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RESUMO

A adocédo de métodos de aprendizado de maquina para reconhecimento de atividades
humanas, tem apresentado notaveis resultados na extragdo de caracteristicas
discriminativas de sequéncias adquiridas por intermédio de imagens. Realizar o
reconhecimento de atividades executadas pelos alunos em treinamento com a
utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina pode auxiliar a UniverCemig no
processo de certificacdo de aprendizado dos alunos. Este projeto de pesquisa analisa
quais técnicas de aprendizado de maquina podem ser utilizadas para realizar o
reconhecimento de atividades humanas na formacao do eletrecista na UniverCemig.
Assim, dar-se-a 0 passo inicial nesse sentido, com a coleta de dados e com a
implementagdo de algoritmos de aprendizado de maquina, K-Nearest
Neighbors(KNN) e Support Vector Machine (SVM), atingindo 91% e 96% de
perfomance respectivamente e de aprendizado de maquina profundo, Gated
Recurrent Unit (GRU) e Long Short Term Memory (LSTM), com perfomance de 96%
em ambos para realizar o reconhecimento de atividades humanas com dados obtidos

dos pontos de juncéo do esqueleto.

Palavras-chave: Reconhecimento de Atividade Humana, Aprendizado de Maquina,

Aprendizagem de Maquina Profundo.



ABSTRACT

The adoption of machine learning methods for the recognition of human activities, has
shown remarkable results in the extraction of discriminative characteristics from
sequences acquired through images. Recognizing activities performed by students in
training using machine learning techniques can assist UniverCemig in the student
learning certification process. This research project analyzes which machine learning
techniques can be used to perform the recognition of human activities in the training of
electricians at UniverCemig. Thus, the initial step in this direction will be taken, with the
data colletc and implementation of machine learning algorithms, K-Nearest Neighbors
(KNN) and Support Vector Machine (SVM), reaching 91% and 96% performance
respectively and deep machine learning, Gated Recurrent Unit (GRU) and Long Short
Term Memory (LSTM), with 96% performance on both to perform recognition of human

activities with data obtained from the junction points of the skeleton.

Keywords: Human Activity Recognition, Machine Learning, Deep Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento da atividade humana (RAH), € um campo de pesquisa ativo
em visdo computacional. Seu foco principal € detectar automaticamente informacdes
sobre atividades executadas por pessoas através de dispositivos digitais (POPPE,
2010). Com o avanco da tecnologia, diversos dispositivos como: camera RGB, camera
de profundidade, camera RGB-D e Microsoft Kinect, foram criados, possibilitando a
extracdo de diferentes informacdes, e entre essas, pode-se destacar os pontos de
referéncias do corpo humano (TASNIM et al., 2020).

A extracdo de pontos de referéncias do corpo humano é uma técnica que tem
sido aplicada dentro da visdo computacional para realizar o (RAH), estimar poses de
um ser humano (STRAKA et al.,, 2011), identificar o comportamento humano
(SAPINSKI et al., 2019) e deteccao de expresséo facial (FILNTISIS et al., 2019) séo
exemplos de aplicacdo dessa técnica.

Pesquisas recentes tem aplicado técnicas de aprendizagem de maquina (AM)
e aprendizagem de maquina profunda (AMP) para realizar o RAH sobre conjunto de
dados extraidos a partir de pontos referéncias do corpo humano, como: Tasnim et al.
(2020) aplicando Redes Neurais Recorrentes (RNN) em um conjunto de dados com
caracteristicas discriminativas extraidas de pontos de juncéo do esqueleto, enquanto
Yan et al. (2018) aplicou técnicas de AM, utilizando modelo de dados publicos como
conjunto de dados de acdo humana multimodal UTD e jogos 3D. Outras abordagens
de AMP tém sido utilizadas, como: Chung et al. (2014) utilizando Gated Recurrent Unit
(GRU) e LeCun et al. (2015) utilizando Long Short Term Memory (LSTM).

Com a aplicagéo de técnicas como: AM e AMP, as atividades executadas pelos
alunos podem ser automaticamente reconhecidas, auxiliando no processo de
treinamento e certificacdo do aluno, no qual os dados das atividades executadas
podem ser extraidos apos o treinamento. A adocdo de instrumentos automatizados
gue executem tarefas como RAH contribui para um processo de certificacéo célere. O
referido projeto de pesquisa realizara duas abordagens das técnicas de AM e AMP. A
primeira abordagem sera implementar técnicas de AM como KNN e SVM. A segunda
abordagem sera aplicar abordagens de aprendizado de maquina profundo GRU e
LSTM.

Os dados para treinamento do modelo de AM e AMP foram extraidos dos
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pontos de referéncia do corpo humano. Este processo se deu a partir de uma
filmagem, que foi feita no campo de treinamento de eletricistas oferecido pela
UniverCemig. Durante esta etapa, um passo relevante realizado foi a anotacdo dos
dados, que foi feita através de abordagem supervisionada. Segundo Huynh et al.
(2008), a anotacédo supervisionada se caracteriza pela existéncia de uma pessoa
responsavel por verificar a atividade executada e realizar a anota¢do desta. Para o
objetivo de pesquisa, este trabalho foi dividido em trés passos: (a) criar um dataset
(conjunto de dados), (b) treinar os modelos de AM e AMP para classificacdo de RAH
e (c) comparar os resultados dos algoritmos citados anteriormente.

O treinamento do eletricista € um processo que inclui diversas tarefas.Porém,
o referido trabalho abordara apenas atividade de montagem de estrutura B1. Esta
atividade inclui passos como: colocar braceletes no poste, fixar o bastdo no poste e
fixar pinos no bastdo. Esta pesquisa se limita a abordagem proposta, e espera-se
obter resultado com as atividades citadas anteriormente aplicando as técnicas de AM
e AMP.



14

1.1 Problema de Pesquisa

A UniverCemig (Universidade da Companhia de Energia Elétrica de Minas
Gerais), oferece cursos para o processo de formacdo e desenvolvimento de
competéncias dos profissionais que atuam no setor elétrico. Estima-se que um
treinamento tenha, em média, a duracdo de 4-6 meses. Com custo e tempo elevados,
faz-se necessario criar estratégias embasadas em tecnologias que contribuem para
acelerar o processo de aprendizagem, reduzir custos e consequentemente agregar de
forma positiva a didatica deste processo.

Em meio a busca de mecanismos para aprimorar cada vez mais o aprendizado
do aluno, a UniverCemig criou o Projeto de Pesquisa e Desenvolvimento D0595 —
Desenvolvimento de Conhecimento Téacito e Alternancia Pedagogica na Formacéao de
Profissionais para atuacdo no Setor Elétrico. A proposta desse projeto é adicionar
diferentes tecnologias em todo o ciclo do processo de aprendizagem do eletricista.

O processo de aprendizagem constitui-se em numerosas etapas, incluindo
ambiente simulado por meio da realidade aumentada e gamificacdo, bem como aulas
tedricas. Apés passar por todas etapas citadas anteriormente, o aluno é encaminhado
para o treinamento em campo, onde devera viver situacdes reais do dia a dia de um
profissional do setor elétrico.

Com base nas informacdes supracitadas, dentro do processo proposto pela
UniverCemig e durante o treinamento em campo € necessario automatizar o
reconhecimento das atividades executadas pelos alunos de forma a facilitar a anélise
do especialista, que conduz o treinamento e necessita observar em tempo real as
atividades desempenhadas por cada aluno.

Diante disto, a automatizacao ira extinguir a exigéncia pela presenca em tempo
real do instrutor para aferir a execucdo das atividades pertinentes ao processo,
contribuindo para a reducao do periodo de duracéo do curso e, consequentemente,
para atenuar seu valor de investimento. Além disso, os alunos terdo acrescido ao
processo de aprendizagem o acesso a relatorios que, oriundos da automatizacao.
detalham suas acdes, contribuindo para uma auto analise e para o aprimoramento da

execucao das tarefas. Isso leva a seguinte questao:

Quais técnicas de aprendizado de maquina devem ser utilizadas a partir da
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iteratura para realizar o reconhecimento de atividades humanas na formagé&o do

eletricista na UniverCemig?
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1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

Identificar técnicas de aprendizado de maquina para realizar o reconhecimento
de atividades humanas com dados obtidos de imagens a partir de atividades

executadas por um ser humano.
1.2.2 Objetivos Especificos

1. Criar um conjunto de dados (dataset) com as informacdes obtidas de
imagens.

2. Implementar técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado de
magquina profundo no reconhecimento de atividades humanas.

3. Analisar os resultados das técnicas implementadas.
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1.3 Aderéncia ao Programa de PéOs-Graduacdo da FUMEC em Sistemas de
Informacéao e Gestao do Conhecimento

O programa de pos-graduacdo da FUMEC em Sistemas de Informacao e
Gerenciamento de Conhecimento esta focado no conhecimento académico,
desenvolvimento cientifico e pesquisa aplicada nas areas de Sistemas de Informacao
e Gerenciamento de Conhecimento. O programa esta organizado em dois fluxos
principais: Tecnologia e Sistemas de Informacdo e Gerenciamento de Informacao e
Conhecimento. A abordagem multidisciplinar € um conceito-chave no programa de
pés-graduacdo da FUMEC.

Este trabalho posiciona-se na linha de pesquisa "Tecnologia e Sistemas de
Informacéo", sendo seu objetivo implementacao, analise e comparacgéo dos resultados
das técnicas de Aprendizado de Maquina e Aprendizado de Maquina Profundo no
reconhecimento de atividades humanas. Essas técnicas atuam no contexto da
Inteligéncia Artificial, mais especificamente em Aprendizado de Maquina, suas
derivacOes, ferramentas de implementacdo e metodologias adequadas. Como h4 a
proposta de modelos de Aprendizado de Maquina e Aprendizado de Maquina
Profundo que possibilitem o reconhecimento de atividades humanas, entende-se que

o trabalho se enquadra ao Programa de Mestrado da FUMEC.
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1.4 Estrutura do documento

Este projeto de dissertacdo estd estruturado em 6 capitulos. O capitulo 1
introduz a temética a ser tratada. O capitulo 2 fornece um panorama superficial sobre
conceitos importantes para a contextualizacdo do trabalho. O capitulo 3 aborda os
trabalhos relacionados que tiveram como foco de sua pesquisa o reconhecimento de
atividades humanas. O capitulo 4 descreve os métodos e 0s materiais a serem
aplicados. O capitulo 5 aborda o processo de coleta de dados. O capitulo 6 apresenta
os resultados e as configuracdes das técnicas implementadas e, por fim, o capitulo 7

apresenta a conclusio.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, apresenta-se 0s conceitos centrais utilizados na presente de
pesquisa para esclarecer a terminologia e facilitar o entendimento dos topicos. Sao
eles: Visao Computacional, Reconhecimento de Atividade Humana, Pontos de Juncao
do Esqueleto e Aprendizado de Maquina.

2.1 Visdo Computacional

Visdo Computacional é a area da ciéncia que estuda e procura desenvolver
teorias e métodos voltados a extracdo automatica de informacgdes Uteis contidas em
imagens. Tais imagens sdo capturadas por dispositivos como camera de video e
scanner (James, L. Crowley, 1995).

As tecnologias que simulam a visdo humana como visdo computacional sao
topicos de pesquisa atuais em constante desenvolvimento, por meio das quais é
possivel a medicdo dptica com precisdo computacional através da expansdo dos
sentidos, nutrindo o sistema computacional com uma gama de informacdes. Este
processo é formado por algumas etapas que compdem o sistema de visdo
computacional, variando conforme aplicacdes e objetivos originando-se por meio da
aquisicdo de imagem, pré-processamento, extracdo de caracteristicas (James L.
Crowley, 1995).

A visdo computacional € uma subarea da inteligéncia artificial, com o objetivo
de buscar um corpo de conhecimentos que modele artificialmente a visdo humana,
realizando acbes por meio de suas suas funcdes através de desenvolvimento de
softwares e hardwares avancados. Com a utilizacdo de sensores, computadores e
algoritmos de aprendizado de maquina, € possivel simular a percep¢do de um ser
humano, incluindo ver, sentir, receber dados e entender o que esta acontecendo,
extraindo informacdes de tal forma que possa ser aplicado em diversos processos

(Tuceryan and Jain, 2015).

2.2 Reconhecimento de Atividade Humana

O Reconhecimento de Atividades Humanas (RAH) € a tarefa de identificar ou

prever atividades humanas baseando-se em dados de sensores (Dehghani et al., 2019)



20

ou em captura de imagens (Vahora and Chauhan, 2019), podendo utilizar técnicas
aprendizado de maquina para realizar a inferéncia. A Figura 1 apresenta um fluxo de
RAH.

Figura 1 — Definicdo de Reconhecimento de Atividade Humana

Captura do Movimento Coleta e Armazenamento Inferéncia
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L]
—
A .
R m——

(8 -
1) 2 (3)
Figura 1 - Representacdo de atividade. (1) Atividade sendo executada, (2) Dispositivo de coleta de

dados e armazenamento e (3) Processamento dos dados com técnicas de aprendizado de méaquina

para realizar a inferéncia da atividade executada. Fonte: (Rosati et al, 2018)

Os dados adquiridos a partir de movimentos executados por um usuario sdo
capturados e convertidos em padrdes caracteristicos por meio de uma combinacao de
componentes de hardware e software. Apos a captura dos dados de observacoes, é
feita a inferéncia da atividade executada (Rosati et al, 2018). As sec¢Oes posteriores

reveem esses aspectos.

2.2.1 Definicdo de Reconhecimento de Atividades Humanas

De acordo com Lara and Labrador (2013), Reconhecimento de Atividades
Humanas (RAH) é um problema de séries temporais. Os dados utilizados referem-se
ao movimento executado pelo usuario em um certo momento. Sendo assim, RAH pode
ser abordado das seguintes maneiras: (1) abordagem de séries temporais sequenciais
e (2) abordagem de séries temporais com janelas deslizantes.

A primeira definicdo para séries temporais sequénciais pode ser dada a partir
de um conjunto de dados S, ....S; — 1, onde k € definido por uma série temporal e
onde cada caracteristica esta contida dentro de um intervalo de tempo | = [tq, tw], 0
objetivo é olhar a particdo do tempo < I, ....I, — 1 > de | de acordo com os dados no
conjunto S e encontrar as classes que representam a atividade executada. Os dados
Sao consecutivos, ndo podem ser vazios e nao se sobrepde. Essa definicdo implica

gue uma pessoa ndo executa duas atividades ao mesmo tempo (Lara and Labrador,
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2013).

A segunda abordagem de séries temporais com janelas deslizantes pode ser
dada pelo conjunto de dados W =W, ....W,, — 1 para m sendo o tamanho da janela
deslizante, total ou parcialmente rotulada e para cada W; contendo um conjunto de
séries temporais, dado S = S, ....S; — 1 e um conjunto 4 = qa, ..., a, — 1 de atividades
rotuladas em que o objetivo é uma funcdo de mapeamento f:S; - °A, que pode ser
avaliado para todos os valores possiveis de S; Desse modo. f(S;) seria o mais

semelhante possivel a atividade real realizada durante W; (Lara and Labrador, 2013)
2.2.2 Janelas Deslizantes

Técnicas de janelas deslizantes sdo amplamente utilizadas ao realizar o RAH
por possibilitar a segmentacdo dos dados de entrada, quebrando-os em janelas de
tamanho fixo. Durante a fase de segmentacéo, os dados capturados dentro de cada
janela representam uma aproximacdo da atividade executada e séo levados ao
classificador para realizar a inferéncia. Tais informacdes sdo capturadas sob dois
conceitos: sobreposicéo e sem sobreposi¢do. Em janelas sem sobreposicéo, os dados
capturados em um intervalo de tempo ndo séo sobrepostos, ou seja, dados de uma
atividade executada ndo sobrepdem os de outra. Por outro lado, em janelas com
sobreposicao, dados de outra atividade sendo executada sao sobrepostos (Dehghani
et al.,, 2019). A Figura 2 ilustra janelas deslizantes com sobreposicdo e sem

sobreposicao de sinais.

Figura 2 — Modelos de Janelas Deslizantes
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Figura 2 - Janelas Deslizantes. (a) Sem sobreposi¢cdo dos sinais (b) Com sobreposi¢do dos
sinais. Fonte: (Dehghani et al., 2019)
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2.3 Pontos de Referéncia do corpo humano

Um movimento humano é coordenado por diferentes partes do corpo e, com a
utiizacdo de tecnologia, € possivel realizar sua representacdo atraves de
coordenadas adquiridas de cada ponto do corpo humano que, em um conjunto de
dados, representam uma acao executada, conforme Figura 3. Tal representacao pode
ser definida como um conjunto de coordenadas, que sao utilizadas para descrever a

pose de uma pessoa em um determinado espaco temporal (Manzi et al., 2017).

Figura 3 — Pontos de Referéncia do Corpo Humano

Figura 3 - Representacdo dos pontos de referéncia do corpo humano, usados para gerar o

conjunto dedados. Fonte: (Manzi et al., 2017)

Pontos chave que comp&em um corpo humano podem ser extraidos por camera de
profundidade com rastreador especifico ou utilizando outro modelo que faz o
mapeamento da imagem. O modelo do esqueleto humano possui algumas
variedades, sendo de acordo com o software e com o dispositivo adotado. Um modelo
esquelético pode ser modelado com varios pontos de juncdo (Shotton et al., 2011),
sendo que cada ponto descreve coordenadas em relacao a posi¢cao de cada membro
(Manzi et al., 2017).

Modelos de dados podem ser criados a partir dos pontos de juncdo extraidos
do modelo esquelético para formar um dataset que possa ser utilizado por técnicas de
aprendizado de maquina para realizar o RAH (Tasnim et al., 2020).

2.4 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) é um subcampo da inteligéncia artificial que visa
explorar modelos de dados e construir algoritmos que possibilitem compreender os

dados de maneira autbnoma. Utilizando algoritmo de AM, é possivel pegar um
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conjunto de dados de entrada e com base em determinados padrdes encontrados
inferir as saidas. Para Sugiyama and Kawanabe (2012), o principal propdsito de AM é
a construcdo de sistemas que podem se adaptar em ambientes com constantes
mudancas e aprender com sua experiéncia. Outra definicdo, trazida por Mitchell et al.
(2013), reforca o que foi dito anteriormente, caracterizando o AM como um sistema de
computador criado para otimizar a performance usando exemplo de dados e
experiéncia passada. O AM pode ser dividido em varias categorias; abaixo, explica-

Se as mais comuns:

e Aprendizagem Supervisionada: Nesta categoria, 0 AM recebe todos os dados de
entrada rotulados como um conjunto de treinamento e faz previsées sobre dados
ndo vistos anteriormente. Uma desvantagem dessa categoria é que, na maioria
das vezes, os dados sdo rotulados manualmente para orientar o processo de
aprendizado (Davila et al., 2017).

e Aprendizagem N&o Supervisionada: Ao contrario do método supervisionado, esta
categoria ndo conhece os dados de saida (Mitchell et al., 2013).

e Aprendizado semi-supervisionado: Esta categoria usa tanto dados rotulados
guanto ndo rotulados. A vantagem dessa categoria é o fato de que apenas um

namero limitado de amostras rotuladas é necessario (Davila et al., 2017).
2.4.1 Support Vector Machine

De acordo com Rosati et al. (2018), Support Vector Machine € um classificador
binério, capaz de diferenciar dados entre duas classes. Sua estrutura € fundamentada
na teoria estatistica, tendo como objetivo propor técnicas de AM para maximizar a
capacidade de generalizacdo do modelo e minimizar o risco estrutural. Para realizar a
classificacéo, os dados sao projetados em um espaco multidimensional, possibilitando
realizar a classificacdo entre duas classes. Nesse espacgo, a separacdo entre as
classes € obtida com um hiperplano que maximiza sua distancia dos chamados
vetores de suporte. De acordo com Janidarmian et al. (1995), SVM consiste em
conjuntos de modelos supervisionados de aprendizagem e algoritmos associados que
analisam dados usados para problemas classificacédo e regressao. A Figura 4 ilustra

um modelo linear projetado em um espaco multidimensional.
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Figura 4 — Modelo Linear

Vetores de suporte (classe -1)
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Figura 4 - Modelo linear separado por sua margem em um hiperplano. Fonte: Janidarmian et
al. (1995)

Na figura 4, é possivel observar que ha amostras de classes distintas em cada
extremo da margem de separacao. Estes dados situados nas fronteiras sdo chamados
de vetores de suporte, 0 que da nome também a técnica SVM.

Janidarmian et al. (1995) é capaz de construir, a partir de um conjunto de dados,
um modelo capaz de aprender com novos exemplos, atribuindo novas classes aos
novos exemplos, com o objetivo de separar categorias distintas por uma margem,
sendo esta a mais larga possivel (como mostra a Figura 4) no intuito de minimizar o
erro de generalizacao do classificador (Rosati et al., 2018). Este modelo trabalha com
duas perspectivas: a classificacdo de classes linearmente separaveis e nao

separaveis, que serdo apresentadas nas secdes posteriores.

2.4.1.1 Maquina de Vetor de Suporte Linearmente Separavel

Um conjunto de dados pode ser considerado linearmente separavel quando seus
dados podem ser separados em um plano multidimensional. Sendo assim, quando
Janidarmian et al. (1995) encontra um hiperplano que separa perfeitamente os dados
de cada classe e cuja margem de separacao seja a maior possivel, este é denominado
de hiperplano 6timo. Margem é a regido delimitada por um par de hiperplanos
paralelos que separam as duas classes de dados com a maior distancia possivel. A
Figura 5 ilustra um modelo Janidarmian et al. (1995) linearmente separavel. A linha

marcada com negrito representa a margem.
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Figura 5 — Modelo Linearmente Separéavel

Figura 5 - Modelo linear com duas classes separados por sua margem. Fonte: Janidarmian et al.
(1995).

A equacdo que separa os padrdes através de hiperplanos é definida por:

wt.x+b=0

no qual wt.x é o produto escalar entre os vetores w e x, sendo x o vetor de entrada,

w 0 vetor de pesos e b o bias.

2.4.1.2 Maquina de Vetor de Suporte Nao Linearmente Separavel

Quando os dados de treinamento sdo linearmente separaveis, é possivel
encontrar um hiperplano de margem rigida que atenda ao requisito de separabilidade
maxima desde que nao haja erros e/ou outliers nos dados. Entretanto, caso os dados
nao sejam linearmente separaveis e/ou deseja-se permitir certa tolerancia de erros de
classificacdo (visando evitar overfitting), deve-se entdo encontrar um hiperplano de
margem suave, que ndo se ajustard totalmente e apresentara capacidade de
generalizacdo potencialmente superior. Nesse caso, € necessario encontrar um
hiperplano que minimize a probabilidade de erro de classificacdo. A Figura 6 apresenta
dois modelos de dados (Rosati et al., 2018).
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Figura 6 — Modelo Linearmente Separavel e Nao Separével
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Figura 6 - Modelos SVM de margem rigida (a) e margem suave (b) separados por um

hiperplano. Fonte: Rosati et al. (2018)

Na o primeiro modelo (SVM de margem rigida) ilustrado na Figura 6, os dados sdo
linearmente separaveis; neste modelo, é possivel observar a separacéo dos dados. Ja no
segundo modelo(SVM de margem suave), os dados ndo foram separados, pois existe um
ponto dento da margem de separagdo. Isso faz com que SVM aplique técnicas de
separacdo dos dados do tipo kernel.

Segundo Rosati et al. (2018), Kernel é uma funcéo que recebe os parametros de

entrada fazo calculo do produto escalar, sendo definida por:

N
w = Z ati (d;)t(xy). o (x;)

ij=1
onde o vetor de caracteristica ai corresponde ao padréo de entrada x. As funcdes que

podem ser utilizadas s&o: Polinomial, Radial Basis Fung¢ao e Sigmoidal.

2.4.2 K-Nearest Neighbors

De acordo com Saez et al. (2016), K-Nearest Neighbors (KNN) € um algoritmo de AM
para classificacdo e regressdo. O meétodo baseia-se na premissa de que exemplos
com caracteristicas similares devem manter-se préximos. Quando um novo exemplo
€ adicionado, KNN realiza uma andlise de vizinhos mais proximos através do calculo
de distancia para classificar uma instancia desconhecida (Aguileta et al., 2019).

Durante a classificagdo, KNN analisa a classe de menor custo; caso exista uma classe
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com 0 mesmo menor custo, entdo € realizado um desempate aleatério entre 0s grupos

de menor custo Janidarmian et al. (2017). A férmula de inicio de KNN é:

leftK;n = \n)

onde n é o numero de amostras dos dados de treino. Para realizar o calculo de
distanciade uma nova amostra, podem ser usadas as distancias Euclidiana, Cosseno

e Minkowski Janidarmian et al. (2017).

2.4.3 Aprendizado de Maquina Profundo

Mitchell et al. (2013) O aprendizado de maquina profundo (AMP) pode ser
definido como uma extensdo ou subcategoria de AM. Abordagens de aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado citadas no item 2.4 também fazem parte do
AMP, que foi inspirado por redes neurais artificiais RNA. Nas proximas secoes,

explicaremos os principais temas.

2.4.3.1 Redes Neurais Artificiais

O artigo publicado por McCulloch and Pitts (1943) deu inicio a diversos estudos
sobre Redes Neurais Artificiais (RNA), uma vez que buscou entender qual era o
funcionamento dos neurdnios. Apés este entendimento, foi criado um modelo
computacional para redes neurais baseado em matematica e algoritmos denominado
l6gica limiar, simulando o funcionamento dos neurdnios. Haykin (2001) classifica RNA
como uma maquina poderosa e complexa, capaz de processar uma grande
guantidade de informacBes em tempo minimo e que tem como caracteristica possuir
a capacidade de simular o comportamento do cérebro ao realizar uma tarefa. Para
Janidarmian et al. (2017), o RNA é um sistema de neurdnios interconectados, capazes
de criar modelos matematicos para realizaro aprendizado de maquina.

Para Haykin (2001), RNA é formada por unidades béasicas de processamento,
chamadas de perceptrons, sendo compreendida como uma unidade de tomada de
decisdo com varias entradas e uma Unica saida. McCulloch and Pitts (1943) classifica
um neurdnio como uma unidade de processamento da informacgéo que é fundamental

para a operacao do cérebro.
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Figura 7 — Modelo de Neurdnio
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Figura 7 - Redes neurais artificiais de conexdes sinapses com seus pesos. Fonte: McCulloch
and Pitts (1943)

A Figura 7 apresenta um conjunto de conexdes, sinapses ou elos de conexdes,
definido por um peso ou forca prépria. Especificamente, o sinal de entrada (X;) da
sinapse conectado ao neur6nio k esta sendo multiplicado pelo peso sinaptico (W;i).
ApOs realizar o calculo de cada neurénio, um somador € utilizado para somar os sinais
de entrada e uma funcéo de ativacao é utilizada para restringir a amplitude da saida
de um neurbnio. Como apresentado na figura, o peso sinaptico possui dois indices: o
primeiro refere-se ao neurénio e o segundo, ao terminal de entrada da sinapse ao qual
0 peso se refere. O Bias representado por (B,) exerce um papel importante junto a
funcdo de ativacao; ele ajuda a controlar o valor no qual a funcdo de ativacédo sera
ativada Haykin (2001).

Com os avancos da tecnologia e a evolucdo sobre os conceitos de RNA,
diversasarquiteturas para AM foram sendo criadas. As proximas se¢es abordam alguns

modelos de arquitetura baseado em RNA para realizar o RAH.

2.4.3.2 Feedforward Neural Network

Segundo Rosati et al. (2018), Feedforward Neural Network (FNN), também
conhecida como Perceptron de Multiplas Camadas, € uma arquitetura baseada em
RNA amplamente utilizada em pesquisas cientificas. Sua caracteristica de divisdo em
camadas possibilita o aprendizado néo linear entre entrada e vetores de saida com
funcBes de transferéncia ndo lineares. Janidarmian et al. (2017) acrescenta que FNN

€ um modelo que tem como caracteristica se alimentar e, em seguida, enviar os dados
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para a proxima camada, ou seja, processar os dados na camada atual e enviar para
a préxima o resultado baseado na funcao de ativagéo.

Ainda de acordo com Rosati et al. (2018), nesse modelo, para cada valor de
entrada € requerido um neurdnio. A camada de saida esta totalmente vinculada ao
namero de classes que se deseja reconhecer, sendo assim o0 numero de neurdnios na
camada de saida variavel de acordo com o problema proposto. As camadas ocultas,
cujos nés computacionais sado chamados de neurbnios ocultos, podem ser
adicionadas entre a camada de entrada e a camada de saida, as quais 0 numero vai
depender de testar diferentes configuracdes. A funcdo da camada oculta € intervir
entre as camadas de entrada e saida, fazendo com que a rede possa extrair
estatisticas de ordem elevada (Janidarmian et al., 2017). A Figura 8 ilustra um modelo
de uma rede neural com 10 neurénios de entrada, 4 neurénios ocultos e 2 neurdnios
de saida, totalmente conectada; ou seja, todos os nds da camada de rede estdo

conectados aos das camadas subjacentes. A formula basica da FNN segue abaixo:

(g

Nessa formula matematica, y é a saida do neurbnio, w; sdo pesos das
conexdes de entrada, w; sdo entradas para os neurénios e f é chamado de funcédo de
transferéncia, devendo ser selecionado de acordo com o problema de classificacdo.

Uma limitac&o da arquitetura MLP é assumir que todas as entradas e saidas sédo
independentes.Quando é necessario resolver um problema de série temporal (como
um sinal do sensor), € preciso incluir algumas informacdes temporais nos dados de
entrada (Aguileta et al., 2019); Para resolver esse problema, outras arquiteturas foram

projetadas, como RNN e LSTM, que serdo descritas nas proximas secoes.
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Figura 8 — Modelo de Arquitetural FNN

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurénios neurénios
nos de fonte ocultos de saida

Figura 8 - Modelo arquitetural FNN com sua camada de entradas, oculta e camada de saida.
Fonte: Aguileta et al. 2019

2.4.3.3 Redes Neurais Recorrentes

Ordonez and Roggen (2016) definem Recurrent Neural Networks (RNN) como
uma arquitetura baseada em RNA, projetada para resolver problema de séries
temporais. A conexao entre os neurdnios tem ciclo direto, ou seja, o resultado do
neurdnio de saida € dependente do estado da rede em dado momento passado. Isso
torna-se possivel por meio do loop de feedback conectado as suas decisbes
anteriores, gerando suas préprias saidas Viswambaran et al. (2019). A Figura 9 ilustra
o loop de feedback com o primeiro neurénio (RNN X.H,) sendo realimentado pelos

neurdnios, em que X representa o tempo e H a saida da célula.

Figura 9 — A Estrutura Basica de Redes Neurais Recorrentes

Figura 9 - Rede Neurais recorrentes com o loop de feedback conectados ao estado em momento

passado. Fonte: Ordonez and Roggen (2016)

De acordo com Aguileta et al. (2019), devido a realimentacéo realizada atraves

do loop de feedback, é possivel armazenar as informacdes por meio do tempo em seu
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estado oculto, dando a possibilidade de encontrar padroes em sequéncia de dados de
longo tempo. O estado oculto recebe o valor no momento t definido por h;, sendo esta
uma funcdo da entrada no mesmo passo do tempo x,, e modificada por uma matriz
de peso adicionada ao estado oculto no tempo anterior h, — 1, multiplicado por seu
proprio estado oculto (Ordonez and Roggen, 2016). Uma representacao de uma unica
unidade recorrente do modelo RNN é apresentado na Figura 10.

Figura 10 — Recurrent Neural Networks (RNN) com Duas Camadas Densas
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Figura 10 - Rede neurais recorrentes com o calculo e peso. Fonte: Ordonez and Roggen, 2016

Dada uma sequéncia de entrada temporal a' = (a{, ....aé) de tamanho t (sendo
at! a unidade de ativac&o i na camada oculta | no tempo t), uma RNN mapeia para

uma sequéncia de valores ocultos h! = (hl . h%) e gera uma sequéncia de ativagoes

@+ = (agl“) s (”1)) por iterar a seguinte equacéo recursiva:
hi = o(W at + hy — 1'Wyh' + b})

onde ¢ é uma funcéo de ativaco n&o linear, b} é um vetor de bias oculto e o termo W
é 0 peso da matriz, Wx}, sendo a matriz de peso da entrada oculta e W,ﬁh a matriz de
peso oculto Ordonez and Roggen (2016). A ativacdo da unidade recorrente é dada
pela seguinte equacao:

al*V = hiwh_ + bl
onde Whﬁla representa a matriz de peso da ativacdo oculta e b} representa o vetor de

bias.
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Quando aplicado na prética para aplicar solugbes de longa dependéncia, o
algoritmo usado para a correcdo dos parametros internos ndo se comporta bem.
Durante o treinamento, quando a derivada da funcao de erro com relacdo ao peso da
rede se torna muito grande ou proximo de zero, ocorre um problema conhecido como
explosdo do gradiente ou vanish gradient. Esse problema resultard em um impacto
adverso na atualizacao de peso pelo algoritmo de retropropagacéao (Long et al., 2019).
Para resolver tal problema, foi criado uma arquitetura que seria uma extensédo da RNN,

conhecida como LSTM, que sera descrita na proxima secao.

2.4.3.4 Long Short Term Memory

Com o objetivo de resolver o problema de explosdo do gradiente ou vanish gradient
(descrito na secdo anterior), comumente encontrado em RNN, Hochreiter and
Schmidhuber (1997) propuseram a arquitetura Long Short Term Memory (LSTM). Este
modelo é uma derivacdo de RNN capaz de aprender e armazenar depedéncias de longo
prazo por armazenar as informacdes em uma memdria interna Wang et al. (2017). LSTM
se difere de RNN quanto ao mecanismo de armazenamento de informagdes: o RNN utiliza
unidades recorrentes para realizar o armazenamento, enquanto o LSTM utiliza do conceito
de portbes em que um mecanismo é baseado na multiplicacdo da entrada, definindo
0 comportamento de cada célula de memdria individualmente (Ordonez and Roggen,
2016). A Figura 11 ilustra um modelo LSTM:

Figura 11 — Modelo de Arquitetural Recurrent Neural Networks (LSTM)
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Figura 11 - Rede neurais LSTM formada por uma célula de memdria auto-conectada calculando

0 estado através dos portdes de entrada, saida e esquecimento. Fonte: Ordonez and Roggen, 2016

Conforme apresentado na Figura 11, uma unidade LSTM é formada por uma
célula de memdria auto-conectada e trés portdes: o portdo de entrada (i;), que controla

o armazenamento dos dados de entrada; o portdo de saida (f;), que controla a



33

remocao dos estados anteriores; e o portdo de esquecimento (o;), que gera a saida
do resultado (Yu et al., 2018). Esses portdes sdo usadas para regular a atualizacao
das informacdes da célula de estado. Abaixo, segue a equacao para atualizacdo do
estado celular:
i, = o(Wyia; + Wyih; — 1+ W_ic, — 1+ b;)
fe = o(Wafa, + Wpfh — 1+ W.fc, — 1+ by)
ct = o(fic; — lay + izo.(Wycay + Wychy, — 1 + b,)
o, = c(W,0a; + Wyoh; — 1+ W,oc, — 1+ b,)
hy = ocon(cr)

onde, i, f, 0 e ¢ sdo, respectivamente, os portdes de entrada, de esquecimento,
desaida e um vetor de ativacdo da célula, todos com o0 mesmo tamanho do vetor h,
definindo o valor oculto. O termo ¢ representa uma funcao néo linear. O termo a € a
entrada para a camada da célula de memaria no momento t. W, i, Wyi, W.i, W, f , W,f,
W.f , Wyc, Wyc, W,0, W,0 € W,0 sdo matrizes de peso, com subscritos representando
relacGes de-para (sendo W,i a matriz de entrada, etc.). b;, by, b. € b, sdo vetores de

viés (Aguileta et al., 2019).

2.4.3.5 Gated Recurrent Unit

Proposta por Chung et al. (2014), a Gated Recurrent Unit GRU é uma extensao
deRNN, capaz de armazenar os dados e 0s pesos em memaria, tendo sua arquitetura
similar ao LSTM, porém com implementacao e poder de computagdo mais simples.
Sua arquitetura é formada por dois portées, um portdo de atualizacdo (z) e um de
esquecimento (r); ambos repassam informacdes por meio de muitas janelas de dados,
buscando atingir uma melhor predicdo ou classificacdo (Lei et al., 2018). A Figura 12

ilustra a arquitetura GRU.
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Figura 12 — Arquitetura Gated Recurrent Unit

hy, 1%

X1

Figura 12 - Rede neural GRU formada por uma célula de meméria auto-conectadas com dois portdes,
atualizacdo e esquecimento. Fonte: Lei et al. (2018)

Assim como LSTM, GRU também foi criado com o objetivo de resolver o
problema de exploséo do gradiente. Para isso, o célculo do portdo de atualizacéo é
realizado pela seguinte equagéao, segundo Lei et al. (2018):

z; = o(W,[hy — 1,x¢] + b,)

O portéao de reset é calculado sobre z, para um dado tempo t com o objetivo de
indicar quanto tempo as informagcfes devem ser mantidas. A seguinte equacao é

utilizada por este portao:

1. = o(W;[hy — 1,x¢] + b,)

O contetdo da memoria corrente € calculado pela equacao abaixo:

he = tanh(Wy[r:he — 1,%;])

Por fim, a memaria corrente h; é calculada para armazenar as informacdes atuais

da unidade por calcular a saida vetor 0;:

he = (1—z)h, — 1+ zh,
o = o,(W,he + by)

Onde b, é o vetor da camada de saida e W, é a matriz da camada de saida.
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2.4.3.6 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) € um tipo de RNA capaz de executar
operacdes convolucionais (multiplicacdo de matrizes) em filtros (matriz) para extrair
um padrao de caracteristicas sobre um conjunto de dados sem a necessidade de um
especialista (Aguileta et al., 2019; Gil-Martin et al., 2019). Este modelo € intimamente
relacionado ao FNN, mas se diferencia por adicionar em sua arquitetura o conceito de
camada de convolucao e camada de pooling (Yu et al., 2018; Aguileta et al., 2019).

Camadas convolucionais sdao um importante componente de CNN. Com a
utilizacao de vérios filtros (ou kernel) convolucionais, é possivel extrair representacdes
dos dados de entrada (Input) sem a necessidade de manipulé-los ou pré-processa-los
(Aguileta et al., 2019). Em CNN, a ativacdo de uma unidade realiza-se por meio do
resultado da convolucao do kernel com os dados de entrada. Ao calcular a ativagéo
de uma unidade em diferentes regiées dos dados de entrada, é possivel detectar
padrées de carcteristicas capturadas pelos kernels, independentemente de onde o
padrao ocorre. O resultado da etapa de convolu¢do é um mapa de caracteristicas que

conectados pelos neurdnios de camadas posteriores Ordonez and Roggen (2016). O

valor do mapa de caracteristicas seda por maps na camada |, xj(”l) calcula-se por:

(+1) _ O] O l

maps

onde maps é o total de caracteristicas do mapa na camada I-th, e bj(l) € um vetor de

bias. O ¢ é uma funcao de ativacdo. A Figura 13 ilustra o resultado de operacéo do

kernel.
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Figura 13 — Resultado da aplicacdo da camada convolucional (CNN)

1 1 1 010

0 1 1 1 0 1 0 1

010 1 1 1 0 1 0

0 0 1 1 0 1 0 1

0 1 1 0 0

Fonte: Aguileta et al. (2019)

A camada de pooling € uma camada incluida pela arquitetura CNN para diminuir
a dimensdao espacial da saida da camada convolucional sem alterar a profundidade.
Essa camada traz vantagens em se tratando de operacdes computacionais por
diminuir o numero de operacdes, evitando assim a adaptacdo do modelo durante
treino de dados. A camada de pooling contém min, max e média operacfes (Danaei-
mehr and Polat, 2019).

As equac0es para calcular a altura (H2) e otamanho (W2) da saida dessa camada

se dao por:

onde W2 representa o tamanho, H2 se refere a altura e F e S sdo, respectivamente,
o tamanho do kernel e o tamanho da passada de mudanca (Danaei-mehr and Polat,
2019).

Uma terceira camada utilizada pela arquitetura CNN é a camada totolmente
conectada. Essa camada é responsavel ndo apenas por conectar todos os neurénios
da camada anterior, como também por realizar o célculo de pontuacdo sobre as
classes de um conjunto de dados (Danaei-mehr and Polat, 2019). Func¢bes né&o
lineares também se aplicam nessa camada, geralmente a funcdo softmax € para
calcular a distribuicdo dos rotulos das classes. A Figura 14 ilustra as 3 camadas

apresentadas nesta sec¢ao, nela é possivel visualizar cada camada.



Figura 14 — Modelo de Arquitetural Recurrent Neural Networks (LSTM)

Pooling Convolutional Pooling Fully Connected Output

Convolutional

Fonte: Danaei-mehr and Polat (2019)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos ultimos anos, houve um aumento significativo no niamero de pesquisas
relacionadas ao reconhecimento de atividades humanas (RAH). Diversos
pesquisadores abordaram diferentes aspectos com o objetivo de melhorar o
desempenho ao realizar o RAH, extracdo de dados de imagens, sensores, estratégia
de aquisicdo de dados e técnicas de AM para classificacdo das atividades. Todas
essas estratégias tém impactos cruciais no desempenho dos sistemas RAH. Nesta
secdao, a partir de revisao bibliogréafica realizada neste projeto de pesquisa, apresenta-

se as abordagens usadas por diversos pesquisadores.

3.1 Técnicas de Machine Learning

O trabalho proposto por Long et al. (2019) e Ordonez and Roggen (2016) criou
uma estrutura de aprendizado para reconhecimento de atividades usando sensores.
A arquitetura foi formada por duas técnicas de maquina de aprendizado, Convolutional
Neural Network (CNN) e Long Short Term Memory (LSTM). Para o treinamento do
modelo, foi utilizado o dataset OPPORTUNITY, proposto por Roggen et al. (2010). No
presente trabalho, seguimos o modelo de LSTM proposto pelos autores, diferenciando
apenas em arquitetura do modelo, nUmeros de camadas, neurbnios e algoritmos de
treinamento e aplicando-o sobre o conjunto de dados UniverCemig.

Os pesquisadores Gil-Martin et al. (2019) realizaram a implementacdo de
Convolutional Neural Network (CNN) para realizar o RAH. Os dados das atividades
executadas foram extraidos a partir de um acelerométro introduzido em um
smartphone utilizado por 24 pessoas, capturando 6 atividades. Em uma baseline
utilizando SVM, a técnica implementada melhorou o resultado em aproximadamente
9%. Por SVM ter apresentado um excelente resultado, servindo até como baseline
para futuros trabalhos, no presente projeto seguimos essa pratica, diferenciando a
abordagem de coleta de dados e a implementacdo do SVM conforme pode ser visto
na andlise de resultados.

A abordagem proposta por Gumaei et al. (2019), como uma alternativa ao LSTM,
utiliza uma estrutura baseada em multisensores para o reconhecimento da atividade
humana, usando um modelo hibrido de aprendizado profundo que combina as

unidades recorrentes simples (URS) com as unidades recorrentes (GRU) baseado em
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redes neurais. Neste trabalho utilizamos a técnica proposta GRU, aplicando-a no
conjunto de dados UniverCemig (coletados durante o desenvolvimento desse
trabalho) com o objetivo de comparar os resultados com a técnica LSTM.

Tasnim et al. (2020) propuseram uma abordagem utilizando algoritmos de
aprendizado progundo (LTSM e CNN) com os conjuntos de dados UTD-MHAD e MSR-
Action3D, alcancando um desempenho de aproximadamente 96% em ambos 0s
conjuntos de dados. Esta projeto serviu como referéncia por ser aplicado em conjunto
de dados com coordenadas de referéncia do corpo humano extraidos de imagens,
utilizando técnicas de extracdo de dados em 3D, gerando as coordenadas X, y e z de
um movimento executado. Pérem, no presente trabalho propusemos a implementacao
de extracdo de imagem em 2D extraindo as coordenadas x e y das imagens obtidas
a partir de uma filmagem, conforme pode ser visto na sec¢éo 5, coleta de dados.

A pesquisa realizada por Aguileta et al. (2019) direcionou o presente trabalho por
apresentar os resultados de varias pesquisar e variadas técnicas de AM como SVM,
KNN, CNN e LSTM, implementadas para realizar o RAH pela aplicacdo de técnicas
de extracao, fusdo e segmentacdo de dados de sensores e imagens.

O presente projeto de pesquisa basea-se em trabalhos anteriores como Long et
al. (2019), Ordonez and Roggen (2016) e Tasnim et al. (2020), utilizando dados
extraidos de imagens de com o objetivo de classificar as atividades executadas
durante o treinamento do aluno no curso de eletricista. Serao criadas duas abordagens
para analise e comparacao dos resultados: A primeira sera a implementacédo de SVN
e KNN, que sera utilizada como baseline; a segunda sera a implementacao do LSTM
e do GRU, técnicas de aprendizado de maquina que tém sido amplamente aplicadas

nos dias atuais.
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4 METODOLOGIA

A metodologia tem como objetivo orientar o pesquisador, direcionando 0s
estudos, garantindo que o0s objetivos propostos sejam cumpridos. A ciéncia é
caracterizada pelos métodos cientificos que devem ser aplicados, explicados,
evidenciando a abordagem do estudo Cordova and Silveira (2008). Este capitulo
descreve a metodologia de pesquisa utilizada neste estudo para alcancar os objetivos
propostos, a caracterizacdo da pesquisa, 0s procedimentos para a coleta de dados e

a analise de resultados.

4.1 Caracterizagcdo da Pesquisa

A pesquisa deste trabalho caracteriza-se como aplicada. De acordo com
Cordova and Silveira (2008), a pesquisa aplicada objetiva investigar, gerar
conhecimentos para aplicacdo pratica e comprovar ou rejeitar hipodteses.
Executaremos esta pesquisa com o propoésito de identificar e investigar técnicas de
aprendizado de méaquinas aplicadas no problema de reconhecimento de atividades
humanas.

A natureza de pesquisa deste trabalho foi de carater quantitativa. A abordagem
guantitativa tem por objetivo garantir uma precisdo sobre os dados analisados,
assegurando um aumento da margem de confianca sobre estes para uma tomada de
decisdo com a utilizacdo de técnicas estatisticas Baptista and Cunha (2007). Neste
trabalho, a estatistica sera utilizada durante a etapa de analise e resultados.

Este trabalho tem como objetivo a pesquisa exploratéria. Segundo Coérdova and
Silveira (2008) a pesquisa exploratéria caracteriza-se por desenvolver, esclarecer e
modificar conceitos e ideias, tendo em vista a formulacédo de problemas ou hipoteses
pesquisaveis para estudos posteriores. O carater de pesquisa exploratorio se justifica
devido a natureza deste trabalho, que tem como objetivo a implementacéo de técnicas
de aprendizado de maquina capazes de reconhecer as atividades executadas por um

ser humano.

4.2 Paradigma da Pesquisa

O paradigma a ser aplicado no trabalho sera o positivista, considerando

verdades obijetivas, independente da percep¢do humana. Saccol (2010) considera
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que a realidade é composta por estruturas palpaveis, tangiveis e relativamente
estaveis. Meramente fenbmenos mensuraveis estdo aptos a construir conhecimento
verdadeiramente valido. De acordo com o positivismo, cada conceito e cada idéia
necessitam ser operacionalizados, isto €, definidos claramente e transformados em

uma ou mais variaveis que possam ser observadas e medidas de forma objetiva.

4.3 Estratégias da Pesquisa

Para o desenvolvimento desta pesquisa, utilizou-se a estratégia de pesquisa
bibliografica. Segundo Gil (2009), a pesquisa bibliografica é um dos passos
significativos ao iniciar o processo de pesquisa para um trabalho cientifico, permitindo
ao pesquisador entender o assunto da pesquisa por intermédio de materiais
anteriormente publicados. Para este trabalho, a pesquisa bibliografica teve como
objetivo elementar o levantamento de referéncias tedricas sobre técnicas de maquina
de aprendizado para o RAH.

Entende-se por pesquisa bibliografica o estudo sobre as teorias vitais que
norteiam o trabalho cientifico. Essa revisdo pode ser definida como levantamento
bibliografico. Nesta etapa, é realizada a pesquisa de referéncias tedricas analisadas
e publicadas por via de escritos e eletrdnicos, como livros, revistas, artigos cientificos,
publicacdes em periddicos, monografias, dissertacdes e web sites com o objetivo de
colocar o pesquisador em contato direto com o material escrito sobre o assunto da
pesquisa, facilitando a identificacdo e a selecdo de métodos e técnicas a serem
utilizados, oferecendo subsidios para a redacdo da introducdo e da discussao do
trabalho cientifico (Prodanov and C.Freitas, 2013). A tabela 1 apresenta 0s passos

essenciais para alcancar cada objetivo do presente trabalho.

Tabela 1 — Passos para alcancgar os objetivos deste trabalho

Objetivo Definicdes
Criar um conjunto de dados (dataset) e ldentificar as atividades
com as informagdes obtidas de imagens executadas

« Identificar os participantes

« Filmar o treinamento




42

o Segmentar o video e gerar
imagens

« Extracdo de pontos de referéncia
do corpo humano a partir das imagens
« Anotar as atividades executadas

o Gerar artefato com dados das

atividades

Implementar técnicas de aprendizado de
maquina e aprendizado de maquina
reconhecimento de

profundo no

atividades humanas

Aplicar Técnicas de Aprendizado de
Maquina (KNN e SVM) e aprendizado de
maquina profundo sobre os dados
coletados (LSTM e GRU)

Andlisar os resultados dos técnicas

implementadas

Analisar os resultados das técnicas
implementadas através de meétricas,

como: Acuraria, Precisdo e Revocacédo

Tabela 1 — Passos essenciais para que todos os objetivos definidos no presente trabalho possam ser

alcancados. Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Proposta de Modelo

Com o propésito de entender como se dara o fluxo desta pesquisa, a Figura 15

ilustra os passos que serao executados no trabalho, cujos elementos serao explicados

individualmente nas secdes posteriores.

Figura 15 — Proposta de Modelo de Execucédo do Projeto

Figura 15 - Passos para a realizacdo do projeto de pesquisa. Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.1 |dentificar Atividades executadas
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A UniverCermig define um conjunto de atividades essenciais a formacao do
eletricista.No entanto, para o presente trabalho, iremos coletar dados da atividade de
montagem de estrutura Bl. Nessa atividade, o aluno deve seguir todas o0s
procedimentos e normas que foram desenvolvidos na parte tedrica do curso. A
montagem deste tipo de estrutura envolve algumas tarefas: assim, segmentamos tal

atividade conforme listagem:

e Fixacgao de Bracelete
e Fixacdo de Bastao

e Fixacdo de Pinos

4.4.2 Coleta de dados

Esta etapa refere-se ao processo de extracdo dos dados gerados. O fluxo de
coleta de dados deve ser estabelecido de modo que possam ser compreendidos todos
0S passos e variaveis valiosas para o modelo que sera utilizado pelas técnicas de ML
para classificacdo da atividade. Realizar a coleta de dados € um dos objetivos
especificos deste trabalho 1. A Figura 16 ilustra o fluxo de coleta de dados e as se¢des
posteriores descreverado cada etapa:
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Figura 16 — Fluxo de coleta dos dados

Anotagdo dos

5 Dados
Extragdo de

Dados de Pontos
. de Referéncia do
Segmentacao e Corpo Humano
Geragao das

Imagens

Filmagem do
Treinamento

Identificagdo
dos
Participantes

Figura 16 - Descricdo dos passos para a realizagcdo da coleta de dados. Fonte: Elaborado pelo

autor.

4.4.2.1 Identificacéo dos Participantes

Nesta etapa, serdo definidos todos os participantes que estardo envolvidos no
processo de treinamento. Durante ela, é necessario identificar alguns dados que serdo
de importancia para a pesquisa e essenciais durante o processo, sendo eles:

¢ Quantidade de participantes;
e Atividade executada;

e Aluno ou Professor.

4.4.2.2 Filmagem do Treinamento

Devido a natureza da solucdo proposta pelo presente trabalho, esta etapa tem
como objetivo realizar a filmagem do processo de montagem da estrutura B1 no
treinamento realizado pelos alunos da UniverCemig, para que posteriormente 0s
dados possam ser extraidos com as técnicas que serdo explicadas nas secbes

seguintes.
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4.4.2.3 Segmentacao do Video e Geragdo de Imagens

Apos a realizacdo de toda a filmagem referente a atividade de montagem de
estrutura B1 (4.4.2.2), foi necessario segmentar o video por atividade executada por
cada aluno. Feita a segmentacdo, sera executada uma técnica para extracdo de

imagens a partir dos videos gerados.

4.4.2.4 Extracao de Pontos de Referéncia do Corpo Humano
Pontos de referéncia do corpo humano (2.3) fornecem informagdes espaciais de
cada membro do corpo humano em uma imagem. Nesta etapa, iremos executar

técnicas de AM para extracdo dos pontos de juncédo a partir dos imagens geradas.

4.4.2.5 Anotacédo da Atividade
Esta etapa consiste em identificar a atividade executada e realizar a anotacao
referente a ela mediante uma descricdo em formato numérico, para que este dado

seja usado pelas técnicas de AM.

4.4.2.6 Artefato Gerado

Executados todos os passos conforme aprensetado nas sec¢dOes anteriores no
fluxo de coleta de dados, a saida deste processo sera um arquivo no formato .csv
com a anotacdo das atividades que foram executadas. Cada linha desse arquivo

devera conter 34 registros separados por virgula.

4.4.3 Aplicar Técnicas de Aprendizado de Maquina

Os resultados da pesquisa bibliogréafica possibilitaram encontrar trabalhos que
visavam resolver o problema de RAH utilizando técnicas de AM e AMP. O capitulo 2
apresentou os principais topicos relativos ao RAH. Conforme apresentado na secéo
2.2 o reconhecimento de atividades humanas € um problema de classificacdo que
envolve dados de séries temporais e, com o0 objetivo de resolver esse problema,
apresentamos as secles 2.4 e 2.4.3.

Este trabalho objetiva implementar técnicas de maquina de aprendizado
respondendo ao item 2 dos objetivos especificos. Assim, a implementacao divide-se

em duas abordagens. A primeira abordagem sera uma implementacdo das técnicas
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de AM SVM e KNN, como visto na secdo 2.4. A segunda abordagem sera a
implementag&o dos modelos de AMP, GRU e LSTM, apresentados na se¢ao 2.4.3.

4.4.4 Andlise dos Resultados

Esta etapa tem como objetivo verificar, através de métricas, os resultados das
técnicas de AM implementadas, pois trabalhos que envolvem comparacfes de
qualquer natureza requerem a definicdo acerca da 6tica na qual os dados devem ser
analisados (Cérdova and Silveira, 2008). E imprescindivel que o reconhecimento de
atividades humanas no contexto do treinamento do eletricista n&o rotulem atividades
erroneamente, isso poderia trazer prejuizos no processo de certificacdo do
aprendizado do aluno.

De acordo com Gumaei et al. (2019), é factivel utilizar métricas de acuracia,
precisdo e revocacdo para avaliacdo dos modelos de AM que correspondem as
auséncias de resultados falso-positivos e falso-negativos, respectivamente.

Para tal, € necessério calcular as medidas Precisdo e Revocacdo para cada classe

(C;) € C. Para as equacdes seguintes, considere que:

e VPc; (Verdadeiros positivos) representa o numero de registros de teste que
foram corretamente atribuidos a classe ;.

e FPc; (Falso positivos) representa o numero de registros de teste que foram
corretamente atribuidos a classe (C;)(c; # c;), mas atribuidos a classe c;.

e FNc; (Falsos negativos) representa o nimero de documentos de teste da classes

¢; rotulados com uma classe (C;)(¢; # ¢;).

4.4.4.1 Acuracia
Indica uma performance integral do modelo e, dentre todas as classificagcoes,

guantas o modelo classificou corretamente.

VPCL' +VNCi
VPCi +VNCi +FNCi +FPCL'

Acuracia(c;)
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4.4.4.2 Preciséo
Pode ser vista como uma medida de exatiddo, pois denota a auséncia de
positivos ficticios, retornando a porcentagem de dados corretamente rotulados pelo

classificador.

p Lo ( ) VPCi
recisao(c; VPCi n FPCi

4.4.4.3 Revocacao
Dentre todas as situacdes de classe Positivo como valor esperado, quantas
estdo corretas.

VPCi

Revocagio(c;) VPc: + FNc:
i L
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5 COLETA DE DADOS

Este capitulo apresenta como foi realizado o processo para a coleta de dados.
Tal processo envolve varias etapas que serdo descritas individualmente em cada

secao. Por fim, apresentaremos o resultado do conjunto de dados gerado.

5.1 Abordagem

Devido a inexisténcia de um conjunto de dados que contemple as atividades
executadas por um profissional de elétrica no seguimento de eneregia elétrica para
RAH, foi criado um conjunto de dados com caracteristicas especificas das atividades
de um eletricista, coletados durante o curso de capacitacdo oferecido pela
UniverCemig. O conjunto de dados extraido pode ser utilizado como entrada para a
criacdo de modelos de AM para classificar as atividades executadas pelos alunos
durante o treinamento, uma vez que o0 ambiente de campo do curso possui
cartacteristicas que deixam o aluno o mais proximo possivel do cenério real vivenciado

em sua profissao.

5.1.1 Filmagem do Treinamento

Para iniciarmos o processo de coleta de dados, o primeiro passo realizado foia
filmagem do aluno em treinamento. Para esta etapa, foram selecionados de forma
aleatoria pelo coordenador do curso 4 alunos que participaram de todas as etapas do
curso anteriores ao treinamento de campo, estando, assim, aptos a realizar essa fase
do treinamento. Estes alunos foram orientados a executar a atividade de montagem
de estrutura B1 de forma independente, seguindo os padrdes propostos durante todo
0 curso. Para esta etapa, foram utilizados uma webcam e um notebook Predator
Helios 300, placa Geforce GTX 1060, 16 GB de memoria, gerando um video de
01:03:55 horas de filmagem.

5.1.2 Segmentacédo do Video, Geracdo de Imagens e Filtragem

Apos realizar a filmagem do processo de montagem de estrutura B1 (5.1.1),
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extraiu-se imagens do video. Nesta etapa, o video foi segmentado por participantes,
gerando 4 videos contendo todas atividades executadas por cada individuo. Cada
video gerado foi segmentado em 44 frames por segundo, ou seja, para cada segundo
do video foram geradas 44 imagens, totalizando 127.856 imagens.

Neste mesmo processo, foram eliminadas todas as imagens em que néo havia
nenhuma pessoa no ambiente de montagem de estrutura; isso ocorreu devido ao
rodizio de alunos durante a filmagem.

Para geracdo de imagens, foi utilizada a biblioteca OpenCV versédo 4.5.1,
linguagem de programacéo Python versao 3.7 e IDE para desenvolvimento Pycharm.
O processamento de todo o video durou cerca de 9 horas em um notebook Predator
Helios 300, placa Geforce GTX 1060, 16 GB de membria.

5.1.3 Pontos de Referéncia do Corpo Humano

Conforme explicado na secédo 2.3, pontos de juncdo do esqueleto fornecem
informacgdes sobre a posicdo de um membro do corpo em um espacgo. Com o objetivo
de extrair essas informacgdes, o presente trabalho utilizou o framework TensorFlow
Posenet, que usa o modelo CNN de AM para analisar a pose de uma pessoa a partir
de uma imagem, estimando as localizagdes espaciais das principais articulagdes do
corpo humano.

Cada articulacéo € mapeada por um ID e retorna as coordenadas x e y com uma
pontuacdo de confianca entre 0,0 e 1,0. Com o objetivo de validar os dados retornados
foi configurado o parametro min-pose-score com valor de 70%. A pontuacdo de
confianca indica a probabilidade de que um ponto-chave exista nessa posigao.

Para estimar a pose, foi utilizado o modelo MobileNet. Cada imagem, quando
submetida ao posenet, gera 17 caracteristicas e, para cada uma, seu valor de
coordenada x e y como mostra a Figura 18. O processamento de todas as imagens
durou cerca de 3 horas em um notebook Predator Helios 300, placa Geforce GTX
1060, 16 GB de memodria.
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Figura 17 — Pontos de Referéncia do Corpo Humano

Figura 17 - Cada ponto € marcado por um membro do corpo humano que retorna as

coordenadas X e Y no espaco dimensional. Fonte: Pardos et al. (2020)

Segundo Pardos et al. (2020), Posenet € uma combinacdo de visédo
computacional e AMP que utiliza um modelo pré-treinado para estimar a pose de uma
pessoa em uma imagem ou video. Para o presente trabalho, o Posenet foi treinado
com o modelo MobileNet,5.1. que utiliza uma arquitetura CNN para estimar as
localizacBes espaciais das principais articulacdes do corpo. O processamento no
MobileNet é feito em duas etapas: a primeira € a fatorar em uma camada de
convolucao para filtragem e uma camada de convolucdo 1 x 1 combinado.

Quando uma imagem é processada, o resultado € um mapa de calor junto com
vetor de deslocamento. Estes podem ser decodificados para encontrar areas de alta
confianga na imagem, que correspondem aos pontos-chave de pose. O vetor de
deslocamento é um tensor 3D com tamanho Largura x Altura x ((pontos chaves)17 *
2 (coordenadas X e Y)), usado para localizar pontos na imagem fornecida .

A Figura 18 apresenta o mapa de calor de detec¢do do ponto de referéncia do

pulso direito.
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Figura 18 — Mapa de calor representado o ponto-chave pulso direito
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Figura 18 - Mapa de calor representado as referéncia X e Y do pulso direito. Fonte: Elaborado

pelo autor.

5.1.4 Processo Manual de Anotacao dos dados

Para o processo de anotacdo de dados foi adotada a técnica de anotacdo
supervisionada realizada com base no video do item 5.1.2. Cada video gerado foi
segmentado em atividades que cada aluno executou, possibilitando anotar os dados
que representassem cada atividade executada pelos individuos durante o

treinamento.

5.1.5 Conjunto de dados

Os dados capturados foram separados em arquivos com extensao .csv contendo
os dados referente as atividades executadas por cada um dos 4 alunos. Foram
gerados 4 arquivos com 35 colunas, representando os pontos de juncéo do esqueleto
humano e a atividade relacionada com um total de 98.588 instancias. Estas
representavam 3 atividades: (1) Fixagao do bracelete ao poste, (2) Fixacéo de bastéo
e (3) Fixacdo de pinos. O conjunto de dados criado no presente trabalho ficara
disponivel na seguinte URL https://github.com/rubenssantoTl/mestrado para que

possa ser utilizada em pesquisa com o objetivo de realizar o RAH, servindo, por vezes,

como baseline para validacao e testes de técnicas propostas. A Figura 19 representa


https://github.com/rubenssantoTI/mestrado
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0s dados extraidos por atividade.

Figura 19 — Grafico com resultados por atividade

Fixacao
Fixacao de
de Bastao Bracelete

Fixacao de
Pinos

Figura 19 - Gréafico de Atividades (1) Fixacdo do bracelete ao poste (2) Fixacdo de bastdo e

(3) Fixacao de pino. Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 RESULTADOS

O experimento do presente trabalho foi executado em um notebook Predator
Helios 300, placa GTX 1060, 16 GB de memdria. Para validacdo e implementacéo,
utilizamos as bibliotecas scikit-learn, pandas, numpy, keras, tensoflow e matplotlib,
linguagem de programacdo Python 3.7 e IDE de desenvolvimento Pycharm. Nas
secbes seguintes, iremos detalhar as configuracdes das técnicas utilizada e os
resultados, que foram dividos em duas secdes: Aprendizado de Maquina e

Aprendizado de Maquina Profundo.

6.1 Experimento Aprendizado de Maquina

Esta secdo apresenta os resultados e configuragbes provenientes das
implementagfes de duas técnicas de AM, o KNN 2.4.2 e SVM 2.4.1, atendendo ao
objetivo 2 do presente trabalho. As técnicas foram treinadas com dados coletados
conforme apresentado no item 5.1.5, sendo separados em teste e treino, 25% e 75%
respectivamente. Os melhores hiperparametros encontrados foram alcancados
atraves de testes manuais. Escolhemos uma janela de 44 amostras por segundo, com
o tempo variando entre 3 e 60 segundos de dados para extracdo de caracteristicas
gue podem capturar ciclos em atividades de Fixacao de bracelete, Fixacdo de pinos e
Fixacdo de bastéo (5.1.5).

Para reduzir a perda de informac¢des nas bordas das janelas, utilizamos uma
sobreposicao de 50%. Segundo Su et al. (2014), € possivel encontrar dados
relevantes através de calculos que agrupem-nos, retornando informacdes que possam
ser utilizadas pelas técnicas de AM. Assim, para cada eixo, calculamos a raiz
quadrada, o desvio padrdo, o maximo e o minimo (Su et al., 2014; Nguyen et al.,
2015).

6.1.1 Hiperparametros K-Nearest Neighbors

Para que se chegasse ao melhor valor dos parametros, diversos testes manuais
foram feitos. Neles, o valor de k variou entre 3 e 20. Os parametros para a execugéo

dastécnicas KNN sdo apresentados na tabela 2.
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Tabela 2 — Hiperparametros KNN

Parametros da KNN
Paramétro Valor
neighbors 8
Weights uniform
metric minkowski
p 1

Tabela 2 — Hiperparametros configurados para a técnica KNN. Fonte: Elaborado pelo autor.

6.1.2 Hiperparametros Support Vector Machine

Os testes para chegar ao melhor resultado com SVM foram realizados de forma
manual, utilizando 4 func¢des para testar o kernel: radial, linear, polynomial e sigmoide.
Para a funcdo C, os testes foram variados entre 1 e 10. Os parametros que

apresentaram melhor resultados sé&o apresentados na tabela 3.

Tabela 3 — Hiperparametros de Configuracdo da Técnicas SVM

Parametros da KNN
Parametro Valor
Kernel Polinomial
c 5
gamma 1

Tabela 3 - Hiperparametros configurados para a técnica SVM. Fonte: Elaborado pelo autor.

6.1.3 Andlise dos Resultados de Aprendizado de Maquina

No presente trabalho, apresentamos os resultados das técnicas KNN e SVM. Na
Tabela 4, exibimos os resultados do experimento para nosso modelo projetado em
termos de precisdo, revocagdo e acuracia para o conjunto de dados UniverCemig.
Alcancamos precisdes altas de aproximadamente 97% com o SVM e 95% com KNN.
Os resultados apresentados tiveram como item fundamental a janela de tempo (2.2.2).

Os testes foram executados com janelas de tempo entre 3 e 60 segundos.
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Tabela 4 — Resultados das Técnicas de SVM e KNN

Janela em Segundos(S) | Algoritmo Acurécia | Revocacdo | Precisao
3(S) KNN 0.9175 0.9176 0.9178
SVM 0.9657 0.9657 0.9658
5(S) KNN 0.9020 0.9026 0.9015
SVM 0.9328 0.9328 0.9329
10(S) KNN 0.8750 0.8750 0.8895
SVM 0.9459 0.9454 0.9472
20(S) KNN 0.8571 |0.8671 0.8675
SVM 0.8918 0.8917 0.8975
30(S) KNN 0.8378 0.8378 0.8412
SVM 0.9183 0.9183 0.9339
60(S) KNN 0.8887 0.8888 0.9206
SVM 0.9583 0.9583 0.9642

Tabela 4 - Resultados das técnicas KNN e SVM de acordo com cada janela de tempo. definida.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A técnica SVM apresentou melhores resultados quando comparada com KNN
mesmo quando a janela de tempo aumenta, 0 que pode acarretar um menor
desempenho das técnicas, como pode ser observado na Figura 20. De acordo com
Aguileta et al. (2019), a perda de desempenho ocorre porgue uma janela de tempo
maior pode capturar mais informacBes, o que pode afetar significativamente o
desempenho do classificador. A técnica SVM néo foi afetado pela janela de tempo;
porém, o KNN apresentou uma leve queda de desempenho quando a janela aumenta
entre 10(s) e 60(s).

Aguileta et al. (2019) propds em seu trabalho uma revisdo sobre os métodos
propostos na literatura para o reconhecimento de atividade humana com dados de
sensores, sendo avaliados diversos trabalhos, métodos e, posteriormente
comparados. Apesar da abordagem diferente na coleta de dados, o trabalho proposto
serviu com um guia no que tange as possiveis formas de implementacéo, técnicas e
0s resultados obtidos sobre cada uma. Entre as técnicas de AM, SVM foi a mais
utilizada para realizar o reconhecimento de atividades humanas, implementada em 27

pesquisas; KNN apareceu em 12 pesquisas com resultados publicados. As
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implementagbes foram realizadas sobre diversos conjunto de dados, entre eles:
WISDM (Kwapisz et Al 2011) e Daphnet (Bachlin et Al 2011). Os resultados
apresentados mostram que SVM teve sua acuracia entre 81% e 98%. A técnica KNN
também apresentou Otimos resultados, variando entre 80% e 97%. Quando
analisamos o presente trabalho, verificamos que os resultados estdo dentro do
esperado de acordo com trabalhos apresentados por Aguileta et al. (2019). Vale
observar que as implementacfes das técnicas de AM e AMP foram com dados do
conjunto de dados UniverCemig, criado durante a fase de coleta de dados, por ndo
encontrarmos um conjunto de dados que contemplasse as atividades de um eletricista

em treinamento.

Figura 20 — Gréfico de acuracia de KNN e SVM por janela de tempo
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Figura 20 - Gréfico apresentado as variagdes das técnicas SVM e KNN ao longo da janela de

Acuracia
1 1

tempo. Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2 Experimento Aprendizado de Maquina Profundo

Nesta secao, iremos detalhar as configuracdes e resultados de duas técnicas de
AMP para realizar o RAH, atendendo ao objetivo 2 do presente trabalho. Todas as
técnicas citadas nas préoximas sec¢Oes foram treinadas através do conjunto de dados
UniverCemig, conforme apresentado no item 5.1.5. Os arquivos gerados pelo conjunto
de dados foram separados em treino e teste, sendo 3 arquivos para treino e 1 para

teste, com uma margem de 31% e 69% para teste e treino respectivamente sem
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sobreposicdo (2.2.2). Para iniciar o experimento das técnicas propostas, primeiro foi
definido o estilo arquitetural de cada uma. ApGs a defini¢cdo, iniciamos a busca pelo
melhor tamanho do batch e nimeros de épocas que iriam apresentar a melhor
acuracia. Iniciamos com o numero de época 1 e fomos aumentado gradualmente, até
que obtivéssemos o melhor resultado. Nas sec¢fes abaixo, iremos detalhar o estilo
arquitetural proposto por cada modelo, seus resultados, como foram realizados 0s

treinamentos e as configuracdes utilizadas.

6.2.1 Gated Recurrent Unit

ApoOs a definicdo do estilo arquitetual apresentado na tabela 4, iniciamos a
execucgao do experimento. Durante os treinos, alternamos os valores janela de tempo
entre 1 e 6 segundos. O numero de épocas foi definido em 500, com tamanho de batch
em 300. Definimos também o parametro patiente com o valor 30; isso significa que,
caso 0 modelo pare de apreender, a execuc¢do do treino ira parar imediatamente apés
30 tentativas. A Figura 21 apresenta o resultado do treino quando a janela de tempo
foi configurada em 6 segundos. Nela, € possivel obsevar que o0 modelo comecou com
perda e validacdo altas e que estas foram diminuindo através das épocas de
treinamento, tendo alcancado seu melhor resultado de validacdo na época 225 e o
melhor resultado de treino na época 200, ambos convergindo na mesma linha na

época 190.

Figura 21 — Modelo de Treino Gated Recurrent Unit
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Figura 21 - Treinamento do modelo GRU apresentando a variagdo da validacao e treino ao longo das

épocas. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 5 — Configuracdo Modelo GRU e Hiperparametros

Hiperparametros GRU
Camada Funcao de Ativacao Numero de Neurbnios | Percentual de
Dropout
GRU Relu 32
GRU Relu 32 0.5
GRU Relu 16 0.5
Dense Sigmoid 1

Tabela 5 - Configuracdo hiperpardmetros do modelo GRU. Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.2 Long Short Term Memory

Assim como em GRU, o primeiro passo foi definir o estilo arquitetural de LSTM,
gue pode ser visto na tabela 5. Feito isso, iniciamos os treinos variando a janela de
tempo entre 1 e 6 segundos, o nimero de neurénios e as camadas com o objetivo de
encontrar um melhor tempo de treino e aprendizagem do modelo. Os treinos foram
executados com 500 épocas e o tamanho do batch em 300. Durante os treinos,
percebemos que, quando adicionamos um maior nimero de camadas e neurdnios, o
modelo aprende mais rapido; no entanto, ndo percebemos uma melhora nos
resultados. Isso pode ser explicado pela quantidade de dados do conjunto de dados
UniverCemig.

A Figura 22 apresenta o resultado de treino com a janela de tempo configurada
em 6 segundos, o modelo de treino e a validagdo convergiram para o0 mesmo valor
proximo da época 90. Quando comparado com o resultado do treino de GRU,
percebemos que este modelo aprendeu mais rapido; no entanto, utilizou mais poder
computacional, aumentou o tempo de treino e ndo apresentou diferenca nos

resultados para o conjunto de dados.
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Figura 22 — Modelo de Treino Long Short Term Memory
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Figura 22 - Treinamento do modelo LSTM apresentando a variacao da validacéo e treino ao longo

das épocas. Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Configuracdo Modelo LSTM e Hiperparametros

Hiperparametros LSTM
Camada Funcdo de Ativacdo | NUumero de Neoronios | Percentual de
Dropout
LSTM Relu 16
LSTM Relu 16 0.2
LSTM Relu 3 0.5
Dense Relu 100
Dense Signmoid 1

Tabela 6 - Configuracdo hiperparametros do modelo GRU. Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.3 Andlise dos Resultados Aprendizado de Maquina Profundo

Nesta secao, apresentaremos os resultados da aplicacao dos modelos de AMP,
LSTM e GRU. Conforme pode ser observado na Tabela 6, alcancamos precisdes de
aproximadamente 96% com LSTM e GRU quando tivemos um valor de 6 segundos

de janela de tempo.
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Quando comparamos os resultados apresentado pelos modelos, percebemos

gue ndo existe uma diferenca expressiva; no entanto, LSTM utilizou mais recursos

computacionais em termos de camada e neurénios, implicando em um aprendizado

mais rapido, mas nao refletido em melhores resultados.

Tabela 7 — Resultados das Técnicas de SVM e KNN

Janela em Segundos(S) | Algoritmo Acuracia Revocacdo | Precisao
6(S) LSTM 0.9681 1.0 1.0
GRU 0.9681 1.0 1.0
5(S) LSTM 0.8051 1.0 1.0
GRU 0.8053 1.0 1.0
4(S) LSTM 0.6971 1.0 1.0
GRU 0.6972 1.0 1.0
3(S) LSTM 0.7725 1.0 1.0
GRU 0.7725 1.0 1.0
2(S) LSTM 0.5493 0.50 0.4140
GRU 0.5493 0.3532 0.3532
1(S) LSTM 0.3514 0.3334 0.1171
GRU 0.3513 0.3332 0.1171

Tabela 7 - Resultados das técnicas LSTM e GRU de acordo com cada janela de tempo definida. Fonte:

Elaborado pelo autor.

A arquitetura de GRU utilizou menos recursos computacionais, menor nimero

de camadas e neurdnios; porém, ndo teve seu resultado alterado. Os dois modelos

aplicados suportaram uma maior quantidade de dados, o que era esperado, conforme

Aguileta et al. (2019). No entanto, a janela de dados para se alcancasse bons

resultados foi de 6 segundos, o que também pode ser explicado devido a quantidade

de dados no conjunto de dados UniverCemig. Para ambos os modelos, variamos as

funcdes de ativacdo nas camadas de entrada e saida, a funcédo de ativacdo Relu

apresentou uma melhor acuracia nas camadas de entrada e, ha camada de saida, a

funcdo Sigmoid foi a que apresentou a melhor performance.
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6.2.3.1 Discussao dos Resultados Aprendizado de Maquina Profundo GRU

O presente trabalho ao aplicar GRU teve como referéncia na implementacao, o
trabalho proposto por Gumaei et al. (2019). Em seu projeto, foi desenvolvido um
framework para realizar o reconhecimento de atividades humanas baseada em multi-
sensores usando um modelo de Aprendizado de M&quina Profundo Hibrido,
combinando Simple Recurrent Unit e Gated Recorrent Unit. Seus resultados foram
comparados com modelos tradicionais de AM utilizando o conjunto de dados publico
MHELTH e superaram os principais modelos de Aprendizado de Maquina em uma

meédia de 9%. O modelo do framework proposto pode ser visto na tabela 8.

Tabela 8 — Modelo de framework proposto por Gumaei et al. (2019)

Hiperparametros GRU
Camada Funcao de Ativacao Numero de Neurbnios | Percentual de
Dropout
SRU Relu 64 0.1
SRU Relu 64 0.1
GRU Relu 32 0.1
GRU Sigmoid 32 0.1

Tabela 8 - Modelo de framework proposto por Gumaei et al. (2019). Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados foram obtidos a partir de dois experimentos: o primeiro utilizou a
técnicas de validacao Hold-Out, ja o segundo utilizou-se técnica de validacéo cruzada.
Na primeira técnica, os dados foram dividos em treino e teste, sendo 70% e 30%
respectivamente. JA no segundo experimento, os dados foram divididos em 10
subconjuntos de dados, cada um contendo aproximadamente 336 instancias. Na
primeira abordagem, foi atinginda uma acuracia de aproximadamente 94.14% em uma
janela de tempo de 1.7 segundo de dados, enquanto a segunda atingiu uma acuraria
de 99.80 em uma janela de tempo 2.4 segundos.

Quando comparados os resultados do trabalho proposto por Gumaei et al. (2019)
com o presente trabalho, percebemos que os resultados apresentados no presente
trabalho estdo dentro do esperado, sendo superado em médias em 3%. No entanto,

a partir das tabelas de 5 e 8 é possivel perceber que 0 nosso modelo utilizou menos
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recursos computacionais e variou também a forma de treinamento, como pode ser
visto no item 6.2.1.

O modelo proposto no por este trabalho pode ser destacado por sua
simplicidade, embora a janela de tempo para o alcance de um melhor resultado tenha
sido de 6 segundos contra 2.4 segundos de dados. Esse fato pode ser explicado pela
menor quantidade de instancias do nosso conjunto de dados, pois segundo Aguileta
et al. (2019), modelos de redes neurais tendem a apresentar melhores resultados a
partir de grande conjunto de dados.

Analisando os resultados é possivel perceber que nosso modelo somente com
GRU aproveitou o aprendizado da dinamica de ativacéo de recurso temporal, podendo
ser indicado para aplicacdo sobre o conjunto de dados UniverCemig para o
reconhecimento de atividades humanas, contribuindo com a aplicacao da técnica de
AMP em um conjundo de dados criado com atividades de um eletricista executando o

treinamento de suas atitividades cotidianas.
6.2.3.2 Discussdao dos Resultados Aprendizado de Maquina Profundo LSTM

A implementacao da técnicas LSTM teve como principio norteador o trabalho
proposto por Ordonez and Roggen (2016). O trabalho propds a criagdo de um
framework combinando a arquitetura de LSTM e CNN para o reconhecimento de
atividades humanas utilizando dois conjuntos de dados publicos: OPPORTUNITY e
SKODA. Os modelos propostos foram treinados de forma supervionada, tendo seus
hiperparametros alterados até que se obtivesse o melhor resultado. A arquitetura

proposta pode ser visto na Figura 23.

Figura 23 — Modelo de Arquitetura Hibrida
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Figura 23 — Modelo de arquitetura Hibrida CNN e LSTM Fonte: Ordonez and Roggen (2016).

Durante a fase de treinamento, foram utilizados subconjuntos de dados com um



63

tamanho de 100 segmentacdes. O resultado desse trabalho foi comparado a diversas
pesquisas para o reconhecimento de atividades humanas que utilizaram os conjuntos
de dados OPPORTUNITY e SKODA. O modelo proposto por Ordonez and Roggen
(2016) teve, em média, um aumento de 9% de acuracia em relacdo as
implementacgdes sobre o conjunto de dados OPPORTUNITY, com resultado de 93%
de acurédcia. Ja quando comparado com resultados sobre os sobre trabalhos que
utilizaram o conjunto de dados SKODA, essa média cai para 6% com um resultado de
95% de acuracia. De acordo com Ordonez and Roggen (2016), esses resultados s6
puderam ser alcangados com uso de LSTM, o que traz uma vantagem significativa em
cenarios diversos.

O modelo proposto neste trabalho pode ser destacado por alcancar resultados
de 96% de acuracia em uma janela de tempo de 6 segundos, ja que simplifica o
modelo e é capaz de compreender as dindmicas do movimento humano, podendo
assim ser indicado para aplicacdo sobre o conjunto de dados UniverCemig para o

reconhecimento de atividades humanas.
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7 CONCLUSAO

O presente teve como objetivos realizar a coleta de dados de alunos em
treinamento oferecido pela UniverCemig, utilizando-os para implementar técnicas de
aprendizado de maquina e aprendizado de maquina profundo para reconhecer as
atividades desempenhadas por alunos durante o processo de capacitacao e realizar
a analise sobre os resultados. O primeiro objetivo foi atingido com a coleta de dados
por meio da flmagem do treinamento de 4 alunos, gerando um video de 1:03:55 horas
que, apds ser processado, resultou em aproximadamente 98.588 mil instancias. Os
dados extraidos nos permitiram atingir o segundo objetivo, aplicando-os em técnicas
de aprendizado de maquina como KNN e SVM e de aprendizado de maquina
profundo, como LSTM e GRU, para classificar as atividades executadas.

O terceiro obijetivo foi atingido com a analise dos resultados que apontaram que
a aplicacdo de técnicas de aprendizagem profunda apresentaram boa performance
guanto aos resultados quando o tamanho da janela supera 6 segundos. Para a
execucao de trabalhos futuros, faz-se necessério coletar uma maior quantidade de
dados e aplica-los as técnicas com o objetivo de atingir uma boa performance e
diminuir a janela de tempo.

Constatamos que as técnicas SVM e KNN demonstraram excelentes resultados
mesmo quando a janela de tempo é maior, 0 que pode ser indicado para a aplicacéao
com o conjunto de dados UniverCemig. A técnica SVM apresentou excelentes
resultados em todas as variagdes de janelas.

Acreditamos que a pesquisa atual pode trazer uma oportunidade de implantacao
no reconhecimento de atividades humanas ao treinamento dos alunos na
UniverCemig, auxiliando os instrutores durante todo o processo e, consequentemente,
levando agilidade a certificacéo de aprendizado do aluno. Os resultados experimentais
apresentados mostram a eficacia dos modelos propostos e a possibilidade de utiliza-
los como benchmark para trabalhos futuros utilizando o conjunto de dados proposto.
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