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“Se eu vi mais longe, foi por estar sobre ombros de gigantes.”

Isaac Newton
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Resumo

Este documento descreve a utilizagao de técnicas de Deep Learning para a criagdo
de um sistema de reconhecimento de movimentos efetuados pelo ser humano, tais
como andar, subir e descer escadas, entre outros. Esses movimentos sdo captados
por sensores presentes num smartphone comum, tais como giroscopios e aceleréme-
tros. Esta aplicacdo torna-se interessante, pois poder-se-4 tornar num produto de
monitorizagao de movimentos para pessoas com dificuldades de mobilidade ou idosos
com essas e outras dificuldades.

O principal objetivo deste projeto é o de utilizar metodologias de aprendizagem
maquina para a resolugdo do problema, recorrendo a diferentes tipos de redes neu-
ronais que, aproveitando as capacidades de aprendizagem, levardo a uma posterior
andalise do seu desempenho. Deste modo, o trabalho apresentado tera o propésito de
avaliar qual ou quais as redes que melhor desempenho demonstraram no reconheci-

mento dos movimentos.

Palavras-Chave: Redes Neuronais, LSTM, CNN, FNN, Machine Learning, Deep

Learning, Inteligéncia Artificial.






Abstract

The present document aims to describe the use of Deep Learning techniques to
create a human motion recognition system, that can recognize walking, climbing up
or down stairs, and so on. The motions are captured by smartphone sensors, like
accelerometers and gyroscopes. This approach is interesting, since it can become
a product to monitor the motion of people with mobility problems and old people
that have those problems and more.

The main objective of this project is to use Machine Learning methodologies to
solve this problem, using different types of Neural Networks that, taking advantage of
learning capabilities, can lead to a posterior analysis of its performance. Therefore,
the purpose of this project is to evaluate the best Neural Networks to recognize

motions.

Keywords: Neural Networks, LSTM, CNN, FNN, Machine Learning, Deep Learn-
ing, Artificial Intelligence.
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Capitulo 1

Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) representa uma &rea da ciéncia da computagdo em
constante evolucdo nos dias de hoje, que se foca essencialmente no desenvolvimento
de algoritmos e sistemas que realizem tarefas que, de certa forma, exijam inteligéncia
humana. O Deep Learning (DL) é uma subcategoria da IA, cujo foco se prende no
treino de redes neuronais, para que possam aprender a partir de dados brutos (sem
qualquer tipo de tratamento prévio), sem a necessidade de intervengdo humana.

Estas técnicas tém-se expandido para varias areas, incluindo reconhecimento
de fala, visao computacional e processamento de linguagem natural. Um grande
exemplo desta iltima é o ChatGPT, que se tem vindo a tornar uma ferramenta
muito util no dia a dia de muitas pessoas.

Ja o DL tem sido aplicado no desenvolvimento de varios sistemas, como o caso
dos sistemas de reconhecimento de movimentos que poderao futuramente, ajudar no
diagnéstico e tratamento de véarias condi¢oes de satde: detecao de sinais precoces
de doencas neuroldgicas, como Parkinson, ou no auxilio de pacientes na reabilitagao
apos lesdes que afetam a capacidade motora.

Com respeito a utilizagdo cada vez maior de TA nas mais diversas areas, a Or-
ganizagdo Mundial de Saiude (OMS) publicou recentemente, um relatério sobre o
mesmo tema [1], destacando as oportunidades e desafios resultantes da crescente
aplicacdo da IA na drea da satide. Também fornece orientacoes sobre como maximi-
zar os beneficios da sua utilizagdo, enquanto minimiza os seus riscos, enfatizando a
importancia de colocar a ética e os direitos humanos no centro do projeto, aplicagao

e utilizagdo destas tecnologias.
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Concluindo, o DL é uma técnica poderosa, com cada vez mais aplicacbes nas
mais diversas areas. A implementacao de sistemas de reconhecimento de movimen-
tos pode, futuramente, auxiliar no diagndstico e tratamento de varias condi¢oes de
saide. No entanto, é importante garantir que a ética e os direitos humanos sejam

sempre cumpridos no contexto de utilizacdo desta tecnologia.

1.1 Contextualizacao

A TA tem vindo a ocupar uma posicdo de grande relevincia na atualidade, tendo
ressurgido apdés um hiato de décadas.

Os objetivos do estudo desta tecnologia prendem-se com aplicagoes de auxilio
em tarefas do dia a dia, como um recurso para pesquisa - como o caso do ChatGPT,
tema amplamente discutido na atualidade, sendo ja objeto de integracdo em motores
de pesquisa e navegadores de Internet. O projeto vem sendo arquitetado com o ob-
jetivo de complementar a informagao obtida através dos resultados de uma pesquisa,
acelerando o processo de aquisi¢ao de conhecimento por parte do utilizador.

Na &rea da robética e automacao, sao varios os exemplos de sistemas controla-
dos por algoritmos de IA. Esta aplicagdo justifica-se, principalmente, em sistemas
de controlo nao lineares dado que, quando comparados com algoritmos puramente
matematicos de controlo de sistemas, como o método Ziegler-Nichols ou até mesmo,
do método Internal Model Control (IMC), as técnicas de Machine Learning (ML)
e DL oferecem uma melhor resposta a perturbacbes, aumentado a sua rapidez e
precisao.

O presente documento tem o objetivo de explicitar e descrever a aplicacdo de
métodos de DL num contexto de reconhecimento de movimentos, detetados por
varios tipos de sensores, geralmente presentes nos Smartphones, com vista a execu-
tar simulagdes sobre os métodos utilizados e concluir qual se enquadra melhor no

problema.

1.2 Definicao do Problema

O DL permite resolver varias questoes relacionadas com os movimentos do ser hu-

mano. Algumas delas sdo:

1. Reconhecimento de gestos em contexto de jogos ou realidade virtual:
o reconhecimento de movimentos pode ser aplicado em jogos, na robdtica, na
realidade virtual, entre outros. Um exemplo desta aplicacido foi criado pela
Google, aquando do desenvolvimento de um sistema que faz reconhecimento

de gestos humanos para controlar dispositivos eletrénicos [2].
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2. Analise de movimento humano: neste caso, o DL é usado para fazer a
analise de movimentos humanos em tempo real, emitindo feedback sobre a
postura e a forma fisica do utilizador. Esta aplicagdo pode ser til na area do

desporto, fisioterapia, e, essencialmente em &dreas relacionadas com a saude [3].

3. Detecao de anomalias: estas aplicagoes permitem detetar quando o utili-
zador sofre uma queda ou quando efetua um movimento estranho. Isto pode
tornar-se util em ambiente hospitalar ou de internamento domiciliario, pois
permite monitorizar a seguranca dos pacientes ou idosos com um menor es-

forgo por parte do cuidador [4].

Se focarmos a problemética no aumento da populagao idosa, verificamos que,
com o passar do tempo, a taxa de mortalidade tem vindo a diminuir, prevendo-se
até que, em 2060, haja cerca de 30% de populagdo idosa em todo o mundo [5].
Tendo isso em conta, a utilizacdo de DL para monitorizagdo dos movimentos desta
fatia de populacao permitird manter os cuidados de satude, reduzindo a necessidade
de ter um recurso humano constantemente a vigiar o estado de satide de um idoso

nestas condigoes.

1.3 Objetivos

Esta dissertacdo tem o objetivo de efetuar a aplicagdo e posterior analise de varias
metodologias de DL. O objetivo passard por avaliar métricas como a precisao, e as
matrizes de confusdo geradas através do teste dos modelos treinados.

Através de simulagoes, pretende-se identificar determinadas atividades do ser

humano, tais como andar, sentar-se, subir e descer escadas, entre outras.

1.3.1 Resultados esperados

No final da execucdo da proposta em causa, é expectavel que se possa ter uma
perspetiva geral dos resultados da aplicacao de algumas tipologias de redes neuronais
na problematica definida, podendo avaliar qual ou quais as melhores alternativas

para o treino de uma rede com as features selecionadas.

1.4 Plano de Trabalho

A execucdo do sistema de reconhecimento de movimentos estendeu-se ao longo de
dezasseis meses, tendo sido afetada por um hiato de cerca de quatro meses, em que,
por questoes de ordem pessoal e profissional, o desenvolvimento foi muito baixo ou
até mesmo, nulo.

Para facilitar a visualizacao do progresso do projeto e o respetivo plano, foi criado

o diagrama de Gantt da Figura 1.1.
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Figura 1.1: Planeamento do Projeto de Reconhecimento de Movimentos.
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Este

Organizagcao da Dissertagao
documento esta organizado da seguinte forma:

O presente capitulo destina-se essencialmente, a apresentar a problematica a
resolver ao longo do projeto, assim como a introduzir as tecnologias que estive-

ram na base da implementacao de sistemas de reconhecimento de movimentos.

O segundo capitulo encarrega-se de apresentar o estado da arte, centrado na
teméatica do reconhecimento de movimentos, mas também, na evolucao da IA,
ML e DL. Também sao apresentados os diferentes métodos de obtencao dos
dados de movimentos, que permitiram criar um dataset robusto, que foi usado

como ponto de partida para o treino das redes neuronais criadas.

O capitulo 3 lista e detalha as diferentes redes neuronais possiveis de aplicar
no contexto de DL. Também apresenta as diferentes métricas utilizadas para
avaliar a precisao de uma rede neuronal e diferentes metodologias de otimizagao

de hiperparametros.

O quarto capitulo aborda o tépico do UCI HAR Dataset, que foi escolhido para
a base do treino das redes neuronais. Neste capitulo, sdo apresentadas algumas
tecnologias e sensores utilizados na obtencao e categorizagao dos dados de

movimentos.

O quinto capitulo descreve as diferentes fases de implementacdo das redes
neuronais, com exemplos de cédigo usado para o tratamento dos arrays multi

dimensionais usados na entrada das redes, e o subsequente treino das mesmas.

O capitulo 6 destina-se a discussao dos diferentes resultados obtidos com cada

rede neuronal.

O sétimo e ultimo capitulo deste documento apresenta as conclusoes retiradas
ao longo da criagdo e pesquisa que culminaram no sistema de reconhecimento
de movimentos, nomeadamente, a rede neuronal que apresentou o melhor de-

sempenho.






Capitulo 2

Estado da Arte

O presente capitulo aborda os conceitos relacionados com aprendizagem maquina e
as metodologias de implementagdo pratica de cada um deles. Também sdo abordadas
questoes relacionadas com as vantagens e os potenciais perigos de utilizar sistemas
inteligentes em detrimento de outras técnicas. Na parte final, sdo descritas algumas
aplicacoes das metodologias de aprendizagem maquina em varios contextos do dia

a dia.

2.1 Inteligéncia Artificial

A TA concentra-se essencialmente no desenvolvimento de algoritmos e sistemas, que
permitam simplificar o trabalho humano em vérias tarefas rotineiras [6]. O ML é
um subgrupo da IA, que se foca no desenvolvimento de algoritmos que permitem aos
computadores aprender a partir de dados [7]. J4 o DL é um subconjunto do ML cujo
foco se prende com o desenvolvimento de redes neuronais profundas (dai a utilizacao
do termo “Deep”), capazes de aprender a partir de dados nao estruturados, como
imagem e som [8].

Cada vez mais é possivel verificar o rapido avango da tecnologia a nivel mundial.
Apés um elevado desenvolvimento das ferramentas computacionais (tanto a nivel
de hardware como de software), comegou-se a questionar até que ponto as maqui-
nas poderiam ser “ensinadas”, de um modo semelhante ao que se faz com os seres
humanos. No caso de sucesso, este tipo de equipamentos poderiam funcionar como

uma ferramenta de auxilio ao ser humano em vérias tarefas cognitivas do dia-a-dia,
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podendo evitar erros gerados, por exemplo, por episdédios de fadiga ao longo de um
dia de trabalho. Além disso, a precisao desse tipo de sistema poderia atingir valores
muito superiores aos de um ser humano, permitindo um desenvolvimento cada vez
mais rapido e sustentavel nos varios ramos de aplicacdo. Foi através desta premissa
que se iniciou a investigacdo na drea da IA e aprendizagem maéquina.

Segundo Tom M. Mitchell no livro intitulado “Machine Learning” [9]: “A succes-
sful understanding of how to make computers learn would open up many new uses
of computers and new levels of competence and customization. And a detailed un-
derstanding of information processing algorithms for machine learning might lead to
a better understanding of human learning abilities (and disabilities) as well.”. Pode
inferir-se que, quando se comegou a analisar as elevadas capacidades computacio-
nais, surgiu um conceito que prop0s criar uma ferramenta que permitisse conhecer
melhor as capacidades (e incapacidades) do ser humano, dando uma oportunidade
para que a méquina pudesse ter um papel acrescido as capacidades humanas de
resolucao de problemas.

A TA acaba por ter varias aplicacoes possiveis, tais como:

o Aprendizagem destinada ao reconhecimento do discurso verbal e nao verbal;
e Condugado auténoma;
e Detecao de tumores e outras patologias;

o Aprendizagem da mecénica de jogo como xadrez, damas, gamao, entre outros.

A TA ¢, na sua esséncia, um método de simulacdo do comportamento humano,
com o objetivo de promover a automatizacdo de processos.

Segundo dados fornecidos pela Mathworks [10], estima-se que, em 2030, a IA
contribua para uma receita de 13 bilides de délares em valor econémico.

Sao imensas as possibilidades de utilizacdo da TA, mas, atualmente, a maioria
dos projetos estao relacionados com a conducdo auténoma, previsdo de falhas em
maquinas, andalise de dados provenientes de sensores e a aplicacdo deste tipo de
algoritmos em sistemas roboticos.

O processo de criacdo de uma IA baseia-se em varios principios, tornando-o um
pouco complexo e demorado. O modelo dessa inteligéncia é apenas uma pequena
peca na vasta quantidade de processos necessarios para obter um bom produto.

Enumerando as etapas principais, distinguem-se 4 passos necessarios [10]:
e Preparacao dos dados;
e Criacao do Modelo de Treino;

e Desenho da plataforma base em que o modelo vai ser utilizado;
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e Implementagdo do modelo na plataforma criada, de forma a ser utilizada em

contexto de producao.

A Figura 2.1 é uma representacao grafica das quatro etapas referidas acima.

||‘||M|| DATA PREPARATION —}@ Al MODELING  mmalp j\.-‘o SYSTEM DESIGN —}@ DEPLOYMENT

Figura 2.1: Etapas da Criagao de IA [10].

2.1.1 Preparacao dos Dados

Geralmente, este é o passo que requer um maior esforco por parte de um criador de
IA, dado que é necessario tratar uma quantidade elevada de dados que, muitas vezes,
nao apresentam qualquer tipo de coeréncia. De forma a efetuar o correto tratamento
destes dados, é necessario ter conhecimento sobre a origem dos mesmos. Por exem-
plo: no caso de os dados a tratar se referirem a espetros de frequéncia, é importante
que quem faz o tratamento entenda os conceitos principais do processamento digital
de sinais.

O processo de tratamento implica, em muitos casos, a remocao de dados que
possam eventualmente, constituir ruido, ou seja, ter informagao irrelevante para o
caso de estudo. A presenca deste ruido afeta a precisao de um modelo de IA, pois o
mesmo estard a ser criado, partindo de dados que nao estao corretos.

Outro ponto menos positivo da preparacao de dados prende-se com a necessidade
de obter volumes elevados dos mesmos (para uma boa precisdo, sdo necessarios

milhdes de dados, sendo este niimero, em alguns casos, um valor baixo).

2.1.2 Criacao do Modelo

Segundo o site Dataconomy [11]: “Al models are mathematical representations of a
system that can make predictions or decisions based on the input data. AI models
can range from simple linear models to complex neural networks.”.

A Mathworks afirma que as guidelines principais para obter uma IA sao [10]:

e Iniciar a criagdo do modelo com um conjunto de algoritmos e modelos pré-
treinados. Desta forma, é possivel reaproveitar imensos dados que ja foram
treinados previamente. Assim, é possivel criar uma IA com base em modelos

solidamente treinados.

« Utilizar sistemas abertos & integracao com varias ferramentas de IA, tais como
a bilioteca PyTorch [12], Tensorflow [13] ou até as tecnologias que a prépria
Mathworks apresenta (MATLAB e Simulink) [14].



10 Capitulo 2. Estado da Arte

2.2 Projeto da Plataforma Base

Todos os sistemas baseados em [A necessitam de uma plataforma para executar os
seus algoritmos. Tomando como exemplo um sistema de conducao auténoma, torna-
se evidente a necessidade de interligar a IA com equipamentos de localizacdo, como
o Global Positioning System (GPS), e controlos de travagem e aceleracdo para que
a tarefa possa ser executada com todas as ferramentas que necessita.

Para projetar uma plataforma base para um algoritmo de TA, é necessario seguir

algumas etapas [15]:

e Deve-se definir o objetivo da plataforma e as necessidades para a execucao do

algoritmo.

e Escolher a infraestrutura de suporte para a plataforma, desde o hardware ao

software.

e Projetar a arquitetura da plataforma, nomeadamente o tipo de algoritmo de

IA a aplicar e a definicdo das camadas de processamento.

Um exemplo de uma plataforma base para um algoritmo de TA é o Azure Machine
Learning da Microsoft. Este servico fornece uma plataforma completa para criar e
implementar modelos de ML, suportando véarios tipos de algoritmos. Além disso,
permite a integracdo com outras ferramentas do Azure, como o Azure Data Factory
[16] e o Azure Databricks [17].

A Amazon também criou uma solugdo, denominada Amazon SageMaker [18],
que permite criar, treinar e implementar modelos de ML, oferecendo integracdo com

outras ferramentas do ecossistema da Amazon Web Services (AWS).

2.3 Implementacao em Contexto de Producao

Chegada a tultima fase da criagdo de uma IA, é necessario aplicar o modelo estudado
num sistema real, com todas as ferramentas estudadas no passo anterior. Para
isso, sdo necessarios processadores légicos e gréificos e até Field-programmable Gate
Array (FPGA) para dar o suporte necessario ao sistema. O material necessario a
implementacao varia consoante a necessidade de recursos de hardware para executar
o objetivo planeado ou até decisGes externas, tomadas pelo departamento financeiro
da empresa que vai utilizar a tecnologia, por exemplo.

Em certos casos, é possivel usufruir da capacidade do modelo criado para gerar
c6digo que se adapte a maquina na qual a tecnologia serd aplicada. Desta forma, é

possivel otimizar a IA aos recursos disponiveis.
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2.4 Proés e Contras da Inteligéncia Artificial

A TA é uma tecnologia que permite criar maquinas inteligentes, capazes de executar
tarefas sem intervencdo humana. As méquinas baseadas em [A sdo programadas
para aprender e explorar tudo & sua volta, com o auxilio da analise de dados. No
mundo real, pode-se ver varias aplicagoes da IA que permitem automatizar varias
atividades do dia a dia.

Alguns exemplos de aplicagdo da TA sdo a mobilidade auténoma, marketing au-
tomatizado, e-commerce, sistemas de recomendacao, detecdo automatica de fraudes,
entre varias outras. Com as varias aplicagbes da IA, vao surgindo vantagens e des-
vantagens da sua utilizagao.

Alguns pontos a favor da A sdo os seguintes:

Processamento de Dados sem Erros A execucao de tarefas por humanos tem
associada uma probabilidade elevada de erro. Esses erros sao dificilmente evitaveis,
variando consoante a habilidade intelectual de cada um. O mesmo nao ocorre quando
a mesma, atividade é executada por um sistema baseado em IA. Desta forma, a
precisao inerente a atividade desenvolvida estd relacionada apenas com o treino da
IA.

Auxilio em Tarefas Repetitivas Contrariamente aos humanos, as maquinas
nao necessitam de pausas ou outro tipo de concessdes. Este facto permite que o
tempo seja totalmente aproveitado para executar varias tarefas rotineiras, permi-
tindo ao humano, aproveitar esse tempo para ser mais produtivo. Esse acréscimo de
produtividade permite uma maior producdao de bens num tempo significativamente

menor, respondendo a elevada procura que se vem verificando.

Disponibilidade 24 Horas por Dia Em média, um trabalhador consegue ser
produtivo por cerca de 7 a 8 horas por dia. Além disso, devem-se considerar todas
as pausas que naturalmente, sdo necessarias efetuar ao longo dessas 7 a 8 horas,
restando pouco tempo efetivamente produtivo.

No caso da TA, os tempos produtivos podem atingir facilmente as 24 horas sem
quaisquer paragens. Estas maquinas podem trabalhar ininterruptamente em tarefas,
sem necessidade de supervisao constante. Isto constitui um dos maiores prés da
utilizacdo desta tecnologia nos dias que correm. Um exemplo de aplicagdo deste
conceito verifica-se nos call centers. Um chatbot, por exemplo, consegue responder
a varios pedidos em simultaneo, durante as 24 horas que compoem o dia. Apesar da
limitacao em certos casos, conseguem dar resposta a varios problemas que lhes sdo

colocados, sem necessidade de intervengdao humana.
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Tomada de Decisao Mais Correta Uma das vantagens da IA é a sua capaci-
dade de tomar, na maioria das vezes, as decisoes mais corretas. Nao tendo qualquer
conexao emocional, os sistemas com base nesta tecnologia conseguem tomar decisdes
puramente baseadas na légica. Este facto poderd ter consequéncias positivas ou ne-
gativas, no sentido em que, algumas vezes, o conceito de ética entra em conflito com
a racionalidade l6gica, podendo tornar estas maquinas, potencialmente perigosas. A
base destas tomadas de decisdo centra-se na computacao cognitiva.

Segundo Haluk Demirkan, Seth Earley e Robert R. Harmon, num artigo publi-
cado na revista IT Professional, a computacdo cognitiva define-se como o conjunto
de sistemas que conseguem aprender e interagir com humanos naturalmente, nao
sendo necessario programa-los explicitamente, pois conseguem aprender através da
interacdo e das experiéncias passadas [19].

Apesar das vantagens listadas acima, também h& algumas fragilidades associadas

a utilizacao desta tecnologia. Tais sdo:

Altos Custos de Criagcao A criacdo de sistemas baseados em TA constitui um
trabalho moroso e de elevado custo, pelo que ndo é monetariamente acessivel a
qualquer pessoa. Para projetos de maior escala, o custo pode rondar os milhoes de
dédlares [20]. Os custos poderdo variar consoante o hardware e/ou software que as

empresas utilizam.

Aumento dos Despedimentos por Substituigdo do Trabalho Partindo da
premissa de que a [A permite executar tarefas ininterruptamente, com elevados
niveis de precisdo, muitas empresas tendem a estudar a possibilidade de substituir a
mao de obra humana pela digital, pois, a partida, as consequéncias que dai advém
aparentam ser positivas. Por exemplo, ndo ha necessidade de pagar um salario
mensal a uma maquina que executa tarefas rotineiras. Ao invés disso, proceder-
se-4 ao despedimento de alguns funcionarios, deixando apenas recursos suficientes
para desenvolver atividades mais complexas, que ndo possam depender somente de

sistemas baseados em IA.

Diminuicao da Criatividade Se o trabalho passar a ser realizado somente por
maquinas, podera haver o risco de a criatividade desaparecer. Se ndo houver evolu-
¢@o nessa area, a tendéncia serd de diminuicdo da criatividade ao longo do tempo,

ja que as maquinas nao sao capazes de inventar.

2.5 Machine Learning

ML é um conceito criado para reproduzir o método de ensino pela experiéncia em

computadores, de forma a que o mesmo melhore o seu desempenho a medida que
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o nimero de dados disponiveis para a aprendizagem aumenta [21]. De uma forma
visual, o conceito de ML pode ser visto como um subconjunto da TA.

A aprendizagem méquina é conseguida através de algoritmos que implementam
métodos computacionais para “aprender” diretamente a partir dos dados sem de-
pender de modelizacbes matematicas, cuja variagdo ndo é tao “inteligente”.

O conceito de TA pode simplificar-se, assumindo que é um software que se tenta
aproximar do método de pensamento dos seres humanos, com o objetivo de realizar
tarefas complexas autonomamente. ML recorre a algoritmos puramente matemati-
cos, treinados a partir de varios dados, que tém a capacidade de executar as tais
tarefas complexas.

Dessa forma, pode-se concluir que ML constitui um sub-grupo da IA, sendo a
principal base de construcao das mesmas na atualidade, segundo o artigo “Machine
Learning vs. Al: Differences, Uses, and Benefits”, publicado pela pagina Coursera
[22]. Tal facto, explica a natural confusdo que se gera quando se apresentam ambos
0s conceitos.

Os exemplos mais comuns da aplicacdo de ML séo:

e Rececdo de recomendacgoes em plataformas de streaming de video, como o
Youtube;

e Resolucdo de problemas, através da utilizacdo de chatbots;

o Assistentes virtuais, tais como a Google Assistant ou Siri, que permitem res-
ponder a pedidos do utilizador, relacionados com um ecossistema de aplicagoes

as quais tem acesso (calenddrio, misica, entre outras).

A semelhanca da IA, também o ML tem diversas aplicacdes por si s6. Tais sdo:

Satde As atividades de saide que sdo praticadas diariamente produzem grandes
quantidades de dados, que ficam registados sob as mais variadas formas. A agregacao
de todos estes dados permite criar modelos de aprendizagem eficazes no diagnostico
de doencas, auxiliando nas atividades mais demoradas e repetitivas. Um exemplo
comum da utilizacdo de ML neste contexto é a leitura de raios X, através da utilizagao
de visdo computacional.

Este conceito representa um campo da [A que permite aos computadores, simular
a leitura visual de um ser humano, detetando padroes em cada imagem. Segundo
a IBM: “If Al enables computers to think, computer vision enables them to see,

observe and understand.” [23].

Gestao de Recursos Varios algoritmos de ML sdo desenvolvidos para prever

possiveis gastos num contexto empresarial, recorrendo a Big Data, que fornece uma
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vasta quantidade de informacdo relacionada com a problematica em questdo. Es-
tes algoritmos permitem fazer uma gestéo de recursos (financeiros, humanos, entre

outros), de forma a atingir a maxima otimizagao possivel.

Cadeias de Fornecimento As cadeias de fornecimento sdo responsiaveis por
imensas transac¢oes a nivel mundial. Com o passar do tempo, estas transagoes vao-se
tornando mais complexas, contribuindo para um aumento do erro humano aquando
da sua gestao. Para reduzir a probabilidade de ocorréncia desse erro, e também para
acelerar os processos associados a esta tematica, sdo usados algoritmos de ML que,
de forma semelhante a gestdo de recursos, fazem previsoes de possiveis atrasos nas

entregas, entre outras variaveis de estudo.

2.5.1 Tipos de Machine Learning

Os algoritmos de ML dividem-se em trés tipos: aprendizagem supervisionada, nao

supervisionada e Reinforcement Learning [24].

Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada é um algoritmo que treina uma rede neuronal com
um conjunto de dados que ji foram classificados ou categorizados. O objetivo do
algoritmo é aprender a classificar novos dados com base no que foi aprendido durante

o treino [21].

Aprendizagem Nao Supervisionada

A aprendizagem nao supervisionada constitui um método em que o algoritmo treina
a rede neuronal com um conjunto de dados que ndo foram previamente classifica-
dos ou categorizados. O objetivo deste algoritmo é encontrar padroes nos dados

fornecidos e agrupé-los em categorias [21].

Aprendizagem por Reforco (Reinforcement Learning)

Finalmente, o Reinforcement Learning é um método em que o algoritmo aprende a
tomar decisdes com base em feedbacks positivos ou negativos, recebidos durante o
treino. Este feedback pode ser dado por utilizadores (humanos) e o principal objetivo

! recebidas ao longo do tempo.

do algoritmo é maximizar as recompensas
A Figura 2.2 representa os trés tipos de ML existentes, enumerando também

algumas aplicacoes de cada algoritmo.

!Por recompensa, entende-se o maior nimero de feedback positivo relativamente a uma determi-
nada decisdo do modelo [21].
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Figura 2.2: Diagrama com os Tipos de ML [25].

2.6 Deep Learning

Dentro do vasto universo do ML, ha uma tipologia de aprendizagem denominada de
Deep Learning (DL).

Esta variante é especifica de modelos que aprendem a executar tarefas de classi-
ficagao, partindo de imagens, texto ou som [21].

O reconhecimento de movimentos é uma aplicacdo do DL, que permite aos com-
putadores, identificar e classificar varios movimentos humanos, em tempo real, com
base em dados capturados por sensores.

O modelo de base para o DL ¢é, na grande maioria das vezes, a rede neuronal,
constituida por véarios neurdnios, organizados por camadas, que podem chegar as
dezenas ou centenas, dai a utilizacdo de “Deep” no conceito geral.

A profundidade de uma rede neuronal caracteriza-se pela quantidade de camadas
que a constituem, sendo que, quanto mais camadas a rede possuir, mais profunda
se considera.

O DL apresenta-se como um dos métodos de aprendizagem maquina mais dificeis
de implementar, no sentido em que necessita de uma grande quantidade de dados
para poder prover uma boa precisdo. No entanto, satisfazendo este requisito, é dos

métodos mais precisos atualmente para a geracio de TA.
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2.6.1 O Neurodnio

O neurédnio é a célula do sistema nervoso responséavel pela conducao de um impulso
nervoso. B composto, essencialmente por dendrites, corpo e axénio. A separacio
entre o meio interno e o externo é denominada de membrana neuronal, a qual é
sustentada por um esqueleto interno: o citoesqueleto. O neurdnio é a unidade
bésica da estrutura do cérebro e do sistema nervoso humano [26].

As redes neuronais, tal como o nome indica, sdo sistemas computacionais que
se inspiram no funcionamento do cérebro. As mesmas apresentam camadas de neu-
ronios que processam dados, permitindo que, quando treinados, compreendam o
discurso verbal e identifiquem alguns objetos. A informacao é passada através de
cada camada, com a saida da camada anterior a fornecer entrada para a camada
seguinte [21]. A Figura 2.3 demonstra a similaridade entre um neurénio humano e

o modelo de neuroénio utilizado em DL.

Dendrites

Cell body Terminals

Activation
Function

Weighted
Sum

Figura 2.3: Neur6nio Humano vs. Modelo de Neurénio em DL [27].

O conceito de neurdnio no contexto das redes neuronais remonta & década de



2.7. Transfer Learning e Redes Pré-Treinadas 17

1940, quando o neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts cri-
aram um modelo mateméatico que permitia explicar o funcionamento de um neurénio
humano e, consequentemente, da componente racional do cérebro.

Esse modelo iniciou um processo de pesquisa na area da ciéncia da computacao,
que dividiu o entendimento sobre redes neuronais em duas abordagens: a primeira,
focada em processos bioldgicos no cérebro, enquanto a segunda era focada na apli-
cagdo de redes neuronais a IA [28].

Em 1949, Donald Hebb escreveu o livro “The Organization of Behavior”, em
que apontou o facto de que os caminhos neuronais sao reforcados a medida que
sdo usados. Este conceito tornou-se fundamental para explicar a forma como os

humanos aprendem [29].

2.7 Transfer Learning e Redes Pré-Treinadas

O Transfer Learning é o termo dado ao aproveitamento do treino efetuado numa
rede neuronal, que permite reduzir os tempos de treino para o novo caso de estudo,
nao impactando negativamente em varidveis como a precisao. Na pratica, devem
apenas ser ajustados os parametros necessarios para satisfazer as necessidades do
projeto, nomeadamente, a quantidade de saidas dessa mesma rede.

Por exemplo: assumindo que se quer criar um sistema de reconhecimento de
caes e gatos, é possivel recorrer a redes neuronais que ja foram treinadas para um
proposito semelhante (reconhecimento de animais), eliminado a necessidade de obter
grandes quantidades de dados para poder treinar uma rede neuronal de raiz. Para
ajustar a rede as necessidades do projeto, podem-se remover as saidas que ndo sejam
cdo ou gato, ja que ndo fazem parte do ambito.

As redes neuronais pré-treinadas em nada diferem das restantes redes neuronais.
Este conceito é usado apenas quando se trata de redes que foram treinadas a partir
de um grande conjunto de dados antes de serem usadas para uma tarefa especifica.
Estas redes sdo capazes de reconhecer padroes complexos em dados fornecidos, como
imagens ou texto, e podem ser reutilizadas num vasto leque de tarefas [30].

A principal vantagem da utilizagdo das redes neuronais pré-treinadas é a de po-
der economizar tempo, j& que, por possuirem pesos ajustados, os tempos de treino
subsequentes diminuem. No entanto, também se pode considerar o melhor desem-
penho destas redes, dado que as mesmas permitem extrair recursos mais uteis dos
dados [31].

Alguns exemplos de redes neuronais pré-treinadas sdo:

VGG16:

¢ uma rede neuronal convolucional, treinada com o conjunto de dados
ImageNet. E usada para tarefas de classificacio de imagens [32].
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Inception-v3: ¢é uma rede neuronal convolucional, semelhante a VGG16, sendo

treinada igualmente com o conjunto de dados ImageNet [33].

BERT: ¢ uma rede neuronal criada para tarefas de processamento de linguagem

natural, como classificacdo de texto [34].

GPT-2: ¢ uma rede neuronal semelhante a BERT, treinada com um grande con-

junto de dados, com o objetivo de processar linguagem natural [35].

2.8 Redes Monocamada e Multicamada

Uma rede neural monocamada é o formato de rede neuronal mais simples, pois
possui apenas uma camada de neurdnios - a camada de entrada. Este tipo de rede
¢é usado em tarefas de classificacdo binaria ou regressao, como é o caso dos sistemas
de detecao de spam ou até, voltando ao exemplo da secgio 2.7, a classificacdo de
imagens de gatos ou caes.

No segundo caso, a rede monocamada teria um tnico neurénio, que representa
a probabilidade de ser um gato. Caso a saida seja maior que 0.5, a entrada é
classificada como um gato, caso contrario, como um cao. Uma rede monocamada

tem o aspeto da Figura 2.4.
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Figura 2.4: Rede Monocamada [36].

J4 as redes neuronais multicamada, possuem vérias camadas ocultas - que sdo ca-
madas que se encontram entre as de entrada e saida. Essas camadas ocultas contém
neurénios intermediarios, que processam informagoes de maneira nao linear. Consi-
derando como exemplo, a classificacdao de flores Iris, a rede multicamada podera ter
[21]:
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1. Camada de Entrada: conjunto de neurénios que representa a largura e o

comprimento das pétalas e sépalas.

2. Camada Oculta: constituida por uma quantidade de neurénios a escolha do

programador.

3. Camada de Saida: apresenta 3 neurénios, correspondendo as diferentes clas-

ses de flores Iris (Setosa, Virginica e Versicolor).

A Figura 2.5 mostra o formato de uma rede multicamada.

—_—
hW,b(X)
—
+1 LayerL,
+ LayerL,
Layer L, Layer L,

Figura 2.5: Rede Multicamada [37].

Em concluséo, as redes neuronais multicamada sdo mais poderosas, ji que per-

mitem a aprendizagem de representacées complexas, além da regressao linear.

2.9 Aplicagoes das Tecnologias de Aprendizagem

A aplicacdo das trés principais metodologias de aprendizagem resultam em varios
exemplos de utilizagdo: o reconhecimento de voz, usando Convolutional Neural
Network (CNN), detegao de rosto, condugao auténoma, detecao de objetos, detegao
de defeitos, cancro gastro intestinal, COVID-19 através de radiografias pulmonares

e classificagdo de sinais, utilizando redes Long Short-Term Memory (LSTM).

2.9.1 Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural é um ramo da IA que se foca em permi-
tir que os computadores entendam e processem a expressao verbal humana. Esta
area de estudo combina trés especialidades: a linguistica, a ciéncia da computa-
¢ao e a estatistica, de forma a permitir uma melhor implementacido dos modelos de

processamento. O seu principal objetivo é permitir que os computadores fagam o
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processamento e andlise de grandes volumes de dados, como texto e voz, para extrair
informacoes tteis.

No contexto de DL, o processamento de linguagem natural envolve a criacao
de modelos que aprendam a partir de grandes conjuntos de dados rotulados, para
aprender a mapear entradas (texto ou voz) e gerar saidas. Uma vez treinados, os
modelos podem ser usados para classificar novos dados ou gerar novas saidas [38].

Existem muitas técnicas diferentes usadas no processamento de linguagem natu-
ral, nomeadamente, a andlise sintatica, a andlise semantica e a anélise pragmaética.

A andlise sintdtica compreende a identificacdo da estrutura gramatical das frases,
enquanto a andlise seméntica engloba a extragao do significado das mesmas. J&
a analise pragmatica envolve a interpretacao de frases no contexto em que estao

inseridas [39)].

2.9.2 Robédtica

A robética é uma area da engenharia que trata o projeto, construcio e operacao de
robos. Existem varias aplicagoes para a robdtica, tais como: manufatura, exploragao
espacial, medicina e entretenimento.

Aquando da interligacdo com DL, envolve-se a criacdo e treino de modelos para
mapear entradas, como imagens ou sensores, de forma a gerar saidas, como movi-
mentos ou decisdes. Uma vez treinados, esses modelos servem para controlar robos
em tempo real.

Algumas das técnicas utilizadas na robdtica sdo a visdo computacional, o pro-

cessamento de sinal e o controlo de movimento [40].

2.10 Sensores de Movimento

Os sensores sdo dispositivos eletronicos que tém o papel de converter grandezas
fisicas em sinais elétricos, que podem ser processados por um sistema computacional.

No contexto de reconhecimento de movimentos através de técnicas de ML ou DL,
a utilizacdo de sensores constitui um tema fulcral. Por esse motivo, é imperativo
categoriza-los tendo em conta alguns aspetos, tais como a posicao de leitura ideal de
cada um e a forma sobre a qual os dados serdo tratados posteriormente. A categori-
zacao dos sensores permite ter uma perspetiva mais organizada acerca das diferentes
metodologias de tratamento a aplicar a cada um deles, na fase de implementacao de
um sistema.

Para criar um sistema de reconhecimento de movimentos, assumindo previa-
mente que ¢é efetuada a aquisicdo de dados para treino da rede neuronal, é necessario
tratar esses dados e categoriza-los. De seguida, é efetuado o treino de um modelo

de aprendizagem, para reconhecer padroes nos dados recolhidos.
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Existem varias técnicas de DL para criar um sistema de reconhecimento de mo-
vimentos. Duas das técnicas mais comuns sao as redes neuronais to tipo Feedforward
Neural Network (FNN) e as redes neuronais recorrentes (ou RNN), capazes de ex-
trair caracteristicas importantes dos dados provenientes dos sensores e de tratar
sequéncias temporais de dados [41].

Tendo por base o artigo intitulado “Energy Efficient Smartphone-Based Activity
Recognition using Fixed-Point Arithmetic”, dependendo dos critérios a considerar,

sao definidos varios modos de agrupar sensores, tais como [5]:

e Por tipo de sensor: que se baseia nos sinais obtidos por sensores inerciais,

baseados em visao computacional e monitores psicolégicos;

e Por localizagao: os sensores sao considerados externos quando sao colocados
em posigoes fixas num determinado ambiente ou wearable, e internos quando

presos a um corpo em movimento;

e Por principio de modelizagdo: que pode ser por tipo de dados ou por
organizagao de conhecimento. A escolha depende de como os modelos Human

Activity Recognition (HAR) sao arquitetados;

e Por aprendizagem: que pode ser supervisionada, semi-supervisionada ou

nao supervisionada [42].

Os detalhes relacionados com a arquitetura dos sensores para obtencdo de um

dataset sdo aprofundados no Capitulo 4.

2.11 Aplicacoes de Reconhecimento de Movimentos

Atualmente, os sistemas de reconhecimento de movimentos tém, essencialmente, trés
focos de aplicagao pratica: a satude, a seguranca e a industria do entretenimento.
Incidindo nestas dreas com maior detalhe, pode-se listar as seguintes aplicacoes
[43, 44]:

Reabilitagao fisica Os sistemas de reconhecimento de movimentos podem ser
Uteis na area da reabilitacao fisica, permitindo que os pacientes realizem exercicios
com precisao, gracas a monitorizacdo em tempo real, caracteristica deste tipo de

sistema computacional.

Entretenimento Os sistemas de reconhecimento de movimentos tém um papel
relevante em muitos jogos, pois permitem que os jogadores controlem personagens e
objetos com gestos, servindo como base para outros conceitos em desenvolvimento

na atualidade, tais como a realidade virtual.
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Segurancga Os sistemas de reconhecimento de movimentos podem ser usados para
monitorizar varios espagos, com a finalidade de detetar atividades suspeitas ou pe-

rigosas em tempo real.

Robética Este tipo de sistemas tem também aplicabilidade na robdtica, na me-
dida em que permitem que os robos interajam com o ambiente envolvente, realizando

tarefas complexas.

Satde Os sistemas de reconhecimento de movimentos podem ser usados para mo-
nitorizar a saide dos pacientes, detetando mudancas subtis nos padroes de movi-

mento que podem ser indicativos de problemas de satde.



Capitulo 3

Redes Neuronais

Neste capitulo, sao apresentadas varias tipologias de redes neuronais, assim como
as principais caracteristicas (como o formato dos dados de entrada) e aplicagdes das
mesmas. Também sao descritas as principais métricas utilizadas na criacdo e treino

dessas mesmas redes neuronais, assim como as principais técnicas de otimizagcao.

3.1 Introducao

Como indicado anteriormente, as redes neuronais sdo sistemas computacionais que se
inspiram no funcionamento do cérebro humano, usando camadas de neurdnios para
processar dados, compreender o discurso verbal e reconhecer objetos. A informagao
¢é passada através de cada camada, com a saida da camada anterior a fornecer a
entrada para a camada seguinte [45]. Existem vérios tipos de redes neuronais, tais

COomao:

Perceptrao: Este tipo de rede é usado maioritariamente em tarefas simples, tais
como classificagdo binaria. Um perceptrao pode ser treinado para distinguir entre
imagens de cdes e gatos, por exemplo. No entanto, tem a limitagdo de apenas
fazer uma classificagdo dual, ou seja, apenas distingue corretamente duas classses.
Para que a rede possa distinguir um maior ntimero de classes, necessita de mais

perceptroes. A Figura 3.1 ilustra o formato de um perceptrao.

23
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1 z>0

0 otherwise

Figura 3.1: Perceptrio [46].

Redes Neuronais do tipo Feedforward: As redes FNN sdo consideradas as
mais simples, dado que a informagdo é transportada num sé sentido (da camada
de entrada para a camada de saida, ndo sendo feita nenhuma realimentacdo da
informacdo para a entrada ou retro-propagagdo). Nestas redes, os neurdnios da
mesma camada nao interagem entre si.

Estas redes sdo usadas em tarefas como reconhecimento de discurso, reconheci-
mento de imagens e classificacdo de texto. Um exemplo de utilizacdo desta rede é o

Google Tradutor. A Figura 3.2 representa uma rede do tipo FeedForward.

Dense layer 2
Linear

Dense layer 17/ . Dense layer 3 Dense layer 4
7

Linear Linear Sigmiod

Input Output

Interface Vector
(Read from BRN)

Figura 3.2: Rede Neuronal Feedforward [47].

Redes Neuronais Recorrentes: As redes RNN sdo utilizadas, essencialmente,
em dados estaticos, tais como texto, pois tém a capacidade de prever a sequéncia
do discurso com base no que fora escrito anteriormente. Esta é a base de muitas
aplicagoes de text completion, como a presente no Gmail.

Uma das principais diferencas deste tipo de rede para uma rede do tipo Feed-
forward é a realimentacdo, ou seja, a utilizagdo de previsdes anteriores, segundo uma

janela temporal, para efetuar previsoes de saidas seguintes. Os dados sdo, por isso,
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injetados novamente na entrada da rede, por forma a serem utilizados como contexto
para a previsao subsequente.

Poderao também ser usadas em tarefas de previsao do estado do tempo e reco-
nhecimento de voz. A Apple, por exemplo, utiliza este tipo de rede na sua assistente
virtual, a Siri para entender e responder a comandos de voz. A Figura 3.3 evidencia

o esquema de uma rede do tipo RNN.

l l Output
RNN > RNN > RNN » State
(t-1) (t) (t+1)
Input

Figura 3.3: Rede Neuronal Recorrente [48].

Redes Long Short-Term Memory (LSTM): As redes neuronais LSTM sao
redes com a capacidade de detetar e aprender padroes em sequéncias de informacao,
tais como as fornecidas em ficheiros de texto. Sdo, também capazes de processar
informacdes sequenciais que dependem da memorizacio de cada elemento num con-
junto, como é o caso de um video curto [49]. As redes LSTM sdo mais adequadas
para classificar, processar e prever séries temporais, com intervalos de tempo de
duracao desconhecida.

Sdo um tipo de rede recorrente, pois recorrem a saidas anteriores para prever
as entradas seguintes. A informacio é guardada provisoriamente num elemento de
memoria designado de Internal State. Este elemento estd presente em cada néd da
rede, armazenando informagoes anteriores relevantes. Outro elemento constituinte
deste tipo de rede sdo as gates, que permitem controlar o fluxo de informacao da
entrada e da saida, permitindo a rede escolher que informacio é mais relevante.

Estas redes sdo utilizadas em aplicagdes como [50, 51]:

e Traducgao: as redes LSTM sao usadas em sistemas de tradugdo automaética

(como o Google Tradutor), permitindo traduzir frases de um idioma para outro.

e« Geragao de texto: estas redes podem ser usadas para gerar texto em lin-

guagem natural, podendo criar noticias e artigos.

e Chatbots: No seguimento da geracao de texto, estas redes podem também

ser utilizadas em chatbots, para estabelecer uma conversa com o utilizador.
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e Transcrigao de dudio: as redes LSTM sdo usadas em sistemas Text to Speech

(TTS) para transcrever dudio a partir de texto.
¢ Geracao de legendas em imagens.

¢ Reconhecimento de movimentos em videos.

A Figura 3.4 apresenta o diagrama de blocos de uma rede do tipo LSTM.
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Figura 3.4: Rede LSTM [52].

Redes Neuronais Bidirecionais: FEstas redes podem ser designadas por Bidire-
cionais ou Bi-LSTM. Como o préprio nome indica, sdo uma extensao da rede LSTM
convencional, que consiste na utilizacdo de duas camadas LSTM com sentidos de
propagacao inversos. Tomando como exemplo, a frase “Eu vou nadar hoje”, a ca-
mada LSTM de propagacao direta efetua a leitura da entrada da esquerda para
a direita (sentido em que a frase é lida por humanos), enquanto que a LSTM de
retro-propagacao faz a mesma leitura no sentido inverso. Isto permite a rede efetuar
um processamento mais rapido e eficaz quando comparado com uma simples rede
LSTM.

Como este tipo de rede é utilizado somente para codificar a informacao, é neces-
saria a introducado de outras camadas para efetuar as previsoes e testes.

A Figura 3.5 representa a estrutura de uma rede Bi-LSTM convencional.
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Figura 3.5: Estrutura de uma Rede Bi-LSTM [53].

Redes Neuronais Gated Recurrent Unit (GRU): Estas redes sdo outro exem-
plo de RNN, mais recentes do que as redes LSTM, cujo objetivo é colmatar a memoria
curta destas ultimas, que nem sempre conseguem armazenar o contexto necessario
para fazer uma boa previsao.

Para tal, as GRU combinam a meméria de curto prazo (short-term memory) com
a memoria de longo prazo (long-term memory), aliado a utilizacao de 2 gates: update
gate, que controla a quantidade de amostras passadas que devem ser armazenadas
e reset gate, que controla a quantidade de amostras que podem ser esquecidas.

A Figura 3.6 representa a estrutura de uma rede GRU.

A Tabela 3.1 lista as principais diferengas entre a rede LSTM e a rede GRU.

Tabela 3.1: Diferencas Entre as Redes LSTM e GRU.

LSTM GRU

Possui 3 Gates (Entrada, Saida e | Possui 2 Gates (Update e Reset)

Forget)

Maior precisao em sequéncias de | Mais eficiente a nivel computaci-

dados mais longas onal

Mais antiga Mais recente e cada vez mais po-
pular

Redes Neuronais Convolucionais: As redes CNN sao usadas em reconheci-
mento facial, detecdo de objetos e classificacdo de imagens. Esta rede é utilizada
pelo Facebook para identificar rostos em fotos e fazer sugestoes. A Figura 3.7 mostra

uma rede CNN convencional.
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Figura 3.6: Estrutura de uma Rede GRU [54].
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Figura 3.7: Rede Neuronal Convolucional [55].
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Camada de Dropout As redes neuronais, em varios casos, atingem estruturas
demasiado complexas, com varias ndo linearidades, podendo conter varias cama-
das ocultas. Nestes casos, a probabilidade de ocorréncia de overfitting é crescente,
principalmente quando os datasets de treino apresentam dimensdes menores.

O aumento da complexidade em demasia numa rede neuronal que contém poucos
dados de treino, resulta na complicagdo da analise desses dados, gerando aprendi-
zagem de ruido. Para que tal ndo acontega, foi criada a metodologia designada
de Dropout, em que algumas ligacées entre unidades é desfeita pela prépria rede
neuronal durante o treino.

A Figura 3.8 representa a mesma rede neuronal com e sem o efeito da camada de
Dropout. A esquerda, é possivel verificar que sdo estabelecidas varias conexoes entre
unidades, que podera levar ao fenémeno de owverfitting, enquanto que a aplicagao
da camada de Dropout simplifica essas ligacoes, detetando niveis de complexidade

desnecessarios para a interpretacao dos dados de treino.

Figura 3.8: Comparacdo da Utilizacdo de uma Camada de Dropout
[56].

3.2 Meétricas de Avaliacao da Precisao de Redes Neuro-

nais

As métricas de precisdo sao utilizadas na fase de treino e teste das redes neuronais
para avaliar o seu desempenho. Essas medidas indicam a capacidade de a rede prever

corretamente a saida. Algumas das métricas de precisao comuns sao [57, 58]:

Accuracy: calculada através do quociente entre os exemplos classificados correta-
mente (Verdadeiros Positivos - T'P e Verdadeiros Negativos - T'N ), relativamente ao
universo de classificagoes (Verdadeiros Positivos - T'P, Verdadeiros Negativos - TN,
Falsos Positivos - F'P e Falsos Negativos - F'N) (equagao (3.1)).
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TP +TN
TP+TN+ FP+FN

Usando como exemplo a classificacdo de caes e gatos, se, em 100 amostras, a

Accuracy = (3.1)

rede previr corretamente 80 animais (TP e T'N), pode-se concluir que a accuracy
da rede é de % =80%.

Precistion: calculada através do quociente entre os exemplos classificados como
positivos e os que sdo realmente positivos (equagao (3.2)).
TP
Precision = ———— 3.2
TP+ FP (3:2)
No exemplo de classificacdo de caes e gatos, assumindo que o valor positivo é cao

e 0 negativo é gato, se uma rede neuronal identifica 100 cées, mas apenas 90 (7T'P)

sao realmente esse animal, a métrica precision é de 90?810 =90 %.

Recall: calculada através da razao entre a proporcao de exemplos positivos que
foram classificados corretamente (equagao (3.3)).
TP

Recall = m (33)

Por exemplo, se uma rede identificar corretamente 70 caes (T'P) e identificar

incorretamente 30 gatos (F'N), o recall é de 70T30 =70%.

F1-Score: dado pelo valor médio entre a precisao (precision) e o recall (equagao
(3.4)). Por esse motivo, esta métrica combina as duas métricas anteriores, sendo
mais utilizada quando as classes sdo desequilibradas, ou seja, quando uma classe

tem muito mais amostras do que a outra.

Precision x Recall
Fl1-—-S =2 3.4
core % Precision + Recall (3-4)

Matriz de Confusao: Como verificado anteriormente, os valores que se podem
obter acerca do desempenho de uma rede neuronal sao sempre representados sob
a forma de probabilidades (valor escalar). Um método de se obter dados mais
concretos e efetivos acerca do desempenho da rede é através da Matriz de Confusao.

Uma Matriz de Confusao é uma representacao que permite avaliar se determinada
previsao é, de facto, verdadeira ou nao. Mantendo o exemplo da classificagdo de caes
e gatos, é possivel gerar uma matriz 2 x 2 semelhante a da Figura 3.9. Analisando

cada hipétese, pode-se afirmar que existem quatro combinagoes possiveis [59]:

o Verdadeiro Positivo: indica que a previsao foi positiva e verdadeira (ex: a
rede identifica que a imagem contém um cao e, de facto, a imagem representa

um cao).
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o Verdadeiro Negativo: indica que a previsao foi negativa e verdadeira (ex: a
rede identifica que a imagem contém um gato e, de facto, a imagem representa

um gato).

o Falso Positivo (Erro de Tipo 1): indica que a previsao foi positiva e falsa

(ex: a rede identifica um cdo, mas a imagem contém um gato).

o Falso Negativo (Erro de Tipo 2): indica que a previsao foi negativa e falsa

(ex: a rede identifica um gato, mas a imagem contém um céo).

Predicted
|
[ !
Positive Negative
Positive True False
ositive negative
Actual E
Negative False True
9 positive negative

Figura 3.9: Matriz de Confusao Exemplificativa [60].

Resumindo, as métricas sdo usadas na avaliacdo do desempenho de uma rede
neuronal em contexto de classificacdo. A accuracy é uma métrica geral, pois in-
dica o quao correta é a classificacdo da rede. A precision e o recall sdo métricas
mais especificas, que indicam o quao bem a rede neuronal identifica exemplos positi-
vos. O F1-Score é uma métrica que combina precision e recall numa tnica medida.
Além das métricas de desempenho baseadas em probabilidades, destaca-se a Matriz
de Confusdo que permite analisar dados concretos previstos pela rede neuronal e

compara-los com os dados reais, através de uma representacao grafica.

3.3 Otimizacao de Redes Neuronais

As redes neuronais podem ser sujeitas a determinados algoritmos com o objetivo de
as otimizar, tendo em conta os dados disponiveis para o treino e até, facilitando a
criacdo de modelos estruturalmente mais complexos, se tal for necessario.

Esses algoritmos podem ser aplicados a redes pré-treinadas, alterando parte da
estrutura da rede e dos préprios datasets, de forma a atingir mais facilmente, os ob-
jetivos de treino 6timos para determinados dados, mas também podem ser aplicados
a redes neuronais treinadas de raiz, otimizando os hiperpardmetros das mesmas.

As técnicas de fine tuning permitem a adaptacgao de redes neuronais pré-treinadas

para tarefas especificas ou para a leitura e interpretagdo mais correta de datasets.
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Nesses casos, a técnica de fine tuning é considerada um mecanismo de Transfer
Learning, aplicando pequenos ajustes as estruturas e parametros internos das redes
neuronais [61].

Em alguns tipos de fine tuning, a estrutura das redes neuronais mantém-se, em
grande parte, durante o processo. Nesses casos, a ideia passa somente por avaliar
as features mais relevantes para o modelo, quando o dataset se torna muito denso e
complexo.

As principais razoes pelas quais hé interesse em utilizar técnicas de fine tuning

sao as seguintes:

o Eficiéncia: o treino de uma rede neuronal de raiz podera ser extremamente
demorado e ineficiente do ponto de vista computacional. Em contrapartida,
os algoritmos de fine tuning permitem reutilizar modelos pré-treinados, redu-
zindo significativamente o tempo e 0s recursos necessarios para obter resultados

satisfatorios.

e« Desempenho adaptado as necessidades: os métodos de fine tuning per-
mitem uma melhor adaptagdo das redes neuronais a problemaética a resolver.
Dessa forma, cria-se um modelo capaz de responder com mais especificidade

aos dados apresentados nos datasets.

o Eficiéncia dos dados: dada a dificuldade de obter grandes quantidades de
dados para criacdo de datasets consistentes para um treino mais eficaz, os fine
tuners oferecem solugdes para treinar os modelos, tendo em conta os dados

existentes.

3.3.1 Otimizagao de Hiperparametros

No treino de redes neuronais, os hiperparametros assumem um papel crucial, pois é
através deles que, partindo dos mesmos dados, se pode variar o desempenho de um
modelo, aumentando a sua capacidade de resolver determinados problemas [62].

Entende-se por hiperparametros, elementos como:

e Learning Rate: controla a velocidade de convergéncia do modelo, sendo que
um valor mais elevado contribui para uma convergéncia mais rapida, enquanto
um valor mais baixo contribui para uma convergéncia mais lenta. As varia-
¢oOes bruscas de Learning Rate, como o uso de valores muito elevados ou muito
baixos contribuem para um overshoot da solucao 6tima para o treino e a con-
vergéncia demasiado lenta, respetivamente. A Figura 3.10 mostra o efeito da

variacdo do Learning Rate no treino de uma rede neuronal.

e Quantidade de Camadas e Unidades Ocultas: definem a arquitetura

da rede neuronal. A escolha deste hiperpardmetro também tem um elevado
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impacto, uma vez que pode influenciar o tempo de treino e a compreensao de

padrées mais complexos.

e Batch Size: determina a quantidade de amostras usadas em cada iteracao
durante o treino do modelo. Geralmente, um batch size menor aumenta a

capacidade de generalizacao da rede, mas também aumenta o tempo de treino.

e Funcgées de Ativacdo: estas funcbes impactam no modo como o modelo

trata as ndo linearidades.

loss

low learning rate

high learning rate

\___'__

good learning rate

-

epoch

Figura 3.10: Efeitos da Variagdo do Learning Rate [63].

Para efetuar este tipo de otimizacao, foram criados varios tipos de otimizadores,

dos quais se destacam:

e Grid Search: é um otimizador que envolve a especificacdo de intervalos de
valores para cada hiperparametro e testa todas as combinagoes possiveis. Ape-
sar de ter um elevado consumo computacional, garante que o melhor modelo

é encontrado.

e Random Search: é um otimizador que escolhe os hiperparametros aleato-
riamente, partindo de valores tipicos. Este algoritmo é menos pesado a nivel
computacional, apesar de conseguir obter valores relativamente semelhantes
ao Grid Search.

o Otimizacgao Bayesiana (Bayesian Optimization): recorre a um modelo
probabilistico para prever o desempenho de diferentes configuragoes dos hiper-

parametros. De seguida, seleciona as configuragdes que, possivelmente, trarao
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valores melhores ao modelo. Este otimizador resulta numa técnica mais efici-

ente e efetiva.

Algoritmos Genéticos: tendo por base o conceito de selecdo natural, este
otimizador faz evoluir varias populacoes constituidas por hiperparametros, ao
longo de varias geragoes, sendo que as melhores configuragoes para o modelo
em estudo sdo as que “sobrevivem” e se reproduzem, passando as geragoes

seguintes.

Otimizacao de Hiperparametros Automatizada: aplicado em ferramen-
tas da Google (como o AutoML), que oferecem algoritmos de automatizacao
para definir os melhores hiperpardmetros, sem necessidade de configuragoes

manuais.



Capitulo 4

O Dataset

Neste capitulo, é detalhada a criagao do dataset utilizado neste trabalho, denomi-
nado de UCI HAR Dataset. Sao também mostradas as imagens relativas a variagao
de cada sinal obtido dos sensores utilizados, de modo a fornecer uma perspetiva

visual do formato desses mesmos dados a saida dos sensores.

4.1 Escolha do Dataset para o Sistema de Reconheci-

mento de Movimentos

Para a execucao do projeto proposto, optou-se por efetuar uma pesquisa por datasets
com informagdes obtidas por sensores de um telemovel, de forma a aproveitar uma
base de conhecimento existente para treinar as redes neuronais. Desta forma, foi
utilizado o dataset denominado “Human Activity Recognition Using Smartphones”
ou simplesmente “UCI HAR Dataset”, que fora documentado em varios artigos, que
transmitem a necessidade da criacdo de um dataset desta natureza, detalhando as

etapas de desenvolvimento do mesmo e o respetivo material utilizado [5, 64, 65, 66].

4.2 Contextualizagao da Criagao do UCI HAR Dataset

A maioria dos idosos tende a sofrer de doengas como a de Parkinson, assim como
perda de capacidade visual, levando a que, com o avancar do tempo, se torne cada
vez mais dificil para estas pessoas serem independentes e terem controlo sobre a
mobilidade [5].

35
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Existem véarias aplicagoes para este tipo de sistemas, tais como a criagao de casas
inteligentes, através da assisténcia ao utilizador, outras areas da satude e seguranca
[67, 68, 69)].

Apesar dos desenvolvimentos na drea de sensorizacdo ambiente, existem limi-
tagoes quanto a utilizacdo desta tecnologia, pois a precisdo das leituras é inferior
quando comparadas com sensores que acompanham os movimentos do corpo, além
de se tornarem limitadoras, pelo simples facto de que os sensores se encontram para-
dos no mesmo local da casa/espago frequentado pelos pacientes, ndo sendo possivel
acompanharem movimentos fora desses espacos.

A Human Activity Recognition (HAR) é o campo de estudo que trata de identifi-
car as acoes realizadas por um ou mais sujeitos, através da aquisicdo de informagao
com contexto sobre o estado do utilizador e o ambiente envolvente. Para tal, sao
utilizadas arquiteturas distribuidas de sensores, integrados por recursos computacio-
nais. A maioria dos métodos de sensorizagao utilizados baseiam-se na acelerometria
que, tal como o nome indica, recorre a acelerometros para adquirir dados relativos
a atividades executadas pelos utilizadores [66].

A utilizacdo de sensores proximos do corpo dos pacientes permite melhorar a
capacidade de monitorizacdo dos movimentos efetuados, possibilitando medir varias
grandezas e sinais, tais como localizacdo, micro movimentos e estado psicoldgico,
mas também, permite uma supervisdo mais portatil do paciente. Apesar destas
vantagens, a tecnologia ainda nao evoluiu o suficiente para deixar alguns pacientes
menos desconfortéveis com a utilizacdo deste tipo de sistemas [66].

Segundo o descrito no artigo “A Public Domain Dataset for Human Activity Re-
cognition Using Smartphones” [66], os dados constituintes do Dataset foram obtidos
a partir da leitura de dados por parte de sensores presentes no Smartphone Samsung
Galaxy S2, colocado na cintura de 30 voluntarios, com idades compreendidas entre

0s 19 e os 48 anos. As tarefas a monitorizar sao:

o Estar de pé;
e Estar sentado;
o Estar deitado;

e Andar;

o Subir/Descer Escadas.

Para obter tais dados, os sensores usados sdo o acelerémetro e o giroscépio que,
utilizando uma frequéncia de amostragem de 50 Hz, permitiram obter a aceleragao

triaxial e a velocidade angular.
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4.2.1 Primeiros Testes ao Dataset Desenvolvido

Segundo informagdes presentes nos artigos [5, 65, 66], os testes efetuados com o
dataset permitiram obter uma precisido de 96 %, partindo de 2947 padroes de teste.
De forma a avaliar se o dataset poderia ter melhor precisao, o acelerémetro triaxial
foi montado na cintura dos voluntérios, mostrando que a precisao descia para 90.8 %.
O mesmo foi também montado no pescogo dos utilizadores, mostrando que a precisao

aumentava para 93.9 % estando, ainda assim, abaixo do valor inicial.

4.2.2 Conclusoes Obtidas pela Equipa de Desenvolvimento do Da-
taset

No trabalho desenvolvido para a criacdo do dataset, o foco foi da aprendizagem
supervisionada, baseada na utilizacdo de sensores inerciais facilmente colocados no
corpo do utilizador segundo referido no artigo “Human Activity Recognition on
Smartphones using a Multiclass Hardware-Friendly Support Vector Machine” [64].

A utilizacdo de sensores portdteis presentes nos smartphones permitem uma
sensibilidade aprimorada, dada a proximidade dos sensores embebidos e o corpo,
aliado ao poder de processamento dos dispositivos méveis nos dias que correm.

As Support Vector Machines (SVM) foram escolhidas para esta aplicacdo pois
promovem uma boa precisdo para um tempo de treino menor, aliado & disponibi-
lidade de varias frameworks gratuitas para trabalhar este tipo de dados, como a
LIBSVM [70]. A desvantagem do uso desta tecnologia prende-se com a fraca capa-
cidade de generalizacdo em certos casos, ndao se prevendo tal evento nesta aplicagdo
[5, 64, 65, 66].

Um problema que poderad surgir da utilizacdo de SVM, é a elevada exigéncia
aplicada a bateria do smartphone para efetuar calculos de virgula flutuante. Por
exigir alguns recursos computacionais, pode drena-la.

Os dados provenientes dos sensores utilizados tém o aspeto da Figura 4.1.

4.3 Formato do Dataset

Os ficheiros de dataset fornecidos sdo designados por X_train.txt, X_test.txt,
y_train.txt, y_test.txt, representando os dados de treino e teste das entradas e
saidas, respetivamente. Todos os ficheiros estdo num formato semelhante ao Comma-
separated Values (CSV), sendo separado por espacos e sem incluir headers. Os
mesmos sdo fornecidos em ficheiros separados (features.txt, que correspondem
aos headers dos datasets de entrada (Secgdo A.1), e activity_labels.txt, que
correspondem ao mapeamento entre as saidas e o respetivo movimento (Tabela 4.2)).
Os ficheiros que compéem o dataset ocupam um espago na meméria préximo dos
80 MB.
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Figura 4.1: Sinais de Entrada Obtidos dos Sensores.
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O dataset de entrada (Figura 4.2a) é constituido por um ficheiro com 561 colunas,

que representam as features e, assim como os datasets de treino e validagao, 7352

linhas. J& o dataset de saida (Figura 4.2b) é constituido por apenas uma coluna,

que indica um de 6 movimentos possiveis de distinguir e a mesma quantidade de

linhas que o dataset de entrada.
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Os dados obtidos para a criacdo do dataset de entrada sdo provenientes de sinais

em bruto de um acelerémetro (tAcc-XYZ) e giroscopio (tGyro-XYZ) triaxiais. Estes

dados sao apresentados no dominio do tempo, sendo, por isso, utilizado o prefixo t

e foram capturados a uma taxa constante de 50 Hz.
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De seguida, estes dados foram subdivididos, dando origem a aceleragoes corporais
(tBodyAcc-XYZ) e a aceleragdes graviticas (tGravityAcc-XYZ).

Por sua vez, os dados corporais anteriores passaram por operacoes de derivacao
no tempo, de forma a obter sinais Jerk, que representam as taxas de variagdo das
aceleracoes - tBodyAccJerk-XYZ a tBodyGyroJerk-XYZ.

Também foram obtidos os valores de magnitude de cada sinal tridimensional,

recorrendo & norma Fuclidiana, dando origem a mais cinco features:
1. tBodyAccMag;
2. tGravityAccMag;
3. tBodyAccJerkMag;
4. tBodyAccGyroMag;
5. tBodyGyroJerkMag.

Recorrendo a Fast Fourier Transform (FFT), foram obtidas as features indicadas

com o prefixo £, tais como:
1. fBodyAcc-XYZ;
2. fBodyAccJerk-XYZ;
3. BodyGyro-XYZ;
4. fBodyAccJerkMag;
5. fBodyGyroMag;
6. fBodyGyroJerkMag.

As restantes features foram obtidas através de processos mateméticos aplicados
as grandezas anteriores, tais como os que sdo apresentados na Tabela 4.1.
A Secgao A.1 mostra o conjunto de todas as features obtidas através dos sinais

dos sensores do projeto que criou o HAR Dataset.

4.3.2 Possiveis Saidas

A Tabela 4.2 mostra o respetivo mapeamento entre as possiveis saidas de cada rede
neuronal. Por uma questao de desempenho computacional, cada saida é representada
por um ndmero que, posteriormente, é mapeado ao respetivo movimento.

De forma a avaliar quantas amostras diferentes existem de cada movimento no
dataset de treino, foi tragado o gréafico da Figura 4.3 e, a partir dai, pode-se afirmar
que os movimentos LAYING, STANDING e WALKING sao os que mais amostras apre-
sentam, ao contrario de WALKING_DOWNSTAIRS e WALKING_UPSTAIRS, que tém uma

menor quantidade de amostras.
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Tabela 4.1: Processos Mateméticos Aplicados aos Dados.

Funcao Descricao
mean () Valor Médio
std O Desvio Padrao
mad () Desvio Absoluto Mediano
max () Valor Méximo
min() Valor Minimo
sma () Area de Magnitude do Sinal
energy () Soma dos Quadrados das Energias, Dividido pelo Total de
Amostras
iqr() Amplitude Interquartil
entropy () Entropia do Sinal
arCoeff () Coeficientes de autorregressdo com ordem de Burg igual a
4
correlation() | Coeficiente de Correlagao entre Dois Sinais
maxInds () Indice da Componente de Frequéncia com a Maior Magni-
tude
meanFreq() Média Pesada das Componentes de Frequéncia

skewness ()

Assimetria do Sinal no Dominio das Frequéncias.

kurtosis()

Achatamento da Curva de Distribuicdo do Sinal no Domi-
nio das Frequéncias

bandsEnergy ()

Energia de um Intervalo de Frequéncia da FFT

angle()

Angulo Entre Dois Vetores

Tabela 4.2: Movimentos de Possivel Distingao.

Identificador

Movimento

1

WALKING (Andar)

WALKING__UPSTAIRS (Subir Escadas)

WALKING_DOWNSTAIRS (Descer Escadas)

SITTING (Sentar)

STANDING (De Pé)

O O | W N

LAYING (Deitar)
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Quantidade de Amostras Por Movimento
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Figura 4.3: Quantidade de Amostras Obtidas por Cada Tipo de Mo-
vimento.
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Implementacao

Neste capitulo, é descrito o procedimento adotado para o estudo do treino de quatro
redes neuronais com o objetivo de fazer um reconhecimento de movimentos com

elevados niveis de precisao e eficacia .

5.1 Introducao

Com vista a resolucao do problema de reconhecimento de movimentos, foram criadas
quatro redes neuronais distintas: uma Feedforward Neural Network (FNN), uma rede
do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), uma rede Bidirectional Long Short-Term
Memory (Bi-LSTM) e a uma rede do tipo Gated Recurrent Unit (GRU). Os modelos
criados tiveram por base estruturas tipicas utilizadas em cada um dos tipos de rede
estudados.

Todas as redes foram treinadas através da linguagem Python, utilizando as bi-
bliotecas Keras, Pandas, Scikit-Learn, Numpy e Matplotlib com recurso ao dataset
criado por Jorge Reyes-Ortiz, Davide Anguita, Alessandro Ghio, Luca Oneto e Xa-
vier Parra, comummente designado por “UCI HAR Dataset” [71]. Este dataset ja
apresenta dados tratados, ndo sendo necessario pré-processamento dos mesmos.

Uma vez que o dataset ja apresenta os dados de treino e de teste divididos, a
Unica etapa adicional de tratamento prendeu-se com a divisdo do dataset de teste

para obter dados de validacao. Para esse segundo, foram utilizados 10 % dos dados

10 cédigo desenvolvido encontra-se disponivel em https://github.com/danilmour/Sistema-d
e-Reconhecimento-de-Movimentos.
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presentes em X_test.txt e y_test.txt. A Listagem 5.1 mostra a divisdo dos res-
petivos datasets via Python. De notar que a funcdo read_csv da biblioteca Pandas
é responsavel por carregar os dados do ficheiro como um Dataframe, que permite
uma manipulacao semelhante a de uma tabela de uma base de dados. Dessa forma,

é possivel executar queries para manipular os dados.

1 X_train = pd.read_csv("../Dataset/UCI HAR Dataset/UCI HAR Dataset/

train/X_train.txt", header=None, sep="\s+")
2 y_train = pd.read_csv("../Dataset/UCI HAR Dataset/UCI HAR Dataset/
train/y_train.txt", header=None)

i X_test_val = pd.read_csv("../Dataset/UCI HAR Dataset/UCI HAR
Dataset/test/X_test.txt", sep="\s+", header=None)

5 y_test_val = pd.read_csv("../Dataset/UCI HAR Dataset/UCI HAR
Dataset/test/y_test.txt", header=None)

7 X_test = X_test_val[0:round(0.9*X_test_val.shape[0])]
s X_val = X_test_val[round(0.9*X_test_val.shape[0]) :]
9 y_test = y_test_val[O:round (0.9*%y_test_val.shape[0])]
10 y_val = y_test_vall[round(0.9*y_test_val.shape[0]) :]

Listagem 5.1: Carregamento dos Ficheiros de Dataset e Criagdo de
Datasets de Validagao.

Para tornar a andlise comparativa das redes um pouco mais simples, a técnica
de treino foi, dentro do possivel, reutilizada, de forma a manter alguma coeréncia
entre os procedimentos. A Figura 5.1 representa um fluxograma geral do método
utilizado na criagao, treino e teste das redes neuronais.

No tépico relacionado com os hiperpardmetros utilizados no treino das redes, foi
utilizado o otimizador Adam, que, por defeito, utiliza um learning rate fixo de 0.001,

com um beta_1 igual a 0.9 e um beta_2 igual a 0.999.

5.2 Criacao de uma Rede FNN

Utilizando o dataset explicitado acima, foi criada uma primeira implementacio do
reconhecimento de movimentos, com uma rede FNN.
Para esta implementagdo, foram utilizadas as bibliotecas Tensorflow e Keras

para obter as ferramentas necessarias a criacdo da rede neuronal.

5.2.1 Criacao do Modelo da Rede

Apobs a preparagdo dos dataseFts conforme descrito na Listagem 5.1, passou-se a

criagdo do modelo correspondente a rede neuronal a estudar.
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Figura 5.1: Fluxograma da Criagdo das Redes Neuronais.

Nesta fase, foi criado um modelo sequencial, constituido por trés camadas de
processamento do tipo Dense, confirme ilustra a Figura 5.2.

A primeira camada adicionada ao modelo apresenta 576 neurénios e é ativada
pela funcao ReL U. A segunda camada ¢é constituida por 9 neurénios, tendo a mesma
funcao de ativagao. Finalmente, a terceira camada apresenta 7 neurdnios e a ativagao
é dada pela funcao softmaz. Esta ultima camada é usada para a classificagdo das
varias classes, dado que a saida sera a probabilidade de cada um dos movimentos
categorizados.

A Listagem 5.2 evidencia as linhas de c6digo que permitiram criar a rede FNN.

I modelo = Sequential ()
2 modelo.add(Dense (576, activation="relu"))
3 modelo.add(Dense (9, activation="relu"))

i modelo.add(Dense (7, activation="softmax"))

Listagem 5.2: Criagdo do Modelo da Rede FNN.

5.2.2 Compilagcao do Modelo

A compilagéo recorre & fungéo de perda binary_crossentropy e ao otimizador Adam.
Uma vez que podem ser avaliadas varias métricas ao longo do treino, as selecionadas
para avaliar a precisdo sao as referidas na Seccdo 3.2. O cbédigo da Listagem 5.3

permitiu efetuar o treino da rede com os pardmetros indicados.
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Figura 5.2: Formato da Rede FNN.

I modelo.compile(loss="binary_crossentropy", optimizer="adam",

metrics=["accuracy", "Precision", "Recall"])

Listagem 5.3: Compilagdo e Treino do Modelo da Rede FNN.

I y_treino_cat = to_categorical(y_train)

2 y_teste_cat = to_categorical(y_test)

3 y_val_cat = to_categorical(y_val)

5 historico = modelo.fit(X_train, y_treino_cat, epochs=20,
batch_size=10, validation_data=(X_val, y_val_cat))
6 modelo.save ("ModeloFNN.keras")

Listagem 5.4: Formatacao dos Datasets de Saida e Posterior Treino
da Rede FNN.

O método fit é responsavel por iniciar o treino da rede neuronal definida pelo
modelo, sendo necessario passar como parametro os dados de treino (X_train) e
as saidas correspondentes (y_treino_cat). Os Dataframes de saida inseridos neste
método diferem no formato geral, dado que o treino necessita das saidas num formato
de matriz binaria, que é obtido através da funcdo to_categorical.

O treino é realizado ao longo de 20 épocas, com um batch size de 10 amostras de
cada vez, sendo feita a validacdo com os dados provenientes de X_val e y_val_cat,
como é possivel visualizar na Listagem 5.4. A medida que o treino é cumprido, os
dados histéricos vao sendo armazenados na variavel historico. Por fim, o modelo

é guardado num ficheiro designado ModeloFNN.keras.
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5.3 Criacao de uma Rede LSTM

Outra rede comummente utilizada neste tipo de dados é a rede LSTM. Para dados
em formato de texto, como é o caso, este tipo de rede tende a ter um melhor
desempenho que a rede FNN.

No que toca ao carregamento dos datasets de entrada, estes foram carregados
num formato diferente do da rede FNN, para corresponder ao formato de entrada e
saida especifico para redes LSTM, que é uma matriz tridimensional constituida por
amostras, timesteps e features. Para isso, foi utilizado o método values.reshape
(Listagem 5.5).

Da mesma forma que na rede anterior, os datasets de saida foram transformados
numa representacao categorica (no formato de uma matriz binaria). Isso é necessario
para o treino da rede, na medida em que a camada de saida possui a funcdo de

ativagao softmax.

I X_treino = X_treino.values.reshape((X_treino.shape[0], 1, X_treino
.shape [1]))

2 X_teste = X_teste.values.reshape((X_teste.shape[0], 1, X_teste.
shape [1]))

3 X_val = X_val.values.reshape((X_val.shape[0], 1, X_val.shapel[1]))

5 y_treino_cat = to_categorical(y_treino)
6 y_teste_cat = to_categorical(y_teste)

7 y_val = to_categorical(y_val)

Listagem 5.5: Transformacgdo dos Datasets para Redes Neuronais

Recorrentes.

5.3.1 Criacao do Modelo da Rede

A semelhanca da rede FNN, a arquitetura da rede foi definida utilizando o objeto

Sequential, que indica que a rede em causa é constituida por camadas sequenciais.

i modelo = Sequential ()
modelo.add (LSTM (561, input_shape=(X_treino.shape[1], X_treino.
shape [2])))

3 modelo.add(Dense (9, activation="relu"))

i modelo.add(Dense (7, activation="softmax"))

Listagem 5.6: Criacao da Estrutura da Rede LSTM.

A primeira camada é do tipo LSTM, sendo constituida por 561 unidades, e o
input_shape é definido para corresponder ao formato dos dados de entrada. As duas

camadas seguintes sdo do tipo Dense, tendo a primeira 9 neurénios ativados pela
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funcdo relu e a segunda camada 7 neurdnios ativados através da funcdo softmax.
A ultima é a camada de saida, que distingue os diferentes tipos de movimento.
A Listagem 5.6 e a Figura 5.3 mostram as linhas de codigo que permitiram criar

o modelo da rede e a especificagdo da mesma, respetivamente.

Entrada
Dense
9 Neuronios Dense
7 Neuronios
LSTM
™ 561 Unidades -

tBodyAcc-mean-X, ..., — — ™ WALKING, SITTING,
tBodyGyro-mean-Y,... , L5l LsTM - WALKING_UPSTAIRS,... s
563 features . - ) 6 saidas

Figura 5.3: Formato da Rede LSTM.

5.3.2 Compilacao do Modelo

A semelhanca da rede FNN, a compilacio foi efetuada através da funcio de perda
binary_crossentropy e o otimizador Adam. Foram também monitorizadas as mé-

tricas da Seccdo 3.2 e os dados de validacao sdo X_val e y_val.

I modelo.compile(loss="binary_crossentropy", optimizer="adam",

metrics=["accuracy", "Precision", "Recall"])

3 historico = modelo.fit(X_treino, y_treino_cat, epochs=20,
batch_size=10, validation_data=(X_val, y_val))
i modelo.save ("ModeloLSTM.keras")

Listagem 5.7: Compilacdo e Treino do Modelo da Rede LSTM.

Ap6s a compilagdo, iniciou-se o treino da rede LSTM. O modelo é treinado ao
longo de 20 épocas, com um batch size igual a 10 amostras de cada vez. O historico de
treino e validagao é armazenado na varidavel historico e a rede treinada é guardada
no ficheiro ModeloLSTM.keras.

A Listagem 5.7 reflete as fases de compilagao e treino da rede LSTM.
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5.4 Criacao de uma Rede Bi-LSTM

A terceira rede implementada trata-se de uma Bi-LSTM. Como foi referido anteri-
ormente, este é um tipo de rede particularmente interessante de implementar, dado
que se trata de um redesign da rede LSTM, acrescendo de camadas bidirecionais,
podendo resultar num melhor desempenho a nivel geral.

Sendo esta rede uma implementacdo da comum LSTM, o formato dos datasets

teve de ser alterado da mesma forma que na Listagem 5.5.

5.4.1 Criacao do Modelo da Rede

O modelo da rede Bi-LSTM é constituido por cinco camadas: a primeira camada
¢ do tipo Bidirectional, que implementa uma rede LSTM, sendo constituida por 64
unidades, e com o redirecionamento das saidas anteriores para a entrada seguinte
(return_sequences=True); de seguida, é adicionada uma camada de Dropout, com
um valor de 0,5, que garante que nao haja um decaimento da precisdo superior
a 50 % durante o treino; a camada subsequente é também uma Bidirectional, que
implementa uma LSTM que, desta vez, nao retorna as saidas anteriores para a
entrada seguinte; segue-se outra camada de Dropout com um valor de 0.5, finalizando
com uma camada Dense com 7 neurdnios, que indica a saida da rede neuronal. Neste
caso, a camada de saida é ativada pela fungdo sigmoid. A Listagem 5.8 e a Figura

5.4 ilustram a estrutura descrita.

i modelo = Sequential ()

2 modelo.add(Bidirectional (LSTM(64, return_sequences=True)))
3 modelo.add (Dropout (0.5))

i modelo.add(Bidirectional (LSTM(64)))

5 modelo.add(Dropout (0.5))

6 modelo.add(Dense(7, activation="sigmoid"))

Listagem 5.8: Criagdo da Estrutura da Rede Bi-LSTM.

5.4.2 Compilagcao do Modelo

Seguindo a mesma estratégia das redes anteriores, a compilagao foi efetuada atra-
vés da fungido de perda binary_crossentropy e o otimizador Adam. As métricas
selecionadas sdo também as referidas na Seccao 3.2.

O treino da rede Bi-LSTM foi configurado para 20 épocas, com um batch size
igual a 10 amostras de cada vez e com os dados de validagao referentes as varidveis
X_val e y_val. Mais uma vez, o histérico foi guardado na varidvel historico e o

modelo treinado, guardado com o nome ModeloBiLSTM.keras.
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Figura 5.4: Formato da Rede Bi-LSTM.

A Listagem 5.9 representa o cédigo utilizado na compilagdo e treino da rede
Bi-LSTM.

i modelo.compile(loss="binary_crossentropy", optimizer="adam",

metrics=["accuracy", "Precision", "Recall"])

3 historico = modelo.fit(X_train, y_train, epochs=20, batch_size=10,
validation_data=(X_val, y_val))
i modelo.save ("ModeloBiLSTM.keras")

Listagem 5.9: Compilagao e Treino do Modelo da Rede Bi-LSTM.

5.5 Criacao de uma Rede GRU

A quarta implementacdo é relativa a implementacdo de uma rede GRU. A possivel
vantagem teodrica da utilizagao desta rede prende-se com o facto de ser mais recente
do que a rede LSTM, tendo sido sujeita a critérios mais atuais, no que toca ao
consumo de recursos computacionais e & otimizagdao do processo de treino.

Tendo uma estrutura interna semelhante a rede LSTM no que toca ao formato
de dados de entrada e de saida, os mesmos tiveram que sofrer a transformacao

evidenciada na Listagem 5.5.

5.5.1 Criacao do Modelo da Rede

A rede GRU criada é constituida por trés camadas: a primeira, que é uma camada do
tipo GRU, constituida por 128 unidades; uma segunda camada de Batch Normaliza-
tion, que permite normalizar os valores de entrada da camada seguinte, aumentando

consideravelmente a velocidade de treino, sem impactar na precisdo final; a ultima
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camada ¢é do tipo Dense e é composta por 7 neurdnios, sendo ativada pela funcao

softmax. A Listagem 5.10 e a Figura 5.5 ilustram a descricdo do modelo da rede.

1 modelo = Sequential ()
> modelo.add (GRU(128))
3 modelo.add(BatchNormalization())

4 modelo.add(Dense(7, activation="softmax"))

Listagem 5.10: Criagdo da Estrutura da Rede GRU.

Entrada
Dense
7 Neuronios
- GRU Batch
tBodyAcc-mean-X, ..., | 128 Unidades Normailization | WALKING, SITTING,
tBodyGyro-mean-Y,... S GRU |l Batch N WALKING_UPSTAIRS,... s
563 features PN Norm ) 6 saidas

Figura 5.5: Formato da Rede GRU.

5.5.2 Compilacao do Modelo

Finalizando a etapa de criacdo da rede GRU, inicia-se a fase de compilacao e treino
do modelo. Para tal, a semelhanca das restantes redes, foi feita a compilagdo com
base na fungdo de perda binary_crossentropy e no otimizador Adam. As métricas

monitorizadas sdo as da Seccdo 3.2.

1 modelo.compile(loss="binary_crossentropy", optimizer="adam",

metrics=["accuracy", "Precision", "Recall"])

)

3 historico = modelo.fit(X_train, y_train, batch_size=10, epochs=20,
validation_data=(X_val, y_val))
1 modelo.save ("ModeloGruLSTM.keras")

Listagem 5.11: Compilagao e Treino do Modelo da Rede GRU.

O treino foi efetuado ao longo de 20 épocas, com um batch size igual a 10 amostras

de cada vez. Os dados de validacdo sdo os das variaveis X_val e y_val. O historico
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de treino foi armazenado na varidavel historico e, apds o mesmo, o modelo foi

guardado no ficheiro ModeloGruLSTM.keras, como indica a Listagem 5.11.

5.6 Melhorias dos Modelos

Apéds concluir a fase de criagio e treino das redes neuronais apresentadas, decidiu-se
aplicar melhorias a cada rede, de forma a otimizar o desempenho das mesmas, no

que toca a precisao. Para tal, foram aplicadas duas estratégias:

e Aumento do nimero de camadas e de neurénios (ou unidades) associados as

redes neuronais;

e Otimizacao Bayesiana, utilizado como método mais eficiente para obter me-

lhores valores de precisdo de um modo mais automatizado.

5.6.1 Aumento de Camadas e Neurdnios

Nesta fase, o principal objetivo era avaliar se o aumento do ntimero de camadas e
de neurénios (ou unidades) de uma rede neuronal contribui significativamente para
uma melhoria da precisdo. Para tal, as redes neuronais foram alteradas segundo a
Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Alteracgoes Efetuadas as Redes Neuronais.

Rede Estrutura Incial Estrutura Alterada
FNN Dense (576 Neurénios), Dense (9 | Dense (736 Neurénios), Dense
Neurénios) e Dense (7 Neurénios) | (368 Neurdnios), Dense(123 Neu-
rénios), Dense(31 Neurénios) e
Dense (7 Neurénios)
LSTM | LSTM (561 Unidades), Dense (9 | LSTM (128 Unidades), Dropout
Neuronios) e Dense (7 Neurénios) | (50 %), LSTM (128 Unidades),
Dropout (50 %), Flatten, Dense
(64 Neurdnios) e Dense (7 Neu-
rénios)
Bi- Bi-LSTM (64 Unidades), Dro- | Bi-LSTM (563 Unidades), Dro-
LSTM | pout (50%), Bi-LSTM (64 Uni- | pout (50%), Bi-LSTM (563 Uni-
dades), Dropout (50%) e Dense | dades), Dropout (50%), Batch
(7 Neurénios) Normalization, Dropout (50 %) e
Dense (7 Neurénios)
GRU GRU (128 Unidades), Batch Nor- | GRU (128 Unidades), GRU (64
malization e Dense (7 Neurénios) | Unidades), Batch Normalization
e Dense (7 Neuronios)

A fase de treino recorreu aos mesmos pardmetros previamente utilizados, pelo

que o codigo utilizado é semelhante ao mostrado nas seccoes anteriores.
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5.6.2 Otimizagao Bayesiana

Tendo em conta os resultados obtidos com o aumento de camadas e de neurdnios,
decidiu-se executar a otimizacdo Bayesiana em todas as redes neuronais, permitindo
avaliar a relevancia que alguns hiperparametros tém para a melhoria de precisao e
até do tempo de treino das redes neuronais.

Uma vez que, como referido no Capitulo 6, a rede GRU obteve melhores resul-
tados apds o aumento de camadas e unidades, a otimizacdo Bayesiana foi aplicada
a segunda versao da rede neuronal.

Uma vantagem da utilizacdo deste método é a indicagao de quais os parametros
mais ajustados para obter uma estrutura e um treino adequados para o tipo de
dados que o dataset contém, assim como o valor mais elevado de precisao obtido nas
diferentes iteragoes, que corresponde ao modelo proposto.

Com vista a obter o codigo necessario para a otimizacao, foi consultada a docu-
mentacao do Keras [72], tendo sido posteriormente, desenvolvida a solugdo, que é
descrita abaixo (Listagens 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15).

Inicialmente, é necesséario definir os datasets a utilizar para o treino e teste das
redes neuronais. O cédigo utilizado é semelhante ao utilizado na Listagem 5.1.

De seguida, deve ser definido um método que tenha como parametro, a variavel
hp, que representa o conjunto de hiperpardmetros possiveis de gerar durante as
otimizagbes. Visualizando a Listagem 5.12, verifica-se que esta variavel é utilizada

na definicdo dos neurénios das camadas densas, no caso da rede FNN.

1 def build_model (hp):

2 modelo = Sequential ()

3 modelo.add (Dense (hp.Int ("neurons_dense_1", min_value=1,
max_value=600), activation=hp.Choice("activation_dense_1",
["relu", "sigmoid"])))

] modelo.add(Dense (hp.Int ("neurons_dense_2", min_value=1,
max_value=600), activation=hp.Choice("activation_dense_2",
["relu", "sigmoid"]1)))

5 modelo.add (Dense (7, activation="softmax"))

6 modelo.compile(loss=hp.Choice("loss", ["binary_crossentropy",
"sparse_categorical_crossentropy"]), optimizer=Adam(
learning_rate=hp.Choice("learning_rate", [0.0001, 0.001,
0.01]1)), metrics=["accuracy"])

7 return modelo

Listagem 5.12: Método de Definicio do Modelo e dos
Hiperparametros.
A utilizacao desta variavel tem o seguinte intuito:

e hp.Int(x, min_value=y, max_value=z) permite definir um hiperparametro

x, compreendido entre os valores inteiros y e z;
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e hp.Float(x, min_value=y, max_value=z) permite definir um hiperparame-

tro x, compreendido entre os valores com virgula flutuante y e z;

e hp.Choice(x, [y, z]) permite definir um hiperpardmetro x, que pode tomar

os valores y ou z.

Este tipo de definicdo permite que o tuner faga o treino do mesmo modelo,
variando os valores definidos nos hiperparametros em cada iteragao.

Para todas as otimizagbes, foram feitas as configuragdes da Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Configuracoes dos Hiperparametros.

Configuragoes Intervalos
Neuroénios/Unidades [1, 600]
Valor de Dropout [0.001, 0.5]
Funcgoes de Perda binary_crossentropy e

sparse_categorical_crossentropy
Fungbes de Ativacao Dense | relu e sigmoid
Learning Rate 0.0001, 0.001, e 0.01

Apés a definicdo dos parametros variaveis durante a otimizacdo, o método re-
torna o modelo criado.
Apés a etapa de criacdo do modelo, é inicializada a otimizagdo, como se pode

ver na Listagem 5.13.

| tuner = BayesianOptimization(hypermodel=build_model, objective=’
accuracy’)

2 tuner.search(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test),
epochs=20, batch_size=10, callbacks=[EarlyStopping(patience=2)
D

Listagem 5.13: Inicializacdo da Otimizagdo Bayesiana.

E, portanto, criado um tuner, cuja natureza é Bayesiana, e onde é definido o
modelo a otimizar e o objetivo principal de otimizagao. No caso, sdo passados por
pardmetro, o método de construcao do modelo e a accuracy, uma vez que é esta a
principal métrica a melhorar. Um parametro que foi omitido é o niimero de iteragoes
que o tuner vai fazer e que, por omissao, é igual a 10.

Para iniciar a otimizacdo, é utilizado o método search, onde sdo definidos os
parametros de treino, que, no caso, sdo os mesmos utilizados nos treinos iniciais. A
unica diferenga encontra-se na defini¢cdo da callback EarlyStopping(), que permite
ao otimizador, interromper um treino caso a rede tenha problemas de convergéncia.
Isto permite poupar algum tempo, caso haja uma combinac¢do de parametros menos

eficaz.
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Apés as 10 iteragoes, sao visualizados os hiperparametros ideais encontrados pelo

tuner, assim como o modelo que obteve a melhor precisdo. Para tal, foi desenvolvido

o codigo das Listagens 5.14 e 5.15, respetivamente.

hyperparameters = tuner.get_best_hyperparameters () [0]

print (£"Units LSTM 1: {hyperparameters.get(’units_1lstm_1’)}")
print (f"Dropout 1: {hyperparameters.get(’dropout_1’)2}")

print (£"Units LSTM 2: {hyperparameters.get(’units_lstm_2°)1}")
print (f"Dropout 2: {hyperparameters.get(’dropout_2’)}")

print (f"Learning Rate: {hyperparameters.get(’learning_rate’)l}")

Listagem 5.14: Obtencao dos Hiperparametros Ideais.

best_model = tuner.get_best_models () [0]

best_model.summary ()

Listagem 5.15: Obtencdo do Melhor Modelo.






Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados relacionados com os treinos realizados
as redes neuronais e descritos no Capitulo 5. O objetivo serd abordar os pontos
fulcrais para a escolha do modelo com melhor capacidade de adaptacdo ao dataset

de reconhecimento de movimentos.

6.1 Introducao

Apés o treino de cada rede neuronal, a varidvel historico armazena varios dados
temporais, que permitem inferir como decorreu o treino e a validagdo com os dados
fornecidos. A partir desses dados, e recorrendo a biblioteca Matplotlib, é possivel
tragar um grafico que mostra a evolugdo dos pardmetros de cada rede. A Lista-
gem 6.1 ilustra como foram criados os graficos da evolucao da precisao e validagao
presentes neste capitulo.

No que toca as métricas referidas na Seccao 3.2, o seu valor é obtido através da
chamada ao método evaluate, associado ao objeto do modelo (Listagem 6.2). A
este método, sdo passados como parametro os datasets de teste.

Finalmente, para obter as matrizes de confusido para cada modelo, foi usado o
c6digo presente na Listagem 6.3. Para tal, sdo usadas as bibliotecas Scikit-learn,
Matplotlib e Numpy.

Primeiramente, sdo feitas todas as previsoes associadas ao dataset de saida, sendo
guardados esses valores num vetor (y_previsto). De forma a obter apenas as classes

com maior probabilidade, que indicam o movimento previsto pela rede, é percorrido

o7
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esse vetor, selecionando os elementos que possuem a probabilidade mais elevada
(np.argmax). O mesmo é feito para as saidas reais, obtendo dois vetores com os

movimentos previstos e reais para cada caso de teste.

i plt.plot(historico.history(["accuracy"])

2> plt.plot(historico.history["val_accuracy"])
3 plt.title("Evolucao da Precisao/Validacao")
i plt.ylabel("Precisao")

5 plt.xlabel("Epoca")

6 plt.legend(["Precisao", "Validacao"])

7 plt.grid()

s plt.savefig("Evolucao Precisao Validacao", bbox_inches="tight")
9 plt.show()

Listagem 6.1: Cédigo de Geragao de Graficos de Evolugao da Precisao

e Validacao ao Longo do Treino.

I _, precisao, precision, recall = modelo.evaluate(X_test,
y_teste_cat)

2 f1_score = (2 * precision * recall) / (precision + recall)

Listagem 6.2: Codigo para Obtencao das Métricas.

De seguida, é criado um objeto que representa a matriz de confusdo, onde sao
passados os valores reais e os valores previstos pela rede em causa. Finalmente,
recorrendo a fung¢do ConfusionMatrixDisplay, é possivel indicar qual o objeto da

matriz de confusao e quais os nomes a aplicar aos diferentes movimentos a classificar.

1 y_previsto = modelo.predict(X_test)

2 y_previsto = [np.argmax(y) for y in y_previsto]

i y_real = [np.argmax(y) for y in y_teste_cat]

6 cm = confusion_matrix(y_real, y_previsto)

7 display = ConfusionMatrixDisplay(cm, display_labels=labels[1])

9 display.plot(xticks_rotation="vertical")
10 display.figure_.savefig("Matriz de Confusao FNN", bbox_inches="
tight")

Listagem 6.3: Codigo para Obtencao das Matrizes de Confusao.

Através das métricas obtidas, é possivel avaliar as diferentes redes neuronais, a
fim de indicar a mais eficiente para resolver a probleméatica do reconhecimento de

movimentos.
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6.2 Setup Utilizado para os Treinos

A ferramenta que permitiu o treino das redes neuronais, baseou-se num computador
portatil, da marca MSI, com um processador Intel Core i7 de décima segunda ge-
ragao (i7-12700H), 16 GB de meméria RAM e uma placa grafica NVIDIA GeForce
RTX 3060.

Através deste hardware, foi possivel efetuar os treinos em tempos mais reduzidos,
dada a elevada capacidade de processamento da placa grafica. Dessa forma, a Tabela

6.1 evidencia os tempos de treino para cada rede neuronal.

Tabela 6.1: Tempos de Treino por Rede Neuronal.

Rede Neuronal | Tempo de Treino
FNN 5 min
LSTM 5 min
Bi-LSTM 1h
GRU 3 min

6.3 Rede FNN

A avaliacado do desempenho da rede foi feita utilizando os datasets de teste - X_teste
e y_teste_cat. A Figura 6.1 representa a evolugdo da precisao ao longo das 20 épo-
cas de treino. Pode-se constatar que as curvas de precisao e validagdo aumentaram
consideravelmente durante as primeiras duas épocas, tendo atingido um steady-state
nas restantes. O valor final da precisao situa-se perto dos 93%. J4 o da validacao,
ronda os 98 %.

De forma a avaliar a capacidade de previsdo da rede, foi criada a matriz de
confusdo, que permite visualizar a quantidade de falhas ou acertos, relativamente
aos dados de teste que sdo injetados na sua entrada. Para a rede FNN, a maioria
das previsoes foi correta, tendo havido um maior erro de previsdo nos casos em
que o utilizador estava em pé (“STANDING”) ou sentado (“SITTING”), estando
a confusdo associada ao inverso. A Figura 6.2 evidencia essas mesmas previsoes,

comparativamente aos valores reais.

6.4 Rede LSTM

A rede LSTM, foi sujeita & mesma avaliagio que a rede FNN. Dessa forma, foi
obtido o gréafico de variacao da precisao e validagdo da Figura 6.3. A partir desses
dados, é possivel verificar que a curva de precisdo teve um aumento significativo nas
primeiras 2 épocas, a semelhanca do que ocorreu com a rede FNN, no entanto, a

curva de validacdo situou-se em valores préximos de 98 % na maioria do tempo de
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Figura 6.1: Evolucao da Precisdo e da Validagdo ao Longo do Treino
da Rede FNN.
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Figura 6.2: Matriz de Confusdo da Rede FNN.
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treino, tendo sofrido algumas oscilacbes. O valor final da precisdo para esta rede

situa-se nos 93 % e o de validacao, perto dos 97 %.
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Figura 6.3: Evolucao da Precisao e da Validacao ao Longo do Treino
da Rede LSTM.

Do mesmo modo que na rede FNN, a Figura 6.4 mostra a matriz de confusao
obtida partindo dos dados previstos, quando comparados aos dados reais. A seme-
lhanga da rede FNN, a confusdo mais notdvel deu-se na previsdo do “STANDING”
com o “SITTING”, sendo também evidente um ligeiro aumento do erro no caso de
“WALKING UPSTAIRS”, em que a rede previa o movimento “WALKING”.

6.5 Rede Bi-LSTM

Para a rede Bi-LSTM, foi criado o grafico da Figura 6.5, permitindo inferir que a
curva de precisao teve um crescimento mais gradual ao longo do treino, atingindo
o steady-state nas proximidades da 132 época. A curva de validacdo apresenta,
também, um aumento gradual, tendo oscilado na proximidade da 4* época. O valor
final da precisao situa-se na proximidade dos 95 % e o da validacao, nos 96 %.

Ja a Figura 6.6 evidencia os resultados das previsoes efetuadas pela rede, quando
comparadas com os valores reais. Esta rede apresenta maior erro nas previsoes,
tendo aumentado significativamente os erros de identificagdo de “STANDING”, de
“WALKING” e de “WALKING UPSTAIRS”".
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Figura 6.5: Evolucao da Precisao e da Validacao ao Longo do Treino

da Rede Bi-LSTM.
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Figura 6.6: Matriz de Confusao da Rede Bi-LSTM.

6.6 Rede GRU

Finalmente, a rede GRU foi sujeita & mesma avaliagdo, resultando no grafico da
Figura 6.7. No mesmo, verifica-se que a curva de precisdo teve um aumento seme-
lhante ao da rede FNN, tendo atingido o steady-state na 10 época, mas a curva de
validacdo apresentou imensa oscilagdo ao longo de todo o treino. O valor final da
precisao situa-se perto dos 97 % e o da validagdo, nas proximidades desse mesmo
valor.

Passando a matriz de confusao, a Figura 6.8 ilustra a precisdo do teste para cada
previsdo vs. o movimento real. E visivel um aumento da confusio no “SITTING”
relativamente as redes FNN e LSTM, tendo melhorado na previsao de “STANDING”
quando comparada com a rede Bi-LSTM. De salientar a dificuldade da rede em pre-
ver o movimento “WALKING DOWNSTAIRS” quando comparado com o “WAL-
KING UPSTAIRS”.

6.7 Comparacao dos Desempenhos Obtidos

E possivel verificar que, em todas as redes, a precisao nao foi afetada pelo treino em
demasia, pois teve uma evolucdo crescente. Nas redes FNN e LSTM, o aumento da
precisao foi muito significativo nas primeiras épocas do treino, indicando que, para

os dados em causa, a aprendizagem foi mais eficaz nestas redes, quando comparadas
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Figura 6.7: Evolucao da Precisao e da Validacao ao Longo do Treino
da Rede GRU.
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Figura 6.8: Matriz de Confusdao da Rede GRU.
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com as restantes. Desse modo, infere-se que estas redes nao necessitariam de tantas
épocas para atingir um resultado satisfatério.

Analisando a evolucao da validagao, é possivel perceber que, na rede GRU houve
uma grande oscilagdo ao longo do treino, o que poderd significar que a rede nao foi
bem projetada para os dados utilizados. Neste caso, podera ter ocorrido overfitting,
tendo a rede “aprendido algum ruido” dada a complexidade do problema e a reduzida
quantidade de dados disponiveis. Nas restantes redes, a validagio aparentou ter uma
evolugao normal.

Ao nivel do desempenho nas previsoes efetuadas, as redes apresentam respos-
tas semelhantes, sendo que as falhas ocorreram maioritariamente nos movimentos
“WALKING UPSTAIRS”, “SITTING” e “STANDING”. Tal facto pode dever-se a
menor quantidade de amostras dessas classes nos datasets, como se pode verificar
através da andlise da Figura 4.3. Segundo referido em “A Public Domain Dataset
for Human Activity Recognition Using Smartphones” [66], a confusdo gerada nos
movimentos “SITTING” e “STANDING” pode dever-se a menor dindmica desses
movimentos. Tendo em conta que nao ha significativas variagoes de aceleragao nestes
movimentos, os dados gerados pelo acelerometro apresentam uma menor quantidade
de informacao.

No geral, e corroborando os valores de precisao, as redes conseguiram prever cor-
retamente a maioria dos movimentos, retirando essa conclusao do facto de a diagonal
principal das matrizes - que indicam os valores previstos que, simultaneamente, sao
reais - concentrarem a maioria das previsoes efetuadas.

Apébs a andlise dos graficos obtidos e das matrizes de confusido, resta apenas
analisar as métricas calculadas apds o treino. Na Tabela 6.2 sdo apresentados os

valores obtidos de cada uma dessas métricas.

Tabela 6.2: Métricas Obtidas Apés o Treino de Cada Rede Neuronal.

Rede Neuronal | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
FNN 91.3% 93.2% 91.3% 91.3%
LSTM 94.6 % 94.0 % 94.6 % 94.6 %
Bi-LSTM 83.1% 83.0% 83.2% 98.1%
GRU 91.3% 91.4% 91.1% 99.6 %

A partir destes dados, pode-se concluir que, num nivel mais geral, todas as redes
conseguiram obter valores de precisdo e desempenho elevados, sendo que a rede
Bi-LSTM foi a que se manteve em valores mais baixos (abaixo dos 90 %).

A rede LSTM foi a que obteve um valor de accuracy mais elevado, demonstrando
ser a rede que mais vezes fez previsdes corretas. A mesma também obteve o melhor
resultado na métrica precision, permitindo concluir que foi a rede que fez as previ-
sbes positivas com mais qualidade. A mesma rede também se destacou no recall,

significando isso que foi a rede que identificou corretamente uma maior quantidade



66 Capitulo 6. Resultados

de amostras positivas, quando comparado com o total de amostras do dataset. Por
fim, e como referido no Capitulo 3 (Secgao 3.2), o F'1-Score é a amalgama das métri-
cas precision e recall e, para essa métrica, a rede GRU obteve o valor mais elevado

do conjunto de redes neuronais.

6.8 Otimizacao das Redes Neuronais

Como forma de melhorar os resultados obtidos anteriormente, foram efetuadas duas
intervencgoes as redes criadas.

A primeira intervencdo tratou-se de uma mera tentativa de aumentar a quanti-
dade de camadas e de neurdénios/unidades de cada rede neuronal, para verificar se,
de facto, é evidente alguma melhoria.

A segunda intervencao teve como objetivo, utilizar uma técnica de fine tuning
para obter a estrutura ideal de rede neuronal, de forma a maximizar a precisao final
do treino.

Os resultados obtidos dessas duas intervengoes sdo mostrados de seguida.

6.8.1 Aumento do Nimero de Camadas e Neuronios

Na primeira fase de otimizacao das redes neuronais, foram obtidos os resultados da
Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Resultados de Precisao e Tempo de Treino.

Rede | Duracao do Treino | Accuracy Final (Treino)
FNN 5 min 94.2%
LSTM 5 min 93.9%
Bi-LSTM 73h 46.7 %
GRU 3 min 95.6 %

No geral, os tempos de treino nao sofreram variagao, a excecao da rede Bi-LSTM,
cujo tempo de treino teve um aumento significativo. No que concerne aos valores de
accuracy obtidos no treino, as redes FNN e GRU tiveram melhorias significativas,
enquanto que as redes LSTM e Bi-LSTM atingiram valores inferiores.

Deste modo, é possivel concluir que nem todas as redes melhoram o seu desem-
penho com o aumento da sua complexidade. O caso mais evidente desta afirmagao
verificou-se na Bi-LSTM, que apesar de ter um treino mais longo e uma maior com-

plexidade relativamente a proposta inicial, teve uma convergéncia pior.

6.8.2 Otimizacao Bayesiana

A segunda fase de otimizagdo recorreu a técnica de fine tuning designada por oti-
mizacdo Bayesiana. Os resultados obtidos apds 10 iteracoes do tuner foram os da
Tabela 6.4.
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Tabela 6.4: Resultados Obtidos na Otimizagao Bayesiana.

Rede Duracao Total da Otimizag¢do | Melhor Accuracy (Treino)
FNN 14 min 98.5%
LSTM 23 min 98.6 %
Bi-LSTM 48 h 93.4%
GRU 31 min 98.3%

No geral, os tempos totais de otimizacao das 4 redes neuronais nao foram muito
elevados, a exce¢ao da rede Bi-LSTM, cujos tempos de treino sempre foram substan-
cialmente maiores. No que respeita & precisao mais elevada de cada rede, todos os
valores foram superiores aos obtidos anteriormente, o que demonstra que a técnica
de otimizacao permitiu uma melhoria significativa do desempenho de todas as redes
neuronais.

Desta forma, as redes neuronais otimizadas tém a constituicdo da Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Estruturas e Pardmetros de Treino Otimizados para as
Redes Neuronais.

Rede Estrutura

Parametros de Treino

FNN Dense (113 Neuronios e ativagao
relu), Dense (421 Neurdnios e
ativacao sigmoid), Dense (7 Neu-
rénios e ativagdo softmax)

Funcéao de Perda
binary_crossentropy e
otimizador adam com um
Learning Rate de 0.001

softmax)

LSTM | LSTM (117 Unidades),
(269 Neuronios e ativagdo relu)
e Dense (7 Neurénios e ativagao

Funcao de perda
binary_crossentropy e
otimizador adam com um
Learning Rate de 0.0001

pout (0.2592),

sigmoid)

Bi-LSTM | Bi-LSTM (355 Unidades), Dro-

Unidades), Dropout (0.3632) e
Dense (7 Neurdnios e ativacao

Funcao de perda
binary_crossentropy e
otimizador adam com um
Learning Rate de 0.001

softmax)

GRU GRU (268 Unidades), GRU (286
Unidades), BatchNormalization e
Dense (7 Neurénios e ativacao

Funcao de perda
binary_crossentropy e
otimizador adam com um
Learning Rate de 0.0001

Treino dos Modelos da Otimizacao Bayesiana

De forma a testar os modelos obtidos através da otimizacao Bayesiana, foi executado
o treino e teste a cada modelo, tendo sido executados os mesmos passos que nas
Seccoes 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6.

Os tempos de treino para cada rede foram semelhantes aos apresentados na
Tabela 6.1.
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Os resultados obtidos das métricas estao presentes na Tabela 6.6, sendo possivel
compara-los com os valores obtidos inicialmente. Do mesmo modo, sdo apresentados
os valores obtidos nas matrizes de confusdo (Tabelas 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10). De forma
a simplificar a escrita de cada movimento nas matrizes de confusdo, os movimentos

sao identificados da seguinte forma:

e W- WALKING

o« WU - WALKING UPSTAIRS

« WD - WALKING DOWNSTAIRS
e SI-SITTING

e« ST - STANDING

L - LAYING

Tabela 6.6: Métricas Obtidas Apés o Treino das Redes Inicial/Oti-

mizada.
Rede Accuracy Precision Recall F1-Score
FNN 91.3%/932% | 97.2%/94.5% | 91.3%/94.3% | 91.3%/94.2%
LSTM 94.6 %/94.3% | 93.96 %/94.3% | 94.6 %/94.3% | 94.6 %/93.1 %
Bi-LSTM | 83.1%/79.3% | 83.0%/79.9% | 83.2%/79.0% | 98.1%/97.4%
GRU 91.3%/93.3% | 91.4%/93.3% | 91.1%/93.1% | 99.6 %/95.6 %

Quando comparados, os valores das métricas obtidos através dos dados de teste
(Tabela 6.6) apresentam, na generalidade, valores ligeiramente superiores aos obtidos
inicialmente, salientando a perda de desempenho da rede Bi-LSTM, cujas métricas
desceram sem excecdo. Destacam-se as redes FNN e LSTM, que se encontram na

proximidade dos mesmos valores.

Tabela 6.7: Comparacao das Matrizes de Confusao das Redes FNN

Inicial/Otimizada.
W WU WD SI ST L

W | 436/424 2/1 0/13 0/0 0/0 0/0
WU | 22/28 | 390/377 0/7 0/0 0/0 0/0
WD 16/3 86/8 262/354 0/0 0/0 1/0
SI 0/0 3/3 0/0 412/415 | 42/39 0/0
ST 0/1 0/0 0/0 33/41 | 463/454 0/0

L 0/0 0/0 0/0 0/0 25/0 459/484

Analisando a comparacao das matrizes de confusdo inicial e pés otimizacao para
arede FNN (Tabela 6.7), é possivel verificar um aumento do erro associado aos movi-
mentos “WALKING”, “WALKING UPSTAIRS” e “STANDING”. Contudo, houve
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uma ligeira diminuicdo do erro associado a “WALKING DOWNSTAIRS”, “SIT-

TING” e “LAYING™.

Tabela 6.8: Comparagao das Matrizes de Confusao das Redes LSTM

Inicial/Otimizada.
W WU WD SI ST L

W | 431/436 4/0 3/2 0/0 0/0 0/0
WU | 18/41 | 392/370 2/1 0/0 0/0 0/0
WD 5/5 21/13 | 339/347 0/0 0/0 0/0
SI 0/0 1/2 0/0 426/385 | 30/70 0/0
ST 0/0 0/0 0/0 58/16 | 438/480 0/0

L 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 484 /484

No caso da rede LSTM (Tabela 6.8), o modelo otimizado apresenta melhorias no
caso “WALKING?”, assim como em “WALKING DOWNSTAIRS” e “STANDING”.
Os movimentos “WALKING UPSTAIRS” e “SITTING” apresentam uma redugdo

da qualidade das previsdes. O movimento “LAYING” manteve-se igual.

Tabela 6.9: Comparacao das Matrizes de Confusao das Redes Bi-
LSTM Inicial/Otimizada.

W WU WD SI ST L
W | 471/299 | 7/60 | 18/79 0/0 0/0 0/0
WU | 60/50 | 381/334 | 29/28 0/0 1/0 0/0
WD | 42/41 | 54/88 | 324/236 | 0/0 0/0 0/0
SI 0/1 2/4 0/0 | 336/321 | 141/129 | 12/2
ST | 0/1 0/0 0/0 38/44 | 492/451 | 2/0
L 0/0 0/0 0/0 0/0 0/23 | 537/461

Para a rede Bi-LSTM (Tabela 6.9), a otimizacao resultou numa perda em todas

as previsoes, tendo sido o tinico caso em que nao foram registadas melhorias.

Tabela 6.10: Comparacdo das Matrizes de Confusdo das Redes GRU

Inicial/Otimizada.

W WU WD SI ST L

W | 412/437 18/1 7/0 1/0 0/0 0/0

WU 9/48 402/364 0/0 1/0 0/0 0/0

WD 3/4 43/8 319/352 0/1 0/0 0/0

SI 0/0 7/1 0/0 433/435 | 13/21 4/0

ST 0/0 0/0 0/0 125/95 | 371/401 0/0
L 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 484 /484

Por fim, a rede GRU otimizada apresentou melhorias na previsdo dos movi-
mentos “WALKING”, “WALKING DOWNSTAIRS”, “SITTING” e “STANDING”,
mantendo o mesmo valor em “LAYING” e ndo conseguindo um melhor resultado
em “WALKING UPSTAIRS”.
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Conclusoes

Apés a realizacao do trabalho descrito neste documento, é possivel enumerar algu-
mas conclusoes retiradas. A principal conclusdo é a de que a IA e todas as suas
componentes (ML e DL, nomeadamente) tém vindo a crescer, de forma a automati-
zar varios processos rotineiros do dia a dia, aumentando consideravelmente, o tempo
criativo dos utilizadores. Além disso, pode ser util em varios campos de aplicacao,
fazendo com que se torne uma tecnologia altamente adaptavel as necessidades de
varias areas.

Focando particularmente na resolucao do problema do reconhecimento de movi-
mentos, os diferentes algoritmos de ML e DL existentes permitem uma monitorizagao
constante dos movimentos de varios individuos com dificuldades de mobilidade. Esta
problematica aplica-se, acima de tudo, a populacdo mais idosa que, com o avancar
dos anos, se tem vindo a tornar cada vez maior, dado o aumento da esperanca mé-
dia de vida. Futuramente, muitos processos rotineiros associados a esta tematica
poderdao tornar-se menos cansativos, exigindo menos dos cuidadores que, através
de um simples Smartphone, poderdo avaliar o estado atual de cada paciente, nao
precisando de estar necessariamente no mesmo local que a pessoa monitorizada.

Na tematica de implementagdo, é possivel efetuar uma apreciacdo geral com
base na execucado da proposta, nas aprendizagens efetuadas através da pesquisa de
informacao e nas dificuldades encontradas durante o desenvolvimento do sistema de
reconhecimento de movimentos.

No inicio do desenvolvimento das redes neuronais, foi utilizada a distribuicao

Anaconda, dada a facilidade de criar ambientes com versoes especificas do Python.

71
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No entanto, a instalacao de alguns pacotes trouxe algum atraso aos desenvolvimentos
(como foi o caso da biblioteca Tensorflow), uma vez que, nao tendo conhecimento
da possibilidade de selecionar outras versdes da linguagem, a instalacdo estava a
ser feita sobre a versdo 12 do Python, nao havendo compatibilidade entre os dois
softwares ao momento da execucao do projeto.

Outra dificuldade sentida durante o desenvolvimento prende-se com a percecao
do funcionamento de cada rede/camada das redes neuronais desenvolvidas, nomea-
damente, a arquitetura das redes LSTM.

Apesar das dificuldades evidenciadas, também se pode salientar que o objetivo
proposto foi cumprido, tendo sido possivel efetuar a analise do desempenho de va-
rias redes neuronais, que procuraram solucionar o mesmo problema, partindo dos
mesmos dados e usando parametros de treino semelhantes.

Também foi possivel colocar em pratica as técnicas de fine tuning, utilizadas para
aumentar o desempenho das redes neuronais, através de um conjunto de otimizacoes
(tanto ao nivel das estruturas das redes, como dos pardmetros de treino mais eficazes
em cada caso), que, de facto, se verificaram 1teis para a melhoria significativa das
redes LSTM e GRU. A rede FNN, apesar de apresentar algumas melhorias, também
sofreu algumas falhas, mantendo-se equilibrada quanto a movimentos com previsao
correta e incorreta. A rede Bi-LSTM mostrou ser a mais complexa de implementar,
evidenciando que a estrutura utilizada nao seria a ideal ou os dados disponiveis
nao foram suficientes para obter um resultado satisfatério em todas as propostas de
simulacao.

Para concluir, tanto a rede LSTM como a rede GRU obtiveram resultados finais
semelhantes, numa 6tica de andlise das matrizes de confusdo, mas, com o auxilio
das métricas escalares, é possivel indicar que a rede LSTM se adaptou com mais
facilidade, a problematica do reconhecimento de movimentos e aos dados presentes
no UCI HAR Dataset.

A principal vantagem retirada da implementacdo das redes neuronais foi o apro-
fundamento dos conhecimentos obtidos em Unidades Curriculares do Ramo de Au-
tomacao e Sistemas do Mestrado em Engenharia Eletrotécnica e de Computadores,

onde o tema fora abordado em jeito de introdugao a aprendizagem méquina.

7.1 Trabalho Futuro

Numa perspetiva de melhoria do trabalho ja implementado, a criacdo de redes de
outra natureza seria um ponto de grande importancia. Ao gerar graficos a partir dos
dados dos sensores, poderia ser utilizada, por exemplo, uma rede CNN e, através
desses dados, efetuar o treino que utilizasse como features, os padroes presentes em

todas as amostras graficas conhecidas pela rede.
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De forma a avaliar a possibilidade de se melhorar ainda mais os tempos de
treino e o desempenho das redes, poder-se-iam implementar outras tipologias de
tuners, tais como o Random Search ou o SelectKBest. Por exemplo, para o caso
do SelectK Best, seria possivel utilizar diferentes score functions para efetuar uma
selecao das k features mais relevantes no dataset.

Também a utilizacdo de um dataset com menos features e que representasse os
dados obtidos de cada sensor ao longo do tempo (ao invés de valores obtidos pela
andlise mateméatica desses sinais), poderiam ter como consequéncia, um aumento
significativo dos valores de desempenho em cada um dos quatro casos estudados.

Por outro lado, e com um enfoque maior na componente de testes com dados
em tempo real, a utilizagdo das redes neuronais criadas, num contexto pratico de
reconhecimento de movimentos teria, também, uma grande relevancia. Tal obje-
tivo poderia ser atingido através da criagdo de uma aplicagdo Web que, através da
comunicacao com um Smartphone, permitisse obter os dados dos sensores desse equi-
pamento e, em tempo real, fizesse o tratamento desses dados para a entrada da rede
neuronal selecionada. O feedback visual em termos de interface com o utilizador

seria o movimento detetado pela respetiva rede aquando da anélise do sinal obtido.
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Anexo A

Features do Dataset de Entrada

A.1 Identificacao das Features de Entrada
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tBodyGyroJerk-arCoeff()-Z,2
tBodyGyroJerk-arCoeff()-Z,3
tBodyGyroJerk-arCoeff()-Z,4
tBodyGyroJerk-correlation()-X,Y
tBodyGyroJerk-correlation()-X,Z
tBodyGyroJerk-correlation()-Y,Z
tBodyAccMag-mean()
tBodyAccMag-std|()
tBodyAccMag-mad|()
tBodyAccMag-max()
tBodyAccMag-min()
tBodyAccMag-smal()
tBodyAccMag-energy/()
tBodyAccMag-iqr()
tBodyAccMag-entropy ()
tBodyAccMag-arCoeff()1
tBodyAccMag-arCoeff()2
tBodyAccMag-arCoeff()3
tBodyAccMag-arCoeff()4
tGravity AccMag-mean()

tGravity AccMag-std()

tGravity AccMag-mad|()
tGravity AccMag-max()
tGravity AccMag-min()
tGravity AccMag-sma/()
tGravity AccMag-energy ()
tGravity AccMag-iqr()
tGravity AccMag-entropy|()
tGravity AccMag-arCoeff()1
tGravity AccMag-arCoeff()2
tGravity AccMag-arCoeff()3
tGravity AccMag-arCoeff()4
tBodyAccJerkMag-mean()
tBodyAccJerkMag-std()
tBodyAccJerkMag-mad()
tBodyAccJerkMag-max()
tBodyAccJerkMag-min()
tBodyAccJerkMag-sma()
tBodyAccJerkMag-energy()
tBodyAccJerkMag-iqr()
tBodyAccJerkMag-entropy|()
tBodyAccJerkMag-arCoeff()1
tBodyAccJerkMag-arCoeff()2
tBodyAccJerkMag-arCoeff()3
tBodyAccJerkMag-arCoeff()4
tBodyGyroMag-mean()
tBodyGyroMag-std()

tBodyGyroMag-mad|()

tBodyGyroMag-max()
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tBodyGyroMag-min()
tBodyGyroMag-sma/()
tBodyGyroMag-energy()
tBodyGyroMag-iqr()
tBodyGyroMag-entropy ()
tBodyGyroMag-arCoeff()1
tBodyGyroMag-arCoeff()2
tBodyGyroMag-arCoeff()3
tBodyGyroMag-arCoeff()4
tBodyGyroJerkMag-mean()
tBodyGyroJerkMag-std()
tBodyGyroJerkMag-mad()
tBodyGyroJerkMag-max()
tBodyGyroJerkMag-min()
tBodyGyroJerkMag-smay()
tBodyGyroJerkMag-energy ()
tBodyGyroJerkMag-iqr()
tBodyGyroJerkMag-entropy ()
tBodyGyroJerkMag-arCoeff()1
tBodyGyroJerkMag-arCoeff()2
tBodyGyroJerkMag-arCoeff()3
tBodyGyroJerkMag-arCoeff()4
fBodyAcc-mean()-X
fBodyAcc-mean()-Y
fBodyAcc-mean()-Z

fBodyAcc-std()-X

fBodyAcc-std()-Y
fBodyAcc-std()-Z
fBodyAcc-mad()-X
fBodyAcc-mad()-Y
fBodyAcc-mad()-Z
fBodyAcc-max()-X
fBodyAcc-max()-Y
fBodyAcc-max()-Z
fBodyAcc-min

fBodyAcc-min()-Z

0-X
fBodyAcc-min()-Y
0-
fBodyAcc-sma()
fBodyAcc-energy()-X
fBodyAcc-energy()-Y
fBodyAcc-energy()-Z
fBodyAcc-iqr()-X
fBodyAcc-iqr()-Y
fBodyAcc-iqr()-Z
fBodyAcc-entropy()-X
fBodyAcc-entropy()-Y
fBodyAcc-entropy()-Z
fBodyAcc-maxInds-X
fBodyAcc-maxInds-Y
fBodyAcc-maxInds-Z
fBodyAcc-meanFreq()-X
fBodyAcc-meanFreq()-Y

fBodyAcc-meanFreq()-Z

fBodyAcc-skewness()-X
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fBodyAcc-kurtosis()-X
fBodyAcc-skewness()-Y
fBodyAcc-kurtosis()-Y
fBodyAcc-skewness()-Z
fBodyAcc-kurtosis()-Z
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,8
fBodyAcc-bandsEnergy()-9,16
fBodyAcc-bandsEnergy()-17,24
fBodyAcc-bandsEnergy()-25,32
fBodyAcc-bandsEnergy/()-33,40
fBodyAcc-bandsEnergy()-41,48
fBodyAcc-bandsEnergy()-49,56
fBodyAcc-bandsEnergy()-57,64
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,16
fBodyAcc-bandsEnergy()-17,32
fBodyAcc-bandsEnergy/()-33,48
fBodyAcc-bandsEnergy()-49,64
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,24
fBodyAcc-bandsEnergy/()-25,48
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,8
fBodyAcc-bandsEnergy()-9,16
fBodyAcc-bandsEnergy()-17,24
fBodyAcc-bandsEnergy()-25,32
fBodyAcc-bandsEnergy/()-33,40
fBodyAcc-bandsEnergy()-41,48

fBodyAcc-bandsEnergy()-49,56

fBodyAcc-bandsEnergy()-57,64
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,16
fBodyAcc-bandsEnergy()-17,32
fBodyAcc-bandsEnergy()-33,48
fBodyAcc-bandsEnergy()-49,64
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,24
fBodyAcc-bandsEnergy()-25,48
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,8
fBodyAcc-bandsEnergy()-9,16
fBodyAcc-bandsEnergy()-17,24
fBodyAcc-bandsEnergy()-25,32
fBodyAcc-bandsEnergy()-33,40
fBodyAcc-bandsEnergy()-41,48
fBodyAcc-bandsEnergy()-49,56
fBodyAcc-bandsEnergy()-57,64
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,16
fBodyAcc-bandsEnergy()-17,32
fBodyAcc-bandsEnergy()-33,48
fBodyAcc-bandsEnergy()-49,64
fBodyAcc-bandsEnergy()-1,24
fBodyAcc-bandsEnergy()-25,48
fBodyAccJerk-mean()-X
fBodyAccJerk-mean()-Y
fBodyAccJerk-mean()-Z
fBodyAccJerk-std()-X
fBodyAccJerk-std()-Y
fBodyAccJerk-std()-Z

fBodyAccJerk-mad()-X
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fBodyAccJerk-mad()-Y
fBodyAccJerk-mad()-Z
fBodyAccJerk-max()-X
fBodyAccJerk-max()-Y
fBodyAccJerk-max()-Z
fBodyAccJerk-min()-X
fBodyAccJerk-min()-Y
fBodyAccJerk-min()-Z
fBodyAccJerk-sma()
fBodyAccJerk-energy()-X
fBodyAccJerk-energy()-Y
fBodyAccJerk-energy()-Z
fBodyAccJerk-iqr()-X
fBodyAccJerk-iqr()-Y
fBodyAccJerk-iqr()-Z
fBodyAccJerk-entropy()-X
fBodyAccJerk-entropy()-Y
fBodyAccJerk-entropy()-Z
fBodyAccJerk-maxInds-X
fBodyAccJerk-maxInds-Y
fBodyAccJerk-maxInds-Z
fBodyAccJerk-meanFreq()-X
fBodyAccJerk-meanFreq()-Y
fBodyAccJerk-meanFreq()-Z
fBodyAccJerk-skewness()-X

fBodyAccJerk-kurtosis()-X

fBodyAccJerk-skewness()-Y
fBodyAccJerk-kurtosis()-Y
fBodyAccJerk-skewness()-Z
fBodyAccJerk-kurtosis()-Z
fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,8
fBodyAccJerk-bandsEnergy()-9,16

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
17,24

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
25,32

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
33,40

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
41,48

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
49 56

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
57,64

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,16

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
17,32

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
33,48

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
49,64

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,24

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
25,48

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,8

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-9,16
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fBodyAccJerk-bandsEnergy ()-
17,24

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
25,32

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
33,40

fBodyAccJerk-bandsEnergy ()-
41,48

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
49,56

fBodyAccJerk-bandsEnergy ()-
57,64

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,16

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
17,32

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
33,48

fBodyAccJerk-bandsEnergy ()-
49,64

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,24

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
25,48

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,8
fBodyAccJerk-bandsEnergy()-9,16

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
17,24

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
25,32

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
33,40

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
41,48

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
49 56

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
57,64

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,16

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
17,32

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
33,48

fBodyAccJerk-bandsEnergy/()-
49,64

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-1,24

fBodyAccJerk-bandsEnergy()-
95,48

fBodyGyro-mean()-X
fBodyGyro-mean()-Y
fBodyGyro-mean()-Z
fBodyGyro-std()-X
fBodyGyro-std()-Y
fBodyGyro-std()-Z
fBodyGyro-mad()-X
fBodyGyro-mad()-Y
fBodyGyro-mad()-Z
fBodyGyro-max()-X
fBodyGyro-max()-Y
fBodyGyro-max()-Z
fBodyGyro-min()-X
fBodyGyro-min()-Y

fBodyGyro-min()-Z
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fBodyGyro-smay()
fBodyGyro-energy()-X
fBodyGyro-energy()-Y
fBodyGyro-energy()-Z
fBodyGyro-igr()-X
fBodyGyro-iqr()-Y
fBodyGyro-iqr()-Z
fBodyGyro-entropy()-X
fBodyGyro-entropy()-Y
fBodyGyro-entropy|()-Z
fBodyGyro-maxInds-X
fBodyGyro-maxInds-Y
fBodyGyro-maxInds-Z
fBodyGyro-meanFreq()-X
fBodyGyro-meanFreq()-Y
fBodyGyro-meanFreq()-Z
fBodyGyro-skewness()-X
fBodyGyro-kurtosis()-X
fBodyGyro-skewness()-Y
fBodyGyro-kurtosis()-Y
fBodyGyro-skewness()-Z
fBodyGyro-kurtosis()-Z
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,8
fBodyGyro-bandsEnergy()-9,16
fBodyGyro-bandsEnergy()-17,24

fBodyGyro-bandsEnergy()-25,32

fBodyGyro-bandsEnergy()-33,40
fBodyGyro-bandsEnergy()-41,48
fBodyGyro-bandsEnergy()-49,56
fBodyGyro-bandsEnergy()-57,64
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,16
fBodyGyro-bandsEnergy()-17,32
fBodyGyro-bandsEnergy()-33,48
fBodyGyro-bandsEnergy()-49,64
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,24
fBodyGyro-bandsEnergy()-25,48
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,8
fBodyGyro-bandsEnergy()-9,16
fBodyGyro-bandsEnergy()-17,24
fBodyGyro-bandsEnergy()-25,32
fBodyGyro-bandsEnergy()-33,40
fBodyGyro-bandsEnergy()-41,48
fBodyGyro-bandsEnergy()-49,56
fBodyGyro-bandsEnergy()-57,64
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,16
fBodyGyro-bandsEnergy()-17,32
fBodyGyro-bandsEnergy()-33,48
fBodyGyro-bandsEnergy()-49,64
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,24
fBodyGyro-bandsEnergy()-25,48
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,8
fBodyGyro-bandsEnergy()-9,16
fBodyGyro-bandsEnergy()-17,24

fBodyGyro-bandsEnergy()-25,32
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fBodyGyro-bandsEnergy()-33,40
fBodyGyro-bandsEnergy()-41,48
fBodyGyro-bandsEnergy()-49,56
fBodyGyro-bandsEnergy()-57,64
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,16
fBodyGyro-bandsEnergy()-17,32
fBodyGyro-bandsEnergy()-33,48
fBodyGyro-bandsEnergy()-49,64
fBodyGyro-bandsEnergy()-1,24
fBodyGyro-bandsEnergy()-25,48
fBodyAccMag-mean()
fBodyAccMag-std()
fBodyAccMag-mad()
fBodyAccMag-max()
fBodyAccMag-min()
fBodyAccMag-smal()
fBodyAccMag-energy ()
fBodyAccMag-iqr()
fBodyAccMag-entropy ()
fBodyAccMag-maxInds
fBodyAccMag-meanFreq()
fBodyAccMag-skewness()
fBodyAccMag-kurtosis()
fBodyBodyAccJerkMag-mean()
fBodyBodyAccJerkMag-std()

fBodyBodyAccJerkMag-mad()

fBodyBodyAccJerkMag-max()
fBodyBodyAccJerkMag-min()
fBodyBodyAccJerkMag-smal()
fBodyBodyAccJerkMag-energy ()
fBodyBodyAccJerkMag-iqr()
fBodyBodyAccJerkMag-entropy()
fBodyBodyAccJerkMag-maxInds
fBodyBodyAccJerkMag-meanFreq()
fBodyBodyAccJerkMag-skewness()
fBodyBodyAccJerkMag-kurtosis()
fBodyBodyGyroMag-mean()
fBodyBodyGyroMag-std()
fBodyBodyGyroMag-mad()
fBodyBodyGyroMag-max()
fBodyBodyGyroMag-min()
fBodyBodyGyroMag-sma,()
fBodyBodyGyroMag-energy()
fBodyBodyGyroMag-iqr()
fBodyBodyGyroMag-entropy/()
fBodyBodyGyroMag-maxInds
fBodyBodyGyroMag-meanFreq()
fBodyBodyGyroMag-skewness()
fBodyBodyGyroMag-kurtosis()
fBodyBodyGyroJerkMag-mean()
fBodyBodyGyroJerkMag-std()
fBodyBodyGyroJerkMag-mad()
fBodyBodyGyroJerkMag-max()

fBodyBodyGyroJerkMag-min()
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o fBodyBodyGyroJerkMag-smay()

o fBodyBodyGyroJerkMag-energy()

o fBodyBodyGyroJerkMag-iqr()

o fBodyBodyGyroJerkMag-entropy/()
o fBodyBodyGyroJerkMag-maxInds

o fBodyBodyGyroJerkMag-meanFreq()
o fBodyBodyGyroJerkMag-skewness()

o fBodyBodyGyroJerkMag-kurtosis()

angle(tBodyAccMean,gravity)
angle(tBodyAccJerkMean),gravityMean)
angle(tBodyGyroMean,gravityMean)
angle(tBodyGyroJerkMean,gravityMean )
angle(X,gravityMean)
angle(Y,gravityMean)

angle(Z,gravityMean)



