato (acelerémetro, cuaternio, giroscopio, magnetdémetro, y todos los anteriores).
Consiguiendo unos resultados, con la mejor combinacidon (con todos los datos, y
truncamiento de: Accuracy 99.4% y F-Measure 0.993.
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Figura 20 Diagrama de extraccion de caracteristicas [40].
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En el articulo de conferencia de Uddin y Uddiny [41] de 2015, se propone el empleo de
arboles de decisidon extremadamente aleatorios. Para la seleccidn de caracteristicas se
emplea el algoritmo supervisado Guided Random Forest (GDF), que selecciona en base
a los scores del Random forest, el minimo nimero de caracteristicas importantes a
seleccionar.

Para el reconocimiento de la actividad realizada, se emplea Extremely randomized trees
(Extra-Trees), de manera que todo el set de entrenamiento se emplea para la
construccion de cada arbol. De forma que se seleccionan aleatoriamente K atributos y
valores de corte para cada atributo. Tras lo cual se asocia un score a cada atributo, y
aquellos que dan la maxima reduccién de la varianza se utiliza para dividir el nodo.

Para el preprocesado se eliminaron artefactos, y se realizado la seleccion de
caracteristicas a emplear (por el GDF).

Se emplearon como bases de datos REALDISP [4], PAMAP2 [42], DSA [31] y ADL [43].

Para la evaluacidn, se realizé una comparacion con SVM y KNN, y con todas las
caracteristicas de REALDISP, o solo con las seleccionadas por GSR, siendo el accuracy
maximo obtenido con Extra-Trees de 99.6%.

En el articulo de Subasi et al. [44] de 2018, se propone el empleo de Adabost para la
clasificacién, de forma que la construccién de cada modelo se ve afectada de forma
iterativa por la de los modelos anteriores.

En total para la comprobacién de este algoritmo se emplearon 10 clasificadores
diferentes y con 7 actividades de REALDISP. Los mejores resultados se obtuvieron con
Adaboost y Random Forest, con un accuracy de 99.98% y un F-Measure de 1.

En el articulo de conferencia de Mimouna et al. [45], se dividen los datos de los sensores
empleando una ventana movil y se extraen las caracteristicas de cada ventana.
Calculandose la entropia de cada sefial, para distinguir sensores activos de inactivos
(segun el ejercicio realizado) y asi seleccionar las sefiales mas significativas para
identificar la accion realizada. De forma que en caso de que la entropia sea 0, el vector
de caracteristicas extraido contiene la media de la sefial, tras lo cual, la sefal se
normaliza y se clasifica mediante SVM. Estructura observable en la Figura 21.

Los autores emplearon tres bases de datos para la comprobacion: UC Berkeley WARD
Dataset, Berkeley MHAD y REALDISP. Empleando para cada caso una ventana deslizante
de longitud fija de 6, 15 y 9 respectivamente, utilizando Unicamente los datos de
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acelerémetro (los sensores por separado) de cada base de datos, y extraccion de
caracteristicas mediante transformada wavelet discreta.

Los resultados obtenidos con REALDISP en el mejor caso (con un filtro de media moévil a
los datos) alcanzaron un accuracy del 90%.
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Figura 21 Arquitectura propuesta [45].

2.2.10. Wavelet

En el articulo de conferencia de Abdu-Aguye et al. [46], se pretende realizar un primer
procesado de los datos mediante una transformada wavelet (da informacion temporal
y de frecuencia), y posteriormente pooling adaptativo (pooling espacial piramidal) en la
descomposicion generada, obteniendo asi una representacién compacta y de longitud
fija de los datos. De forma que se obtiene la transformada wavelet para cada canal de
datos a distintos niveles, generandose vectores de coeficientes divididos en: detallados
(componentes de alta frecuencia) y aproximados (baja frecuencia). A estos vectores se
les emplea un operador maxpooling (para realizar pooling piramidal), con el que se
obtiene una representacion de tamarfo fijo de cada vector, siendo posteriormente
concatenados para obtener un Unico vector de caracteristicas (estructura de la Figura
22). Empleandose para la clasificacién Random Forest.

Para la evaluacion se emplearon 5 dataset: Gomaa-1 [30], HAPT [24], Daily and Sports
Activities [31], HAD-AW [32] y REALDISP, empleando Unicamente acelerémetros y
giroscopios para la clasificacién, con un 75% de datos para train y 25% para test . Siendo
el maximo resultado obtenido en REALDISP de 81.7% tanto en accuracy como en F1-
score, con pooling 8-2-4-1y 7 niveles de descomposicion.
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Figura 22 Ventanas propuestas [46].

2.2.11. Resumen REALDISP

A continuacién, se incluye una tabla resumen de los trabajos comentados que emplean
REALDISP en sus experimentos.

Tras una intensa busqueda, se puede apreciar que, si bien existen trabajos que empleen
REALDISP como base de datos para investigar el problema de HAR, son muy pocos
comparados con los que emplean otras bases mas conocidas como OPORTUNITY. Cabe
destacar que los mejores resultados con REALDISP no se obtuvieron con técnicas de
aprendizaje profundo, sino con otras técnicas de aprendizaje automatico cldsico como
arboles de decision y Adaboost.
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Tabla 3 Resumen articulos HAR REALDISP

Método

Preprocesado

Datos empleados

clases

Método de clasificacion

Accuracy

Fl1-score

VersaTL

FE-AT

Adaptative
pooling

SMART

SMLDIST

FE-Random
Forest

Extremely
randomized
trees
Adaboost
Triaxial
Accelerometer
Wavelet

Convolucién y pooling piramidal

Random oversampling. Ventanas de
5s y solapamiento del 50%

Ventanas de tamafio fijo de 1s,
empleando el 75% de los datos para
train

Ventana deslizante de 1s

Ventanas de 3 segundos

Agrupan las senales inerciales en
frames (con ventanas de 3s) vy
calculo un vector de caracteristicas
Guided Random Forest (GDF)

Adaboost

Ventana deslizante de tamafio 9 y
calculo entrépico

Transformada Wavelet y Pooling
adaptativo

Acelerometros vy
giroscopios
Todos

Acelerometros vy

giroscopios

Todos

Todos

Todos

Todos o los

seleccionados por
GDF

Todos
Acelerémetro

Acelerémetro y
giroscopio

33

33

33

33

33

33

33

33

33

Redes neuronales recurrentes
de tres capas

Combinacion de FE (basado en
caracteristicas) y AT (basado
en atributos)

Pooling adaptativo con CNN

Autoencoder con dos LSTM,
KNN y DBSCAN

SMLDist (Stage-Memory-
Logits distillation) con SIMU
(sistema auto adaptativo)
Random Forest

Extremely randomized trees

Random Forest

SVM

Random Forest

77.4%

NE

94.14%

NE

94%

99.4%

99.6%

99.98%

90%

81.7%

NE

82%

NE

0.85

93.79%

99.3%

NE

100%

NE

81.7%
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Durante el presente apartado, se tratard de detallar el proceso de desarrollo llevado a
cabo para la realizacion del presente trabajo.

Dado que el objetivo principal del trabajo consiste en la comprobacién del
reconocimiento de actividades en REALDISP mediante diversas redes encontradas en la
bibliografia actual, una parte importante en el desarrollo del trabajo ha sido la
recopilacion de informacién sobre el desarrollo actual de aprendizaje automdtico en
HAR, y concretamente en el dataset REALDISP, tal y como se pudo comprobar en el
capitulo anterior. De tal forma que se dispusiera de una base documentada, sobre la
gue comenzar a trabajar, empleando las redes propuestas en la literatura (o una version
de estas), frente al problema de HAR en REALDISP.

A su vez, dado que el trabajo es una ampliacién del llevado a cabo por Sdez Bombin [1],
empleando el framework desarrollado por Pardo-Villalibre [2], se requirid, al comienzo
del trabajo de una familiarizacidn inicial con el entorno de Pardo-Villalibre. De forma
gue se pudiera emplear este en las diversas comprobaciones realizadas en el trabajo.

De cara a las fases iniciales del trabajo, también cabe destacar el estudio de las
conclusiones del trabajo de Sdez Bombin, en cuanto a la estructura de empleo del
dataset. De cara a tener una base inicial de la que partir con la base de datos, y a su vez
poder comparar los resultados obtenidos con el trabajo de Sdez Bombin.

Siendo por tanto imprescindible para comprender el inicio del trabajo realizado, de un
apartado que defina los pardmetros iniciales del trabajo planteado, tanto respecto al
empleo del framework y las modificaciones realizadas al mismo, como respecto al punto
de partida, con la configuracién empleada en [1] .

Finalmente, una vez comentados ambos puntos introductorios, se procedera al
desarrollo propio del trabajo, centrandonos en la comprobacién de las preguntas de
investigacion planteadas originalmente:

- ¢Es posible encontrar en la literatura actual una arquitectura de red que permita
obtener unos resultados iguales o superiores a los obtenidos con la red implementada
por Saez Bombin en su TFM?

- éSon los cuaternios los mejores datos para trabajar con la base de datos REALDISP?

Ademads de otras preguntas surgidas durante el desarrollo del trabajo. Buscando, por
tanto, la verificacion de las hipotesis planteadas, mediante diversas comprobaciones y
con la constatacion de los resultados obtenidos.
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En la primera fase del trabajo, se realizd una busqueda de informaciéon sobre el
problema del HAR, bases de datos empleadas, soluciones propuestas, etc. De cara a
conocer el tema en el que se pretende trabajar, y cudles son los ultimos avances
propuestos por la comunidad cientifica. Empleando para la busqueda de informacién,
las herramientas de Google Académico y del IEEE, buscando entre otros criterios HAR,
REALDISP, y aprendizaje automatico entre otros.

En la segunda fase del trabajo fue fundamental aprender a utilizar de manera 6ptima, el
framework desarrollado por Pardo-Villalibre [2] y sus diferentes opciones de
configuracion. Fue de especialidad utilidad la guia de uso elaborada por el autor, si bien
hay que tener en cuenta que no se utilizé una versién final del framework, ya que el
mismo ha continuado desarrollandose.

En la tercera fase del trabajo se seleccionaron de entre los articulos encontrados en la
literatura los mas viables para replicar y/o modificar, en un intento de encontrar una
arquitectura de red con un desempeno (Accuracy y F1-SCORE) superior, o en su defecto
similar al que se obtendria con la red propuesta por Sdez Bombin [1]. Algunas de las
redes seleccionadas en la literatura son las comentadas en el capitulo 2 de este trabajo.
Siendo las redes: CNN2C, CNN color, LSTM-CNN, SMART las seleccionadas.

Los resultados empleando la red de Sdez Bombin, serdn los obtenidos con la
configuracion descrita en su TFM, pero empleando el framework de Pardo-Villalibre. Por
este motivo, los resultados pueden variar respecto a los descritos en el TFM original.

Para la realizacion de las comprobaciones y pruebas, se opté por el empleo de un
ordenador del Grupo de Telematica e Imagen (GTI) de la universidad de Valladolid, con
el sistema operativo Linux (Ubuntu) instalado, y con el programa Visual Studio Code para
el empleo del framework [2] (clonado localmente del GitHub del mismo). Disponiendo
el ordenador de una grafica GTX2080 Tl de Nvidia.

Con el equipo anteriormente descrito, se comenzd a trabajar con el framework,
realizando comprobaciones sencillas, para la familiarizacién con el mismo, dada la
amplia variedad de opciones de las que dispone. Pruebas tales como el tuneado del
dataset (con cuaternios, aceleraciones, etc), comprobacion del funcionamiento de la
etapa de preprocesado (Data Augmentation, STFT, etc..) y la etapa de entrenamiento
(seleccidén de redes a entrenar, configuracién de hiperparametros, 10k-fold, etc).

Una vez realizada esta familiarizacion previa con el entorno de trabajo, se comenzé la
fase de pruebas propuestas con el entorno, realizando modificaciones al mismo, para
poder trabajar con nuevas redes de entrenamiento propuestas (descritas en el apartado
posterior), y con distintos datos del dataset REALDISP.
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Para la configuracidn inicial del sistema, se opté por el empleo de la configuracion inicial
(con la salvedad de hiperparametros y elementos del dataset) encontrada en [1] como
la mas conveniente para trabajar con REALDISP: data augmentation de los cuaternios
(18092), transformada rdpida de Fourier (FFT) de los datos, y datos de entrada sin
normalizacion.

De esta forma, dados los resultados obtenidos en [1], en el desarrollo del presente
trabajo se optd por no pre-procesar los datos y emplear una ventana deslizante de
tamafio 128 y con 75% de solapamiento. Asi como por el empled del mismo subconjunto
de actividades del dataset, que fueron seleccionadas en [1], en cuanto a que empleaban
la parte superior del cuerpo.

A9: Giro de tronco (brazos extendidos), A10: Giro de tronco (codos doblados), A11:
Flexion de cintura hacia delante, A12: Rotacidn de la cintura, A13: Flexiones de cintura
(alcanzar el pie con la mano contraria), A19: Elevacién lateral de brazos, A20: Elevacién
frontal de brazos, A21: Palmas frontales, A22: Cruce frontal de brazos, A24: Rotacién de
los hombros de baja amplitud, A25: Rotacion interna de los brazos, A31: Remo.

Los sensores utilizados fueron consecuentemente, los mismos que en el caso del TFM
anterior y correspondientes a los que recogian datos de la parte superior del cuerpo
(RUA: Right Upper Arm, RLA: Right Lower Arm, LUA: Left Upper Arm, LLA: Right Lower
Army BACK).

Por ultimo, se emplearon los mismos sujetos (1, 2, 3,5, 8,9, 10, 11, 13, 14, 16, 17), cuyo
etiquetado fue revisado en el trabajo de Sdez Bombin.

Para poder realizar una mejor comparacion se ha implementado en el framework la red
con mejores resultados obtenidos en [1]: una red CNN-LSTM de tres capas
convolucionales y una LSTM.

Por dltimo, antes de poder comenzar las pruebas con las redes encontradas en la
literatura, fue necesario realizar una serie de ajustes en el framework [2], con el fin de
poder trabajar segun los criterios propuestos con el dataset REALDISP. A continuacion,
se detallan los cambios fundamentales y las pruebas realizadas:

En la parte de tunning o tuneado del framework, se trabajé de forma general con el
ejecutable para REALDISP original. Modificandose Unicamente, con el objetivo de
obtener de los datos originales del dataset tanto las aceleraciones de cada sensor
(mismos sensores empleados por defecto), como del giroscopio de estos, ademas de los
cuaternios de la versién original. Pudiendo de esta forma ampliar los resultados
obtenidos por Sdez Bombin, empleando diversos tipos de datos con las redes
propuestas.
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En el apartado de preprocesado, se configuro el archivo pipeline config, para realizar el
preprocesado de los datos procedentes del tunning. Para ello se empled una de las
plantillas de ejemplo de este, modificandose los apartados pertinentes del mismo, para
adecuarse a las pruebas a realizar en el presente trabajo. Empleandose diversas
configuraciones de este, segln el objetivo deseado, aplicandose de forma general a los
12 sujetos mencionados en el apartado de condiciones iniciales. Asi como las 11
actividades que empleaba Saéz-Bombin.

A su vez cabe mencionar, que es en esta parte del framework, en el que se lleva a cabo
la técnica de ventana deslizante de los datos, asi como la transformada de Fourier y data
augmentation (para los cuaternios).

Finalmente, en la etapa de entrenamiento del framework, se requirié, por motivos que
se detallaran posteriormente, el empleo durante la fase de entrenamiento de todos los
datos del dataset. Permitiendo el framework por defecto seleccionar el tamafio del
batch y el de steps de cada entrenamiento mediante configs, pero sin la posibilidad de
que los steps se calculasen de forma automatica en base al nimero de datos de entrada.

Por tanto, para subsanar este inconveniente, se realizaron modificaciones en los
archivos train.py y utils.py del framework, aportando esta opcién.

Asimismo, para cada tipo de entrenamiento se tuvieron que generar configs
(hiperparametros), y redes (los empleados en el trabajo), pero ambos casos se
detallaran posteriormente.

Finalmente, se procedid a corregir y modificar aquellos entrenamientos disponibles en
el framework (por defecto), que generaban errores al ser ejecutados, destacando
especialmente el ejemplo de la red de CNN y LSTM.
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Una vez introducidas las caracteristicas iniciales, y el trabajo previo desarrollado, se
procede a detallar el desarrollo del trabajo llevado a cabo en orden cronoldgico, para
dar respuesta a las preguntas de investigacion planteadas.

La primera pregunta de investigacidén a responder en el trabajo es:

¢Es posible encontrar en la literatura actual una arquitectura de red que permita
obtener unos resultados iguales o superiores a los obtenidos con la red implementada
en el TFM anterior de Sdez Bombin?

La hipdtesis inicial es que si que es factible encontrar una red en la literatura (o variante
de esta) igual o superior a la anterior. Para la comprobacidn de la hipdtesis, partimos de
las condiciones iniciales definidas previamente: framework, base de datos REALDISP,
ventana deslizante de 128 y 75% de superposicidon, 12 sujetos, 11 actividades, 5
sensores, data augmentation (cuaternios), FFT y sin normalizacién de los datos de
entrada. Los datos del dataset a emplear son los cuaternios. De forma que los datos de
entrada a la red, una vez sido preprocesados por el framework, serdan de tamano 128 x
60.

Se afladieron al framework una serie de arquitecturas valoradas como interesantes para
el presente trabajo, ya que habian sido empleadas para el problema del HAR, aunque
no necesariamente sobre la base de datos REALDISP. Siendo en algunos casos copias
directas de lo expresado en la literatura, y en otras modificaciones de estos de acuerdo
con el criterio del autor, en aquellos casos en los que la arquitectura a realizar se
encontrara Unicamente parcialmente definida.

Las siete redes seleccionadas para las comprobaciones son los siguientes:

> CNN+LSTM-Saez

La arquitectura de red propuesta por Sdez Bombin en su TFM [1], formada por
tres capas convolucionales (64) con maxpooling, dropout (0.5) y una capa LSTM
(64), asi como batch normalization entre capas.

> CNN+COLOR

Red CNN propuesta en [14], formada por 4 capas convolucionales de 32 filtros,
maxpooling y dropout de 0,25.
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> CNN2C

Red descrita en [17], formada por 2 capas convolucionales de 64 filtros,
maxpooling y 3 capas densas (64, 32y 12)

> LSTM

Red descrita en [12], formada por 4 capas LSTM simples (32 neuronas), dropout
de 0.5 y una capa densa.

> LSTM+CNN

Red propuesta en [28], con dos capas LSTM (32) y dos convoluciones (64 y 128),
con global averaging, batch normalization y capa densa al final.

> LSTMAE

Una versidn de la arquitectura propuesta en [35]. Empleando Unicamente la
parte de autoencoder LSTM (sin la parte de no supervisado original) con
modificaciones propias dada la falta de informacién especifica sobre la red en el
articulo. Siendo la estructura propuesta un encoder-decoder de 2 capas LSTM de
256 y 128, dropout 0,5 y batch normalization (2 para el encoder y 2 para el
decoder), con una capa densa al final.

> CNN+LSTMAE

En este caso, estamos ante una version alternativa de la anterior, con el afiadido
de una red CNN anterior al autoencoder, con una estructura similar a la red
descrita en [1] (tres capas convolucionales de 64 con maxpooling y dropout)
previo al auto-encoder LSTMAE.

Para una mejor comprensidon de las redes anteriormente descritas, se adjuntan a
continuacion esquemas orientativos de las estructuras de las redes, obtenidos mediante
el empleo del programa Netron. Asi mismo, en los anexos se incluyen las tablas de
summary generadas por Keras en cada red, para el caso en el que colocamos Unicamente
cuaternios a la entrada de la red.
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Figura 24 CNN+COLOR.

?x128=x60x1

input

?x128x60x1

InputLayer

MaxPooling2D

Conv2D
RelU

MaxPooling2D

Flatten

Dense

Softmax

Figura 23 CNN2C.
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Para la comprobacion de los resultados obtenidos con las diferentes arquitecturas, se
optd por el empleo de 10k-fold no estricto (mismo sujeto de test y validacion).
Empleando como tamafios de batch 15 y 30, 100 epochs, early stopping de 12 (para
evitar overfitting) y modelCheckPoint accuracy (la de entrenamiento y no la de
validacion), con un step size de 40, es decir no se emplean todos los datos en el
entrenamiento (por problemas con el pc). Los resultados a destacar, seran los valores
obtenidos de Fl-score y de Accuracy de cada red, con la configuracién de 10k-fold
anterior.

En la jError! No se encuentra el origen de la referencia. se pueden apreciar los
resultados obtenidos, empleando como dato los cuaternios, y con tamafios de batch 15
y 30.

Tabla 4 Resultados 10k-fold con batch 15 y batch 30 para cuaternios

batch 15 batch 30

Red Accuracy F1-score Accuracy | F1-
score

CNN+COLOR 87% 0,02 93% 0,56
CNN2C 98% 0,85 98% 0,86

LSTM 92% 0,47 97% 0,5
LSTM+CNN 91% 0,52 91% 0,48
CNN+LSTM-Saez 98% 0,85 98% 0,88
LSTMAE 95% 0,72 96% 0,74
CNN+LSTMAE 98% 0,89 98% 0,86

Con los resultados previos, podemos comprobar como resaltados en amarillo, los
mejores resultados obtenidos son, con batch 15 para CNN+LSTMAE con un F1 de 0.89,
y con batch 30 para la red de CNN+LSTM-Saez, con un F1 de 0.88, muy buenos resultados
en ambos casos, pero ligeramente superiores para la red propuesta CNN+LSTMAE.

Para realizar una mejor comparacién de los resultados, se adjuntan a continuacién las
tablas de métricas resultado del 10k-fold del framework, Figura 30 y Figura 31.

En estas figuras podemos apreciar mas claramente, que si bien ambas redes, obtienen
resultados generales bastante similares, la de CNN+LSTMAE para batch 15, es
ligeramente superior a la de Sdez Bombin (mas azul oscuro).

Por todo ello, tras estas comprobaciones podemos concluir que:

» Las redes LSTM con AE dan buenos resultados, especialmente la de
CNN+LSTMAE para cuaternios.

» Para batch 15 CNN+LSTMAE supera a la red de Sdez Bombin.

» Requerimiento de mas pruebas para confirmar la hipétesis inicial.
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Asi pues, con todo lo anterior, se procede a plantear y comprobar la segunda pregunta
de investigacién del trabajo. De forma que las comprobaciones de esta sirvan a su vez
como comprobaciones adicionales de la primera pregunta de investigacion.
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Figura 30 Resultados con batch 15, CNN+LSTMAE
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Figura 31 Resultados con batch 15, CNN+LSTM-Saez.
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3.3.2. Seleccidn de los datos
La segunda pregunta de investigacidon planteada es:
éSon los cuaternios los mejores datos para trabajar con REALDISP?

Siendo la hipodtesis inicial que si que hay datos mejores o complementarios a los
cuaternios en REALDISP.

Para la comprobacién de esta hipdtesis, y como comprobacién adicional de la primera
pregunta de investigacion, se realizard un entrenamiento similar al anterior (framework,
10k-fold, batch 15 y 30, redes, etc...), pero con diferentes tipos de datos de entrada:
Aceleraciones (45 columnas), Giroscopios (45), Aceleraciones + Cuaternios (105) y
Aceleraciones + Giroscopios (90).

A continuacidn, se afiade una tabla resumen con las arquitecturas de red anteriormente
comentadas, y con los resultados obtenidos segin los datos empleados (aceleracién,
cuaternios o giroscopio, y aceleracion + cuaternios), asi como segun el tamafio del batch
contemplado (15 o 30), con ventana deslizante de 128 muestras y 75% de solapamiento,
asi como Early stopping de 12 y 100 epochs. Encontrando resaltados en amarillo los
mejores resultados en cada caso (al igual que en el entrenamiento previo).

Tabla 5 Resultados obtenidos con batch 30y 15

Aceleracion | Giroscopio Cuaternios CuaAttcer;ios AC+GIR
Red Batch
Accu 1 Accur 1 Accur 1 Accur 1 Accur F1
racy acy acy acy acy
(<::|\<|)I\L|J 15 | 84% | 0.02 | 84% | 002 87% | 0.02 84% | 0.02 84% | 0.02
R 30 | 84% 0.02 84% 002  93% | 056 84%  0.02 84%  0.02
CNN2 15 98% | 0.88 | 99% | 092 | 98% | 0.85 | 98% | 0.9 | 99% | 0.94
C 30 99% 093  98% 09 @ 98% 086 99% @ 0.92 99% @ 0.94
LSTM 15 97% | 0.73 | 96% | 0.77 | 92% | 0.47 @ 97% @ 0.75 | 97% | 0.79
30 98% 0.87  98% 086 91% @ 0.47 97% @ 0.82 98%  0.83
LSTM 15 99% | 0.93 | 98% | 0.9 | 91% | 0.52 | 99% & 0.9 @ 99% | 0.91
+CNN 30 | 99% 09 98% 0.88 92% 049 98%  0.88 99% 0.9
CNN+ 15 99% | 0.92 | 98% | 0.88  98% | 0.85 | 98% @ 09 | 98% | 0.9
LSTM-
:aez 30 98% 0.9 99% 091 98%  0.88 99% @ 0.91 99% @ 0.93
LSTM 15 99% | 0.93 | 99% | 093 | 95% | 0.72 | 99% | 091 99% | 0.95
AE 30  99% 093 99% 093 95%  0.71  99% @ 094 | 99% @ 0.96
CNN+ | 15 99% | 092 | 98% | 0.88  98%  0.89 99% | 0.93 99% | 0.94
LSTM
AE 30* | 99% 0.96 99% 095 98% | 0.86 99% | 0.92 99% @ 0.92
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*Por problemas con el pc empleado, el tamafio del batch empleado con Aceleracién +
Cuaternios se ha visto reducido al minimo que no diese problemas el entrenamiento
(CNN+COLOR:23, CNN2C:25, CNN+LSTM-Saez:24, CNN+LSTMAE: 23). Empleando por
problemas similares con Aceleracién + Girdscopo: CNN+COLOR, CNN2C y CNN +
LSTMAE:22 y para CNN+LSTM-Saez 24.

A partir de los resultados anteriores, podemos concluir que como era de esperar, al
afiadir emplear otros datos diferentes a los cuaternios, los resultados obtenidos
mejoran, obteniendo valores muy elevados tanto de Accuracy como del F1-SCORE,
destacando especialmente la red de Sdez Bombin, la de LSTMAE, la de CNN2C y la de
CNN+LSTMAE, siendo esta ultima la que ha obtenido mejores resultados en la mayoria
de los casos comprobados, con los mejores resultados empleando solo la aceleracién y
con batch 30.

Hay que tener en cuenta que para el caso de Aceleracién + Cuaternios, por problemas
con el PC, no se pudo realizar la prueba de LSTMAE + CNN con batch 30, y si con LSTMAE,
lo que podria implicar que posiblemente, a mismas condiciones, LSTMAE + CNN siguiese
siendo superior.

De nuevo como en el caso anterior, se adjuntan diversas tablas de métricas obtenidas
en el entrenamiento.

Con los resultados obtenidos en esta segunda comprobacién, podemos concluir que:

» Los mejores resultados son los dados por LSTMAE y CNN+LSTMAE, por encima
de la red de Sdez Bombin (primera hipotesis).

» Los datos con valores superiores son los de aceleraciones, y aceleraciones +
giroscopio.

» Enrelacion a lo anterior, los cuaternios como se esperaba (hipdtesis) no son los
mejores datos para este caso, ya que son las aceleraciones.

Con lo que resumiendo todo lo anterior, contestando a la primera pregunta, si que
existen redes derivadas de las existentes en la literatura que superan a la propuesta por
Sdez Bombin en su TFM (primera hipdtesis), y contestando a la segunda pregunta, las
aceleraciones dan mejores resultados que los cuaternios como datos de entrada, y por
tanto estos no son los mejores datos para trabajar con REALDISP.
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Figura 32 Resultados con aceleracion, batch 30 y CNN+LSTMAE
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Figura 33 Resultados con aceleracion, batch 30 y CNN+LSTM-Saez
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Figura 34 Resultados con Ac + Cuaternios, batch 30, LSTMAE
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Figura 35 Resultados con Ac + Giroscopio, batch 30, LSTMAE
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De los resultados anteriores obtenidos, la investigacién nos lleva a plantearnos una
nueva pregunta de investigacion: ¢{Podemos encontrar otros tamaiios de batch y
numero de epochs de entrenamiento para mejorar los resultados de las redes que
obtenian los mejores resultados en los experimentos anteriores?

Teniendo de nuevo una hipdtesis inicial afirmativa: Es posible encontrar parametros
con resultados superiores a las comprobaciones previas.

Para esta comprobacion, se requiere de dos pasos sucesivos de entrenamiento:

1) Entrenamiento con distintos batch (entre 4 y 26 para no tener problemas), y early
stopping 12 (val_los en este caso), ya que se emplean 8 sujetos para train, 2 para
validacién y 2 para test (siempre los mismos para train, validacion y test, pero
seleccionados por primera vez aleatoriamente).

Se realiza el entrenamiento con las redes LSTMAE y CNN+LSTMAE (las que mejores
resultados dieron) para cada tipo de dato (cuaternios, aceleracién, giroscopio,
aceleracién + cuaternios y aceleracion + giroscopio), buscando el batch y epoch éptimo
en cada caso.

Se emplea Tensorboard (Tensorflow), para visualizar las graficas seleccionadas como
mejores (con mayor resultado de accuracy y F1), y con unas curvas mas claras,
seleccionando manualmente los epoch 6ptimos (buscando el loss minimo sin
overfitting). A continuacidn, encontramos algunas de estas graficas obtenidas desde la
Figura 36 a la Figura 41:
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Figura 36 Curvas LSTMAE, AC+ Giroscopio, batch 14, epochs 18.

Figura 37 Curvas LSTMAE, Aceleracidn, batch 20, epochs 34.
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Figura 38 Curvas CNN+LSTMAE, Aceleracion + Cuaternios, batch 8, epochs 30.
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Figura 39 Curvas CNN+LSTMAE, Aceleracion + Giroscopio, batch 8, epochs 22.
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Figura 41 Curvas CNN+LSTMAE, Aceleracion + Cuaternios, batch 8, epochs 22.
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Una vez seleccionados los valores mas adecuados en cuanto tamaiio de batch y nimero
de epochs, se realizaron experimentos del tipo 10k-fold (con el mismo sujeto para testy
validacién), pero en este caso sin Early stopping, ni ningun tipo de condicionamiento de
los resultados con la validacidn (solo nos fijamos en el accuracy y loss de train) y con los
steps ajustados al batch (nimero de muestras/batch). A continuacion, tenemos los
resultados obtenidos, resumidos en la Tabla 6 y la Tabla 7.

Tabla 6 Resultados optimos LSTMAE

Datos Epoch batch ACC ACC original F1_SCORE F1_original

Aceleracion 34 20 99% 99% 0,95 0,93
Cuaternios 15 22 96% 95% 0,75 0,72
Giroscopio 8 16 99% 99% 0,93 0,93

Aceleracion 30 8 99% 99% 0,94 0,94

+
Cuaternios
Aceleracion 18 14 99% 99% 0,96 0,96
+
giroscopio

Tabla 7 Resultados dptimos CNN+LSTMAE.

Datos Epoch batch ACC ACC original F1_SCORE F1_original

Aceleracidn 44 10 99% 99% 0,97 0,96
Cuaternios 29 18 99% 98% 0,93 0,89
Giroscopio 22 10 99% 99% 0,93 0,95
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Aceleracion 22 8 99% 0,93
+
Cuaternios

Aceleracion 22 8 99% 99% 0,94 0,94
+

giroscopio

Con los resultados obtenidos, aunque se encuentren incompletos (CNN+LSTMAE) por
problemas con el pc, podemos ver que en general la busqueda del éptimo ha permitido
mejorar o mantener en la mayor parte de los casos el F1 obtenido. Como excepciones
tenemos el caso del giroscopio con CNN + LSTMAE (con resultados peores),
probablemente debidos a no poder llegarse a un tamafio de batch dptimo
(probablemente superior) por problemas con el pc.

Con esto podemos confirmar que, si bien en todos los casos no ha sido posible encontrar
estos 6ptimos, si que podemos confirmar que estos existen, con lo cual podemos afirmar
que la hipdtesis de la existencia de éptimos era correcta.

Como una ampliacion directa de la investigacién llevada a cabo en la anterior pregunta
de investigacion, nos encontramos con la ultima pregunta de investigacion a responder
en el presente trabajo: ¢Hay otras configuraciones de LSTMAE que proporcionen
mejores resultados?

Siendo la hipdtesis: Existen otras configuraciones de LSTMAE que den mejores
resultados.

Para esta comprobacion final, se pretenden probar dos estructuras LSTMAE alternativas:

» LSTMAE2: como LSTMAE, pero sin la etapa de batch normalization.
» LSTMAE3: similar a LSTMAE2 y con una capa mas de 64 units en el encoder y el
decoder

Para las comprobaciones se escogieron del entrenamiento 10k-fold realizado en las
pruebas del dptimo el mejor y el peor resultado de k-fold para los datos de aceleraciéon
y aceleracion + cuaternios (los mas destacables para el presente trabajo).

Realizandose el entrenamiento de forma independiente (es decir sin 10k-fold), con las
nuevas estructuras (LSTMAE2 y LSTMAE3), y con los parametros del entrenamiento de
Optimos (tamafos de batch y epochs, y mismos sujetos de train y test), asi como
empleando todos los datos (nimero de muestras/batch).
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Asi pues, los mejores resultados para aceleracidn son con el sujeto S09 como test, y el
peor con S02, empleando batch 20 y 34 epochs sin early stopping.

Por otra parte, para aceleracion + cuaternios, el mejor sujeto es el S11 y el peor S10, con
batch 8 y 30 epochs. Con el mismo sujeto de test y validacion en ambos casos (como en
los entrenamientos previos).

Los resultados obtenidos con dicho entrenamiento, los tenemos presentes en la Tabla 8

Tabla 8 Resultados comparacion LSTMAE

LSTMAE2 (1,0,97) (1,0,97)
Aceleracion (0,99;0,9) (2,0,99)
LSTMAE3 (0,99;0,91) (0,99;0,95)
Aceleracion + LSTMAE2 (2;0,97) (0,99;0,92)
] (0,97,0,8) (1,0,99)
Cuaternios
LSTMAE3 (1,0,97) (1;0,97)

En vista de los resultados, se puede apreciar, que, para el peor caso, ambas
configuraciones han obtenido un F1 superior al de la LSTMAE original, pero para el mejor
caso, ninguno de los dos ha conseguido igualar los resultados de la LSTMAE original.

A mayores de lo cual, como comparacion adicional, se realizd el entrenamiento con la
misma configuracion de 10k-fold que en la busqueda de los datos (segunda pregunta de
investigacion), concretamente para la comparacién con los datos de aceleracion (batch
15, early stopping 12, etc.). Los resultados se pueden observar en la Tabla 9.

Tabla 9 Comparacion aceleracion LSTMAE.

LSTMAE 99% 0,93
LSTMAE2 99% 0,93
LSTMAE3 99% 0,93
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También de este ultimo entrenamiento, se adjuntan las tablas de métricas de cada uno
de los LSTMAE.
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Figura 42 Resultados con LSMTAE, Aceleracion, batch 15.

Pagina 6281



Sensitivity

Specificity

Precision

Negative predictive value

Fﬁll{;ut GE1Y Q0037 0072 Q00075 Q00037 Q0098 0076 RGDB3 0036 Q0081 Q0057 00062

-0.4

False nEgatiu‘E rate oopzz o013 aoal1 L.O51 o.OTS 018 aa? a1l 0.o7e (LR E] [k [ D5

False disc overy rate o065 a0 0042 Booss 00032 Bl aass  DOoEE  LDGE B13 Qa3 Qae

-0.2

Accuracy

F1l Score

ADD ALD ALl ALZ  ALZ AL9 AZ0 AZ1  A24  A25 A3l Average

Figura 43 Resultados con LSMTAE2, Aceleracion, batch 15.
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Figura 44 Resultados con LSMTAE3, Aceleracidn, batch 15.
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Con los resultados obtenidos, podemos decir que, aunque probando con sujetos
particulares de test (el peor y el mejor encontrados en 10-k fold), eliminando batch
normalization (LSTMAE2), parece que se obtienen mejores resultados, al comprobarlo
con el mismo 10-k fold de LSTMAE de la segunda pregunta de investigacion (busqueda
de datos y batch 15), los resultados de las tres redes son los mismos (con ligeras
variaciones en las tablas de métricas).

Es decir, es posible que para casos concretos LSTMAE2 aporte mejores resultados, pero
con las pruebas planteadas no se aprecia dicha mejora de forma general, y por tanto
podria ser interesante de cara al futuro, realizar un mayor nimero de pruebas en este
sentido.

Ademas, viendo el resultado de LSTMAE3, también podemos aventurarnos a comentar
que el afiadir una capa mas al auto-encoder LSTM, no proporciona ninguna mejora
apreciable en los resultados.
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Durante el presente trabajo, tomando como base los trabajos realizados por Pardo-
Villalibre y Sdez Bombin, se ha tratado de dar respuesta a la pregunta de investigacion:
¢Es posible encontrar en la literatura actual una arquitectura de red que permita
obtener unos resultados iguales o superiores a los obtenidos con la red implementada
por Saez Bombin en su TFM?

Para responder esta pregunta, en primer lugar, se realizé un estudio del estado del arte,
en el que se pudiera por una parte comparar los diversos trabajos centrados en la
resolucién del problema de HAR, y por otra analizar los estudios centrados en la base de
datos empleada en el presente trabajo REALDISP.

De este analisis del estadio del arte previo, se obtuvo una idea inicial del estado del arte
de la técnica en la ultima década, y se seleccionaron de las encontradas en la literatura
una serie de arquitecturas de Deep learning (o variantes de las mismas), viables para
una comprobacidn inicial de la pregunta de investigacion.

Mediante el empleo de las arquitecturas de control seleccionadas, el framework de
Pardo-Villalibre y las especificaciones seleccionadas por Sdez Bombin, se realizaron una
serie de entrenamientos y comprobaciones con estas redes, de cara a la comprobacién
de la hipdtesis de la pregunta de investigacién, y de las preguntas de investigacién
derivadas de esta inicial, y surgidas durante el proceso de investigacién.

Tras la realizacion de las pruebas realizadas, con el analisis de las métricas Accuracy y
F1, obtenidas durante los entrenamientos, se pudieron confirmar, o al menos intuir la
veracidad de las hipdtesis planteadas durante el trabajo.

Como resumen, y en vista de los resultados obtenidos, podemos concluir para las
preguntas de investigacion:

o ¢Es posible encontrar en la literatura actual una arquitectura de red que
permita obtener unos resultados iguales o superiores a los obtenidos con la
red implementada por Saez Bombin en su TFM?

Si que es posible encontrar redes en la literatura actual, como son el caso de las
redes propuestas LSTMAE y CNN+LSMTAE.

e ¢Son los cuaternios los mejores datos para trabajar con la base de datos
REALDISP?
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Los cuaternios no son los mejores datos para trabajar con REALDISP, ya que los
gue mejores resultados dan son las aceleraciones.

e ¢Podemos encontrar otros tamaios de batch y nimero de epochs de
entrenamiento para mejorar los resultados de las redes que obtenian los
mejores resultados en los experimentos anteriores?

Si que es posible encontrar pardmetros de batch y epochs que mejoran los
resultados anteriores, aunque hay que tener en cuenta que posiblemente con
mayores tamanos de batch, o variando otros parametros, estos valores podrian
mejorar.

e ¢Hay otras configuraciones de LSTMAE que proporcionen mejores resultados?

Aunque hay que realizar un mayor nimero de comprobaciones en este campo,
si que es posible intuir que el empleo de otras configuraciones del LSTMAE (y del
CNN+LSTMAE), pueden aportar resultados superiores, a los obtenidos con la
version por defecto.

En resumen, tras el trabajo realizado, se tiene un mayor conocimiento de cdmo poder
trabajar con REALDISP, del tipo de arquitecturas a probar, y los datos que aportardn
mejores resultados en el problema de HAR. Pudiendo ser los resultados obtenidos
sustanciales con un andlisis en mayor medida de los mismos, para la posible publicacién
de un articulo. Pudiendo emplearse este trabajo como un punto de partida interesante
para el trabajo futuro con REALDISP, en base a los resultados obtenidos.

Como posibles lineas futuras de investigacidon, se podrian llevar a cabo las siguientes
comprobaciones:

» Comparacion con el articulo de SMART [35], empleando para ello los mismos
sujetos y actividades que este en el entrenamiento con 10k-fold.

» Comprobacion con todo el dataset REALDISP, empleando todos los sujetos y
actividades de la base de datos, para las redes propuestas (LSMTAE y
CNN+LSTMAE), comparandolo asi con otros trabajos que empleen REALDISP, asi
como con los resultados de emplear Unicamente unos sujetos y datos concretos,
como es el caso del presente trabajo.

» Continuacién de las comprobaciones de posibles modificaciones de las redes
propuestas: mas o menos capas CNN, poner la CNN después del autoencoder,
CNN+LSTMAE sin batch normalization, etc.

67 | 81



» Proponer redes alternativas en las que la utilizacién combinada de cuaternios
junto con aceleraciones pudieran proporcionar mejores resultados.

De esta forma, llevando a cabo las comprobaciones anteriores, y buscando ampliar los
resultados aqui obtenidos, se podrian incluso trasladar dichos resultados a una posible
publicacidn cientifica.
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6.Anexo A

Summary

Total params: 687,819
Trainable params: 687,819
Non-trainable params: @

Figura 45 Summary de CNN+COLOR.

Layer (type) Output Shape Param #
com2d (Com2D)  (Nome, 128, 60, 32) 320
max_pooling2d (MaxPooling2D) (MNone, &4, 38, 32) e
dropout {Dropout) (None, 64, 38, 32) @
conv2d 1 (Convw2D) (None, &4, 38, 32) 9248
max_pooling2d 1 (MaxPooling2? (None, 32, 15, 32) @
dropout 1 (Dropout) (Mone, 32, 15, 32) e
conv2d_2 (Conv2D) (None, 32, 15, 32) 9248
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 16, 8, 32) e
dropout_2 (Dropout) (None, 16, &, 32) @
conv2d 3 (Conv2D) (None, 16, 8, 32) 9248
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 8, 4, 32) @
dropout 3 (Dropout) (None, 8, 4, 32) e
flatten (Flatten) (None, 1824) @

dense (Dense) {Mone, 512) 5248080
dense_1 (Dense) (None, 256) 131328
dense 2 (Dense) (None, 11) 2827
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Layer (type) Output Shape Param #
com2d (Com2D)  (Nome, 128, 60, 64) 640
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 64, 38, 64) B

conv2d_1 (Conv2D) (None, 64, 38, 64) A5ABE
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 32, 15, 64) B

flatten (Flatten) (None, 38728) @

dense (Dense) (None, 64) 1966144
dense_1 (Dense) (None, 32) 2088
dense 2 (Dense) (None, 11) 363

Total params: 2,834,827
Trainable params: 2,834,827
MNon-trainable params: @

Figura 46 Summary CNN2C.
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Layer (type) Output Shape Param #
reshape (Reshape)  (Nome, 128, 60) o
1stm (LSTM) (None, 128, 32) 11904
dropout (Dropout) (None, 128, 32) 8

1stm (LSTM) (None, 128, 32) 3320
dropout (Dropout) (None, 128, 32) 8

1stm (LSTM) (None, 128, 32) 3320
dropout (Dropout) (None, 128, 32) 8

lstm (LSTM) (None, 32) 8326
dropout (Dropout) (None, 32) 8

flatten (Flatten) (None, 32) A

dense (Dense) (None, 11) 363

Total params: 37,227
Trainable params: 37,227
Mon-trainable params: @

Figura 47 Summary LSTM.
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Layer (type) Output Shape Param #
reshape (Reshape)  (None, 128, 60) 0
lstm (LSTM) (None, 128, 32) 11904
l1stm (LSTM) (None, 128, 32) 8320
reshape (Reshape) (Mone, 1, 128, 32) B

conv2d (Conv2D) (None, 1, 64, 64) 51264
max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 1, 32, 64) B

conv2d (Conv2D) {(None, 1, 32, 128) 73856
global average pooling2d ( (None, 128) B
batch_normalization (Batch (None, 128) 512
flatten (Flatten) (None, 128) B

dense (Dense) {(None, 11) 1419

Total params: 147,275
Trainable params: 147,019
Mon-trainable params: 256

Figura 48 Summary LSTM+CNN.
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Layer (type) Output Shape Param #
com2d (Comv2D)  (Nome, 128, 60, 64) 640
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 64, 38, 64) 8
batch_normalization (BatchNo (None, 64, 38, 64) 256
conv2d_1 (Conv2D) (None, 64, 38, 64) 65600
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 32, 15, 64) 8
batch_normalization_1 (Batch (None, 32, 15, 64) 128
conv2d 2 (Conv2D) (None, 32, 15, 64) 65600
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 16, 8, 64) 8
batch_normalization_2 (Batch (None, 16, 8, 64) 64
dropout (Dropout) (None, 16, 8, 64) 8
reshape (Reshape) (None, 16, 512) 8

1stm (LSTM) (None, 64) 147712
flatten (Flatten) (None, 64) 8

dense (Dense) (None, 11) 715

Total params: 288,715
Trainable params: 288,491
Mon-trainable params: 224

Figura 49 Summary CNN+LSTM-Saez.
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Layer (type) Qutput Shape Param #
ceshape (Reshape)  (Nome, 128, 68) o
1stm (LSTM) (None, 128, 256) 324608
lstm (LSTM) (None, 128) 197120
batch_normalization (Batch (None, 128) 512
flatten (Flatten) (None, 128) 8

dropout (Dropout) (None, 128) a
repeat_wvector (RepeatVecto (None, 11, 128) 8

1stm (LSTM) (None, 11, 128) 131584
lstm (LSTM) (None, 11, 256) 394240
time distributed (TimeDist (None, 11, 256) 65792
time distributed (TimeDist (None, 11, 3) 771
batch_normalization (Batch (None, 11, 3) 12
dropout (Dropout) (None, 11, 3) 8

flatten (Flatten) (None, 33) a

dense (Dense) (None, 11) 374

Total params: 1,115,813

Trainable params: 1,114,751

MNon-trainable params: 262

Figura 50 Summary LSTMAE.
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Layer (type) Output Shape Param #
convad (ConvaD)  (Nome, 128, 60, 64) 640
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 64, 38, 64) e
batch_normalization (BatchMo (Mone, 64, 38, 64) 256
conv2d_1 (Conv2D) {Mone, 64, 38, 64) 65688
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 32, 15, 64) 5
batch_normalization_ 1 (Batch (Mone, 32, 15, 64) 128
conv2d_2 (Conwv2D) {Mone, 32, 15, &64) 65608
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 16, 8, 64) 5
batch_normalization_2 (Batch (None, 16, 8, 64) 64
dropout {Dropout) {MNone, 16, 8, 64) 5
reshape (Reshape) {None, 16, 512) 5

1stm (LSTM) (None, 16, 256) 787456
lstm 1 (LSTM) (None, 128) 197128
batch_normalization_3 (Batch (None, 128) 512
flatten (Flatten) {None, 128) 5
dropout_1 {Dropout) {None, 128) 5
repeat_vector (RepeatVector) (MNone, 11, 128) e
lstm 2 (LSTM) (None, 11, 128) 131584
l1stm_3 (LSTM) (None, 11, 256) 394248
time_distributed (TimeDistri (Mone, 11, 2586) 65792
time distributed 1 (TimeDist (MNone, 11, 3) 771
batch_normalization_4 (Batch (None, 11, 3) 12
dropout_2 (Dropout) {None, 11, 3) 5
flatten_1 (Flatten) {None, 33) 8
dense_2 (Dense) {Mone, 11) 374

Total params: 1,716,149
Trainable params: 1,789,563
Mon-trainable params: 486

Figura 51 Summary CNN+LSTMAE.
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