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Resumo

Jogos digitais e outras aplicagoes interativas tém permitido que usuérios interajam com o
jogo em diferentes formas. Atualmente jogos e aplicacoes estao usando muitas interfaces
intuitivas diferentes, como telas sensiveis ao toque, controles com acelerometros e com o
movimento natural do corpo do usuario. Varios pesquisadores desenvolveram maneiras de
processar o movimento humano, classificando a a¢ao ou reconstruindo poses corporais com
base em acelerometros, giroscopios, sensores de calor e cameras. Este trabalho apresenta
uma nova estratégia para a classificagao de movimentos de todo o corpo usando Redes
Neurais Recorrentes de Memoria de Curto Prazo (LSTM), usando apenas dados esparsos
de dois sensores de Unidades de Medicao Inerciais (IMU). Este modelo, Peek, demonstra
eficiéncia obtendo uma precisao global de acertos de 96 % durante os testes.

Palavras-chave: Classificador de Movimento, Sensor IMU, Aprendizado Profundo, Re-
des Neurais Recorrentes, Dados Esparsos, LSTM, Aprendizado de Méaquina.



Abstract

Digital Games and other interactive applications have been allowing users to interact
with games in many levels. Nowadays games and applications are using many different
intuitive interfaces, such as touch screens, motion controllers and body movements from
the user. Several researchers have developed ways to process human motion by either
classifying the action or reconstructing body poses based on accelerometers, gyroscopes,
heat sensors and cameras. This work presents a novel strategy for whole-body motion
classification using Long Short-Term Memory Recurrent Neural Networks (LSTM), by
only using sparse data from two separated Inertial Measurements Units (IMU) sensors.
Our model, Peek, shows efficiency by achieving an overall accuracy of 96% during tests.

Keywords: Motion Classifier, IMU Device, Deep Learning, Recurrent Neural Networks,
Sparse Data, LSTM, Machine Learning
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Os avancgos e a popularizacao das tecnologias de realidade virtual da origem a diversas
possibilidades de géneros de jogos eletronicos. Dentre estes avangos podemos destacar
a evolucdo da pervasividade [3] em jogos onde a sensagao de imersdo e o sentimento de
presenga sao importantes, exigindo que o jogador interaja em diferentes formas como por
exemplo, utilizando gestos e movimentos do corpo [4, 5, 6]. Experiéncias proporcionadas
por sistemas como por exemplo, os HDMs (head mounted display, dispositivos para serem
vestidos na cabeca de um usuario, composto por um display 6ptico em frente de cada
olho) vém recebendo grande destaque das industrias de jogos e entretenimento. Contudo
a maioria das aplicagoes ainda utiliza de controles tradicionais como, joysticks, teclados
e outros periféricos, causando uma quebra na sensacao de imersao que tais aplicacoes

podem oferecer.

Algumas interfaces como os controles com sensores de movimento Playstation Move ou
controles por movimento da HTC ainda nao conseguem oferecer sensagoes reais indicando
o quanto movimentos e gestos sao importantes para manter as sensagoes de imersao e
presenga |7, 4]. Outro ponto relevante é o fato de que muitos sistemas de classificagao de
movimentos do corpo, exigem diversos acessoérios o que torna a interface financeiramente
custosa para o usudrio, tal como apresentado no trabalho de Shiratori [8], que necessita
que o usuério acople diversas cameras pelo corpo, ou como o apresentado por Yang 9]
que exigem que cinco acelerometros sejam acoplados no corpo do usuario para que este

consiga classificar agoes humanas.

Dado a crescente necessidade em utilizar movimentos naturais do usuario para inte-
ragir em jogos pervasivos [3| (jogos onde o ambiente do mundo real faz parte do jogo) e
da necessidade de diversos acessorios para que se possa inferir sobre o corpo do usuario

nota-se a falta de um sistema que tente contornar ambos os problemas.



1.1 Objetivos 2

Neste contexto, foi proposta uma topologia de rede neural chamado Peek. Peek ¢ ca-
paz de realizar a classificacao de movimentos humanos baseado em redes neurais recorren-
tes com LSTM [10], para classificar diferentes tipos de movimentos continuos capturados
por apenas dois sensores IMU (Inertial Measurement Unit). Tais sensores sao capazes de
medir a inclinagao, rotagao e velocidade angular dos bracos. Dispositivos IMU sao com-
postos por um acelerdbmetro e um giroscopio (podendo ainda incluir um magnetémetro

no caso de dispositivos mais sensiveis).

Sensores IMU podem ser encontrados em dispositivos populares como celulares, pul-
seiras (como o dispositivo Myo [11]), Smart Watches e outros acessorios. Tais acessorios
além de permitir a captura de movimento, sao intuitivamente anexados ao corpo do usuéa-

rio, o que auxilia em uma experiéncia mais natural [12, 13, 14, 15].

A principal contribuicao deste trabalho é uma topologia de rede capaz de classificar
o movimento baseando-se em apenas dados referentes aos bracos exigindo apenas o uso
de dois sensores IMU (enquanto outros sistemas exigem muitos dispositivos, ou proces-
samento). Uma segunda contribuigao é a criagdo de uma base de dados composta por
sequéncias de movimentos criada inicialmente para validar a rede Peek, disponibilizada

publicamente para outros fins.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de classificacao de movimentos ro-
busto, baseado em dados esparsos de movimento dos bragos do usuario quanto ao tipo de

acao corporal sendo executado. Assim, pretende-se que o Peek:

Seja capaz de analisar varios instantes de tempo de uma sequéncia de movimento e

classificd-los como um tipo de agao ou de atividade corporal.
e Utilizar poucos dados corporais do usuério (como dados dos bragos do usuario).

e Requerer que os instantes de tempo devem conter apenas informagoes que podem

ser extraidas de qualquer sensor IMU.

e Seja capaz de trabalhar com diferentes tipos de ac¢oes, dependendo do seu escopo de
uso. Para isso basta apenas uma base dados que especifique o tipo de movimento

necessario.
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1.2 Aplicabilidade

Peek pode ter diversos usos. Nesta secao iremos descrever dois possiveis cenarios de

aplicacao o qual esta rede pode ser utilizada.

O primeiro deles se trata de utilizd-lo em um jogo que exija que o jogador se movimente
com o corpo em um ambiente amplo. O desenvolvedor poderé incluir na sua aplicacao
uma forma de analisar, através de sensores nos bragos do jogador, qual o atual estado do
jogador (se ele esta parado, andando, agachando, pulando, entre outros). Isso permitiria

uma interface corporal com o jogo, sem a necessidade de utilizar acessérios em demasia.

O segundo cenério esté relacionado em um jogo que analisa o comportamento corporal
de um usuério ao longo do dia ou de um periodo de tempo. Enquanto o usuario procede
com as atividades diarias, dois sensores IMU registram os estado dos seus bracos em um
celular com geo-localizacao através conexao sem fio com os aparelhos. Ao fim do dia ou do
periodo os dados capturados seriam enviados para um servidor que, com uma rede Peek
treinada, poderia exibir o trajeto feito pelo usuario ao longo do registro em um mapa e

qual o estado corporal que este se encontrava no momento do percurso.

1.3 Metodologia

Para viabilizar este trabalho, diversos passos foram seguidos:

Inicialmente, foi feita uma revisao bibliografica sobre dados esparsos de movimento,
captura de movimento, e sistemas de classificacao. Trabalhos sobre classificacao de mo-
vimento foram revisados em seguida para analisar as técnicas mais recorrentes no estado
da arte. Em seguida foi feita uma anélise sobre trabalhos de classificacao de sequéncia
direcionando a pesquisa para a area de aprendizado profundo, redes neurais recorrentes e

redes de convolugao [10].

Foram coletados dados de movimento de voluntarios em uma base de dados para que
alguns modelos de classificacao fossem testados. Inicialmente foram selecionados modelos

de classificacao com redes de convolugao para serem testados com a base.

Os primeiros resultados exibiram uma precisao de classificacao abaixo de 50%. Uma
nova base de dados de movimento com mais amostras e mais informacao foi criada com
mais cuidado para tentar melhorar o resultado. A nova base causou uma melhoria nos

resultados da precisao de acertos das técnicas usadas. Com o objetivo de tentar melhorar
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ainda mais o método, buscaram-se trabalhos que utilizavam redes neurais recorrentes e

Long-Short-Term-Memory (RNN-LSTM) para classificar sequéncias.

Novos experimentos com modelos utilizando RNN-LSTM foram realizados. Com os
resultados dos primeiros experimentos ja sendo melhores que os anteriores, foi inves-
tido tempo em experimentos com RNN-LSTM realizando melhorias na topologia da rede

quanto na formatacgao da ultima base de dados gravada.

Experimentos com sequéncias de diferentes tamanhos de entrada da rede foram rea-
lizados para testar o comportamento da rede e encontrar o melhor formato da entrada.
Experimentos foram feitos para validar a rede e testar suas capacidades. Os experimentos

foram comparados a técnicas utilizadas anteriormente.

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tebrica que sustenta este trabalho. Serao expli-

cados conceitos de Redes Neurais Recorrentes, LSTMs e Sensores IMU.

Capitulo 3 faz um apanhado de trabalhos similares ou com objetivos parecidos com este.
Nele sao descritos trabalhos relacionados a dados esparsos de movimento, classifica-

¢ao de sequéncias com redes neurais recorrentes e classificagao de movimento.

Capitulo 4 descreve a estrutura de dados utilizada (Motion Window) assim como a

topologia e configuragao da rede neural recorrente com LSTM, Peek.

Capitulo 5 apresenta a base de dados construida para a experimentacao da rede, expli-

cando sua estrutura, caracteristicas e motivagao.

Capitulo 6 descreve os experimentos realizados e seus resultados, analises e compara-

coes.

Capitulo 7 conclui o trabalho resumindo o que foi feito, as contribui¢oes conquistadas,

e possiveis trabalhos e aplicagoes futuras.



Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo ira detalhar alguns conceitos importantes sobre redes neurais recorrentes
e captura de dados por sensores de movimento. A Secao 2.1 ird descrever os conceitos
principais sobre Redes Neurais Recorrentes. Em seguida a secao 2.2 ira brevemente des-
crever o conceito e propriedades de redes e células de Long Short Term Memory (LSTM).
A seguinte Secao 2.3 iré descrever sucintamente o plano de fundo de captura de dados de

movimento e ird falar brevemente sobre sensores IMU (Inertial Measurement Unit).

2.1 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (ou RNNs) [10, 16, 17| constituem um grupo de redes neu-
rais especializadas em processar dados sequenciais. RNNs também sao capazes de lidar
com sequéncias de tamanhos variados. Tais redes sao ideais para atividades como reco-
nhecimento de escrita, fala, entre outros problemas sequenciais (problemas que envolvam
sequéncias de amostras). RNNs podem ser capazes de traduzir uma sequéncia em uma
nova (traducao de texto, interpretacao de video), classificar uma sequéncia (classificar
uma cena de um filme de acordo com o género), ou prever amostras futuras de uma

sequéncia (completar um texto automaticamente).

A Figura 2.1 mostra uma rede sofrendo o processo de “Unrolling” ou “Unfolding”,
em outras palavras, um né RNN sendo replicado no tempo de uma sequéncia completa.
Ou seja, o lado esquerdo da figura representa uma visao geral da rede demonstrando
uma repeticao da mesma tarefa para cada elemento de uma sequéncia n mesmo no. A
parte direita da Figura 2.1 mostra uma visao mais especifica do desdobramento de um
né no tempo para para operar sobre algum tipo de sequéncia. Em um instante ¢ temos

x; representando uma amostra da sequéncia nesse mesmo tempo, o, representa a saida
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Figura 2.1: Representacao de um n6 de uma Rede Neural Recorrente sendo “desenrolado”
(unfolding) para uma sequéncia completa. Ou seja 0 mesmo no se replica varias vezes no
tempo. x;, representa a amostra da sequéncia de entrada da rede no tempo ¢, o, representa
a saida de cada passo no instante t, s; representa o estado oculto no momento t. U, V,
W sao parametros da rede.

Fonte: LeCun et al.[17]

de um passo de um n6 (ou estado) s;. Os estados s; representam o estado oculto (ou o
resultado do processamento da informacao que o no6 ja analisou) da rede no instante ¢.

Os estados e saidas sao calculados como mostram as equagoes 77.
se = f(Uxy +Wsi_q) (2.1)

or = g(Vsi) (2:2)

Onde f pode ser uma fung¢ao néo linear como por exemplo tahn (tangente hiperbolica).
A fungao g representa uma fungao que ird gerar um resultado de saida (por exemplo
o; = softmax(V's;), uma fung¢ao que iré ler os valores do estado s; no tempo ¢ e normalizé-
los em um valores cuja soma dos mesmos serd igual a 1). Cada estado s; apos ser atualizado

é enviado para o passo seguinte t + 1.

Em outras palavras a rede computa um novo estado s; para cada novo instante x;
da sequéncia x levando em conta o estado anterior s;_; retornando um valor o, para
cada passo t. Todos esses calculos sao regulados pelos mesmos parametros (U,V,W) em
todos os passos. Tais parametros sao calculados durante o treinamento da rede para que
esta seja capaz de classificar com sucesso o maior nimero de exemplos da base de testes,

utilizando algoritmos de otimizagdo como por exemplo: Stochatic Gradient Descent [18|.

Existem diversos tipos de RNNs e cada uma delas é direcionada para um tipo diferente

de problema, podendo haver mudangas na configurac¢io (arquitetura).
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2.2 Rede Neural Recorrente com Long Short Term Me-
mory

Embora eficientes com sequéncias, RNNs enfrentam uma dificuldade quando se trata de
aprender dependéncias ap6s varios estagios de processamento. Este problema é conhecido
como Ezploding Gradient ou Vanishing Gradient[10], ele esta relcionado com o fato de
que apods diversas interagoes provocando atualizagoes no estado oculto da RNN, muita
informagao importante do comeco de uma sequéncia pode se perder no final ou em algum
momento em que ela sera necessaria. Diversas variacoes das RNNs foram criadas com
o objetivo de amenizar este problema, sendo uma delas as células de Long Short Term
Memory (LSTM) [19, 10, 20]. Tais células possuem “memoria’; ou seja, conseguem guardar

informagoes por longos periodos.

Uma LSTM RNN possui as mesmas propriedades uma RNN padrao, contudo é capaz
de armazenar informagoes por longos periodos de tempo ao processar uma sequéncia.
Os no6s de memoria de uma LSTM RNN sao chamados de “células”. Células possuem
propriedades mais complexas que suas equivalentes nas RNNs tradicionais. Estas sao
capazes de carregar informacoes até o final do processamento de uma sequéncia bem
como selecionar informacoes que devem ser “esquecidas” a partir de um certo ponto. As

Figuras 2.3 e 2.2 representam o funcionamento de uma célula LSTM.

Para entender melhor como funciona uma rede LSTM iremos analisar a célula deta-
lhada na Figura 2.2. Existem cinco pontos de conexao com o exterior da célula, repre-
sentados por: Cy_1, hi_1,x¢, Cy e hy. Considere que a célula em questao representa um
momento t na sequéncia a ser processada pela rede. C; representa o estado da célula no
instante ¢ e este estado representa as informagoes que chegaram até este passo em instan-
tes de tempo passados, ao contrario de apenas a ultima atualizacao do estado. Conseguir
guardar essa informagao é o grande diferencial das Redes LSTMs, pois ela consegue guar-
dar informagoes relevantes do passado de uma sequéncia que podem s6 fazer sentido no
futuro da mesma. Essa informacao pode ser alterada através das Portas (ou Gates) de
esquecimento e de aprendizado. A seguir apresenta-se o passo-a-passo de uma Célula de

LSTM em cada amostra de sequéncia processada:

1. A célula recebe a amostra x; da sequéncia x no instante t, recebe o valor de saida

do passo anterior (h;_1) e o estado de célula C;_1, ambos referentes ao tempo t — 1.

2. O gate de esquecimento f; analisa h;_1 e x; com uma fun¢ao Sigmoide o e decide

o quanto de informacao de C;_; deve ser “jogado fora” baseado no valor entre 0 e
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Figura 2.2: Representacao de uma Célula LSTM. No instante ¢, C; representa o estado
de célula, h; a saida da célula, x; a amostra da sequéncia, f; o gate de esquecimento, 7,
o gate de entrada, o; o gate de saida. Todos esses valores acabam sendo concatenados,
multiplicados ou somados, conforme mostra o circuito desta ilustracao.

Fontes: Jianshu; Olah [21, 20]

1 de f; (0 representa esquecimento total e 1 permanéncia total). f; é calculado da
seguinte forma:

fr=0oWy - [h—1, 2] + by)

3. O gate de entrada, #; ird selecionar quais informagoes do estado de célula serao
atualizadas com os valores dos novos candidatos C,. Cada um destes sao calculados
da seguinte forma:

it = 0(Wl . [ht—17$t] + bl)
C, = tahn(We - [hy_1, ] + be)
4. O novo estado de memoria C; é atualizado “esquecendo” certas informagoes do es-
tado de célula anterior C;_; e inserindo os dados dos candidatos @ (caso os gates

indiquem isso):

Ot:ft*ot—1+it*5't

5. Por iltimo, o gate de saida é usado para calcular a saida h; da célula. Esta saida
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é baseada em uma filtragem da informagao no novo estado de célula C; e com o

estado atual da sequéncia x;. A saida é calculada da seguinte forma:
op = o(Wy - [h—1, 2] + b,)
hy = oy * tahn(Cy)

6. A saida h; e o Estado de Célula C; serao utilizados na proxima iteragao t + 1.

Os valores W representam os pesos da rede, que como podemos ver pelas equagoes,
sao importantes para cada operacgao, sendo diretamente responsaveis no aprendizado,
esquecimento e na saida de cada estado da célula. Estes pesos serao calculados durante o

treinamento da rede para minimizar o erro.

Nestas equagoes encontramos também o valor de biases b cuja utilidade esta ligada em
possibilitar a movimentagao das nossas fungoes (gates) para a esquerda ou para a direita.

Tais valores também sao calculados durante o treinamento.

Através dos passos descritos para cada célula, as redes LSTM conseguem processar
sequéncias de tamanhos com as quais as RNNs comuns tem dificuldades em lidar. E im-
portante lembrar que existem diversos tipos de variacoes e configuragoes destas redes, para
diversos tipos de situacgoes. Um exemplo é a célula apresentada por Gers e Schmidhuber

[22], onde todos os gates levam C;_; em consideracao além de hy 1 e z;_1.

Este trabalho possui uma abordagem para lidar com sequéncias de estados (frames)
de movimento através do tempo e classificar a sequéncia quanto a acao gerada. Um passo
t da célula LSTM ira receber o t-ésimo estado da sequéncia de movimento e a saida sera

uma classificacao da acao representada pela sequéncia tal como mostra a Figura 2.4.

& ® @)

t 1 1
A /;j* A

| |
&) ® &

Figura 2.3: Representacao de uma célula da Rede Neural Recorrente com LSTM sendo
replicada no tempo
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Figura 2.4: Representacao de uma Célula LSTM da rede Peekonde cada amostra z; de
uma sequéncia é representado por um Frame;. Cada passo da célula recebe este frame e
no final um tunico valor de classificacao sera computado.

2.3 Sensores IMU

Em algumas aplicacoes é necessério saber a orientacao ou movimentacao da parte de
alguma estrutura (de um ser vivo ou objeto), como por exemplo, em um jogo de video-game
controlado pela mao do usuério. Com o objetivo de monitorar tais informagoes diversos
dispositivos foram criados. Dentre estes, o mais utilizado sao os Inertial Measurement
Units, ou IMU [23]. Sensores IMU séo uma composigao de dois sensores: Acelerometros,
Giroscopios. IMUs podem ainda incluir um terceiro aparelho: Um magnetémetro. Cada

uma dessas pecas possui funcoes e propriedades especificas:

e Acelerometro: Como o nome diz, é um dispositivo capaz de medir aceleracao, tanto

estatica (como aceleragao da gravidade) quanto dindmica (movimento e vibragao).

e Giroscopio: Sensor capaz de medir a inclinacao e orientacao. O giroscopio, em geral,

utiliza a gravidade para medir sua orientacao no espaco.

e Magnetometro: Capaz de medir campos magnéticos, o magnetdémetro consegue fun-
cionar como uma bissola e medir a direcao do dispositivo em relagao ao norte-

terrestre.
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Tais acessorios podem ter seus dados combinados com técnicas de Sensor Fusion para

reduzir problemas como ruido sensorial e melhorar a precisao do sensor como feito no

trabalho de Zul Azfar [23].

Um IMU é capaz de retornar vetores que podem indicar indicando inclinacao, an-
gulagao, orientacao e velocidade de movimento. Tais medidas podem ser acessadas em
até uma certa frequéncia (que depende da qualidade do acessorio), permitindo anotar os

estados do sensor em diferentes instantes de tempo.

No mercado existem diversos sensores IMU disponiveis, desde sensores brutos até

aparelhos com tais sensores embarcados. Podemos listar chips IMU para dispositivos

Arduinos [24] ou chips e sensores IMU da XSENS [25].

Além destes sensores, existem diversos dispositivos com tais sensores embarcados.
Como os controles Wii-Mote Plus e Joy-Con da Nintendo [26], diversos smartphones
como iPhone 5s da Apple ou a linha Nexus da Google [27]. Destes aparelhos existem
ainda os que ganham destaque por serem anexados ao corpo como acessorios (wearables),
entre eles smartwatches como os da Samsung [28| e também o dispositivo Myo [11] (Figura
2.5). Wearables podem ser incorporados em diversos tipos de aplicagao, inclusive para a
reconstrucao de posturas e mapeamento de movimentos dos membros do corpo humano

129, 30].

Figura 2.5: Bracelete Myo[11]



Capitulo 3

TRABALHOS RELACIONADOS

O presente trabalho, Peek, é um sistema capaz de classificar acoes humanas baseadas
em sequéncias de dados esparsos de sensores IMU acoplados em individuos. Porém, con-
siderando que o corpo humano possui diversas partes que se mexem em conjunto para
realizar agoes e movimento, é questionavel se podemos realizar inferéncias sobre o corpo
inteiro tendo somente informagoes esparsas de alguns membros do mesmo. J. Tautges[31]
mostra que sim, sendo capaz de reconstruir a pose de um corpo inteiro com apenas dados
esparsos de 4 sensores IMU amarrados em pernas e bragos do usuario com a técnica de
Online Lazy Neighborhood Graph. Sendo um resultado importante para provar que nao ¢é
necessario ter todas as informagoes do corpo para fazer inferéncias sobre ele, assim como
o presente trabalho, Peek, que busca classificar acoes com dados esparsos dos bragos de

um individuo.

O trabalho de J. Tautges [31] (que ¢ uma continuagao do trabalho de B. Kriiger|32])
consiste em criar um modelo de reconstrugao de animagao que utiliza um banco de da-
dos com varias sequéncias de animacoes em conjunto com uma pessoa utilizando quatro
acelerometros (um em cada pulso e em cada tornozelo). O usuério executa movimentos e
de acordo com os 4 instantes de movimentos anteriores, uma nova pose é calculada base-
ada no banco de dados e no movimento realizado. O trabalho utiliza primeiramente um
servidor para efetuar os céalculos mais rapidamente. Os estados de cada acelerémetro sao
guardados em janelas fixas de tempo. O algoritmo guarda os ultimos quatro estados antes
de comparar com o novo. A comparac¢ao com o banco é feita usando uma KD-tree[33] e
um algoritmo chamado de Lazy Neighborhood Graph [34, 31]. Em seguida a pose é calcu-
lada baseada nas poses do banco de dados mais proxima a esta. A base utilizada continha
dados de motion-capture de corpo inteiro. O trabalho mostrou resultados acima do estado

da arte, mas alerta que uma base de dados com muitos tipos de movimentos pode causar
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dificuldades no reconhecimento. O erro geral apresentado pela técnica é aproximado a

2cm.

Figura 3.1: Trabalho de J. Tautges [31]

Além do trabalho de J. Tautges [31], devemos analisar outros trabalhos para validar
o presente trabalho e situé-lo melhor. Esta secao ira contextualizar Peek frente a outros
trabalhos encontrados na literatura. Inicialmente,a Secao 3.1 apresentara trabalhos que
demonstrem como redes recorrentes de LSTM podem ser utilizadas para classificar dados
sequenciais com eficiéncia. Em seguida, a Secao 3.2, ird mostrar trabalhos mais proximos
da aplicagao deste trabalho mostrando outras formas de classificagao de movimento em
diferentes escopos. A se¢ao 3.3 apresenta uma sucinta comparacao dos trabalhos citados

com o modelo proposto, Peek.

3.1 Classificacao de Sequéncias com Redes Neurais Re-
correntes (RNIN) e Long Short-Term Memory (LSTM)

Redes neurais e modelos estatisticos sao amplamente utilizados para resolver diversos
tipos de problemas, especialmente aqueles que requerem que uma maquina aprenda e
generalize padroes de uma certa atividade ou dados [35]. Diversos tipos de redes tem sido

criados para resolver problemas de variados tipos.

As redes neurais recorrentes (RNN) [10] sdo capazes de lidar com dados sequenciais
como textos, animacao, video, entre outros. Diversos trabalhos utilizam as redes recor-
rentes utilizando um tipo de né chamado LSTM (Long Short-Term Memory) [19]. Uma
rede LSTM é capaz de lidar com informacao temporal acumulada, sendo assim, uma

ferramenta t1til para redes recorrentes.

Esta secao ird brevemente listar trabalhos que exemplifiquem a utilizacao de Redes
Recorrentes e LSTM.

H. Sak [36] mostra como uma RNN LSTM pode ser utilizada para modelar um sistema

de reconhecimento de fala eficaz. O trabalho consiste em um algoritmo distribuido em
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diversas maquinas para processar um RNN LSTM de duas camadas. Cada camada de
LSTM é seguida de uma camada de projecao de recorréncia linear. A rede utiliza amostras
de 25ms como entrada representada por valores (features) 40-dimensional e foi treinada
com uma base de dados de 1900 horas de fala previamente transcritas. Os resultados

conseguiram passar das marcas dos sistemas de reconhecimento de fala da época.

Venugopalan [37] mostra uma rede de aprendizado profundo composta por uma rede
de convolugao combinada a uma rede recorrente de LSTMs. O Objetivo deste trabalho é
ser capaz de analisar um video e retornar uma frase em linguagem natural que descreva
0 que se passa na cena. A rede é alimentada pelos quadros de um video. Cada quadro
passa por camadas de convolugao separadas para extrair um vetor de tamanho fixo de
features que irao servir de entrada para uma rede neural recorrente de LSTMs. A saida
desta ultima rede consiste em um vetor de palavras em inglés que formam uma frase que
tentam expressar o que ocorre no video. Os autores utilizaram a "Microsoft Research
Video Description Corpus"[38]. Uma base que contém 1970 trechos de videos (de 10 a
25 segundos de duragao) do site YouTube.com, onde cada trecho possui varias descrigoes
geradas por individuos humanos. A técnica se mostrou superior aos melhores resultados

encontrados na época.

Lipton [39] apresenta um modelo de rede com LSTM direcionado para diagnosticos
médicos. O modelo proposto consiste em coletar dados de pacientes onde cada amostra
possui 13 medidas frequentes porém coletadas irregularmente. A rede proposta também é
capaz de dar até 128 tipos de diagnosticos nao exclusivos (um conjunto de amostras pode
ser traduzido em mais de um tipo de diagnéstico). A arquitetura propostas consiste em
duas camadas de LSTMs com 128 células em cada. A rede foi treinada com uma base de
dados compostas por séries temporais clinicas de varios pacientes anénimos do hospital
"Children’s Hospital LA"[40]. Os experimentos mostraram que o modelo poderia atingir

uma precisao geral de cerca de 85% para as classificacoes.

3.2 Reconhecimento de Movimento baseado em Apren-
dizado de Maquina

Nesta secao serao apresentados trabalhos relacionados a classificacao de movimento utili-
zando aprendizagem de méquina. Existe uma vasta literatura sobre movimento do corpo-
humano com diferentes objetivos, tais como deteccao, classificacao e visualizacao. Este

trabalho tem como foco a classificagao de movimento, sendo assim esta secao ira descrever
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apenas trabalhos relacionados diretamente a esse tema.

R. Zhang e C. Li [1] utilizam uma rede neural de convolugao para classificar gestos.
O escopo do trabalho é focado em classificar gestos finitos extraidos de um sensor de
movimento dependendo do formato e direcao do mesmo. A rede possui duas camadas de
convolucao e maz-pooling intercaladas, seguida de uma camada oculta e uma camada de
regressao logistica. Como dado de entrada, os autores utilizam uma estrutura apelidada
de Data-Band (DB). Um DB consiste em uma matriz com 6 linhas e 96 colunas, sendo
que as 6 linhas representam a velocidade angular e a angulacao do sensor ao longo de 96
instantes de tempo representado pelas colunas. O modelo proposto foi treinado com uma
base de dados chamada de 6DMG [41]| que contém sequéncias de 20 tipos de gestos que

foram convertidas em DBs, atingindo uma precisao geral de 98%.

O trabalho de A. Yang [9] tem como foco conseguir classificar a atividade de um indivi-
duo utilizando acelerémetros no corpo. O experimento utilizou até 5 acessorios acoplados
nos bracos, pernas e cintura. Os dados dos acelerometros sao enviados para um servidor
que registra os dados das sequéncias expostas. Os autores desenvolveram um algoritmo
distribuido que funciona em um rede de computadores para classificar movimento cha-
mado de DSC (distributed sparsity classifier). Utilizando sequéncias pré-gravadas como
exemplos, o algoritmo tenta buscar qual a mais proxima e qual a mais capaz de rejeitar
acoes nao presentes na base. O trabalho utilizou uma base propria chamada WARD com-
posta por 20 atores e 13 categorias de acoes. O trabalho atingiu uma precisao geral de

cerca de 90%.

M. Baccouche [42] apresentou um método capaz de classificar atividades humanas
em videos utilizando uma combinacao de redes neurais de convolucao e redes neurais
recorrentes. Para conseguir fazer isso, os autores estenderam redes de convolugao 2D
para 3D. Uma rede com camadas de convolugao seguida de uma camada oculta LSTM foi
construida para isso. Os autores usaram um conjunto de dados chamado KTH Dataset
[43] para testa-lo. Este conjunto de dados contém cerca de 599 videos (de 8 até 59
segundos cada) de pessoas executando sequéncias de seis tipos de agbes (caminhadas,
corrida, corrida, boxe, acenando a mao, cobrindo as maos). Neste trabalho cada entrada
da rede é composta por quadros do video como matrizes 2D, esses quadros sao agrupados
para formar a entrada tridimensional para as convolugoes 3D. Os autores obtiveram uma

taxa de 94,39%, sendo a mais alta no momento da publicacao.

Outros trabalhos de deteccao de movimento também lidam com problemas similares,

como os trabalhos de reconhecimento de atividade. Tais trabalhos nao estao ligados s6 em
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Figura 3.2: Usuario do trabalho de A. Yang equipado com 5 acelerdmetros [9]

monitorar o estado do corpo do usuario, mas sim em detectar como este esta interagindo,
ou que tipo de atividades ele esta executando. O trabalho de JY Yang [44] consiste em
detectar a atividade realizada por um individuo observando sua mao dominante, tais como
escovar os dentes, varrer, entre outros. O trabalho de FJ Ordonéz [45] utiliza sensores
binéarios e um métodos baseado em camadas ocultas de Markov para monitorar a atividade

de idosos.

3.3 Discussao

O trabalho de Tautges [31] mostra que é possivel realizar inferéncias sobre o corpo com

apenas dados esparsos do mesmo coletados com acelerdbmetros e giroscopios.

A Secao 3.1 discute como diversos tipos de classificacao de sequéncias podem ser
modelados através de Redes Neurais Recorrentes de LSTM. O fato de que movimentos
corporais sao constituidos de sequéncias de estados do corpo leva a crer que é possivel

lidar com inferéncias sobre o mesmo utilizando tais ferramentas.
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A Secao 3.2 apresenta trés trabalhos que sumarizam diversos trabalhos relacionados
com classificacao de movimento, tendo em vista que suas limitagoes podem ser melhoradas
através do presente trabalho. O trabalho de Zhang [1] discute uma forma de classificar
gestos com base em dados de movimento, porém o modelo proposto se foca em gestos
finitos relacionados apenas com o movimento do proprio sensor além de ser direcionado
para gestos finitos, enquanto o presente trabalho busca analisar informagoes de dois sen-
sores para inferir sobre a atividade continua do corpo inteiro, inviabilizando o uso da base
para este fim. O trabalho de Yang [9] requer uma rede distribuida e cinco sensores de
movimento, enquanto o presente trabalho exige apenas uma rede neural e dois sensores.
Por fim o trabalho descrito por Baccouche [42], mostra uma abordagem proxima, porém
¢ destinado para reconhecer atividades em video, enquanto o trabalho que propomos tem

apenas informacoes esparsas de sensores de movimento.

Trabalhos com reconhecimento de atividade demonstram objetivos similares a este
trabalho, porém focam no que o individuo esta fazendo em termos de atividade e nao
necessariamente de movimento corporal. Entretanto o fato de utilizarem poucos acelerd-
metros reforga a ideia de como poucos acelerdbmetros podem auxiliar em observagoes do

corpo.

Assim sendo, pode-se concluir que a topologia “Peek” apresentado neste trabalho
possui contribuicoes inéditas, tendo como destaque o fato de ser um modelo robusto
que utiliza apenas dois sensores de movimento, e ser capaz de lidar com movimentos

relacionados ao corpo inteiro.
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PEEK: REDE NEURAL RECORRENTE
LSTM PARA CLASSIFICACAO DE
MOVIMENTO CORPORAL COM DA-
DOS ESPARSOS

Peek é uma topologia de Rede Neural Recorrente LSTM capaz de classificar movimentos
analisando apenas os tltimos x estados de dois sensores IMU. Com o crescimento de jogos
de realidade virtual e pervasiva, ha uma necessidade crescente de utilizacao de movimen-
tos naturais para interagir com o ambiente para produzir uma sensacao de presenca no
ambiente digital |7, 4]. Métodos que se limitam a reconstruir a pose do usuario nao sao
suficientes no contextos onde o jogo precisa identificar o que o jogador esta fazendo. Isso
é uma tarefa dificil pois, em alguns casos, o jogo s6 possui dados esparsos, referentes a
poucas partes do corpo do jogador e considerando que utilizar equipamentos sofistica-
dos de captura de movimentos nao ¢ uma opcao barata para a industria de jogos. Peek
busca contornar este problema sendo capaz de classificar uma sequéncia de amostras de

movimento com um rétulo de um tipo de acao corporal.

Este capitulo ira descrever em detalhes o modelo Peek. A secao 4.1 ira listar alguns
termos que usaremos para facilitar a leitura deste capitulo. Em seguida a Secao 4.2 ira
descrever a formatacao do dado com o qual a rede neural trabalhara. Por fim a Secao 4.3

ird descrever a topologia da rede.
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4.1 Vocabulario Especifico

Alguns termos utilizados neste trabalho podem ser encontrados na literatura com outros
significados possiveis, outros sao termos utilizados neste trabalho apenas para facilitar a

leitura ou sao pouco conhecidos. Iremos listar aqui os termos mais importantes.

Frame ou Amostra: Consiste em um instante de tempo e os dados coletados neste
momento. Um frame neste trabalho ira representar o conjunto de dados capturados

por sensores IMU em um determinado instante de tempo.

Sequéncia de Movimento: Uma sequéncia é um conjunto de frames ordenados pelo
momento em que foram capturados. Uma sequéncia pode ter tamanho variado e

cada sequéncia esta ligada a uma acao corporal.

Acao corporal: Uma acao executada pelo corpo de um individuo. Nao é simplesmente

um gesto, mas algo mais geral como, por exemplo, andar e correr.

Motion Window ou Janela de Movimento (MW): Uma MW representa uma parte

de uma Sequéncia de Movimento.

Dicionario: Neste trabalho, um dicionério representa os tipos de classes que possuem
uma classificacao mapeada. Neste caso, quais e quantos tipos de agoes a rede é

capaz de classificar.

4.2 Dados de Entrada e Saida da Rede

Antes de apresentar como a rede foi construida e como esta funciona primeiro deve-
se especificar o tipo de dado em que iremos trabalhar. Peek ira ser receber e processar
informagoes temporais de sensores IMU nos bragos de um usuério representado por Frames
agrupados em uma Motion Windows. Cada MW ¢ dividida em Frames para representar
o tempo, e cada Frame possui 20 valores diferentes. Os dados de cada frame sao obtidos

ao processar o estado dos acelerometros em cada instante de tempo (Figura 4.1).

Uma MW de tamanho T representa os valores atuais do usuario e os 1" — 1 valores
anteriores a este como mostrado na Figura 4.2. Os valores de um frame representam os

seguintes dados coletados de sensores:

e QQuatérnions representando a orientacao de cada brago do usuario no instante de

tempo do frame (4 variaveis para cada brago) [46].
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Movimento do usuario através do tempo

Movimento dos bragos através do tempo

U @ U
{ < &

Dados Coletados

- Rotacao, - Rotacao, - Rotacgéao,
- Orientacdo, - Orientacao, - Orientagao,
- Velocidade - Velocidade - Velocidade
Angular Angular Angular
Frame t Frame t+1 Frame t+2

Figura 4.1: Processo de coleta de dados esparsos corporais dos bragos. Membros vermelhos
representam os bragos sendo monitorados por sensores IMU.

e Dois conjuntos de Angulos de Euler representando a rotacéo de cada braco do usué-

rio no instante de tempo do frame (3 variaveis para cada brago) [46].

e Dois vetores tridimensionais representando a aceleracao angular de cada braco no

instante de tempo do frame. (3 variéveis para cada brago).

Como dado de saida, Peek ira retornar um vetor com probabilidades para cada tipo
de acao corporal conhecida pela rede. Este vetor representa qual tipo de agao corporal
a sequéncia da MW mais se aproxima baseado no maior valor. A figura 4.3 representa a

estrutura.
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Instante: Braco Esquerdo Braco Direrto
frame (0) QU(UJ i;j; k), eo(a; B; y)vo(ax, ay, az) qO(UJ i;j; k): eﬂ(ai B; Y)Uo(ax: ay, az)

frame(1) | q1(vij,k) e (@B yIvi(ax, ay, az) a1(v,,j, k), e1(a, B, y) vy (ax, ay, az)

. frame (T — 1) . QTfl(v! i!j! k)! er (“; ﬁl }’)UT,I((IX, ay, QZ) QTfl(vi i,j, k), eT*l(al ﬁl y)val(axi ay, QZ)

Figura 4.2: Representagao de uma Motion Window de tamanho 7. Cada linha representa
uma amostra (Frame(t)) no instante de tempo ¢. Para cada brago temos que: ¢; representa
os quatro valores do quatérnion no instante t, e, representa os 3 valores dos Angulos de
Euler no instante t e v; representa os vetores 3D da aceleracao angular no instante ¢.

— .
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WINDOW '. Peek :HIE

\-\. i

Figura 4.3: Representacao em alto nivel do funcionamento do Peek. Ao receber uma
Janela de Movimento, Peek devera classificar o tipo de acao corporal executado naquele
periodo de tempo.

4.3 Topologia e Configuracao da Rede

Peek possui uma camada de entrada para sequéncias de amostras de movimento repre-
sentadas por 20 valores (features) para cada amostra. Em seguida uma camada oculta de
100 neurdnios LSTM ira receber as sequéncias e processar suas amostras ordenadamente.
Por fim uma camada de projecao que ira unir os resultados de cada seguida da camada
de saida irao retornar um vetor de probabilidades representando cada classe no dicionario

(Figura 4.4):

e Camada de Entrada (Input Layer): Esta camada ira receber uma Motion Window
e em seguida ira quebra-la em Frames separados. Cada Frame serd enviado para as
células LSTM de modo ordenado. Isso ira garantir que cada célula receba um frame

para processar o estado de célula de cada instante de tempo.

e Camada Oculta (Hidden Layer): Esta camada possui 100 células LSTMs. Todas as
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saidas de cada LSTM serao capturadas pela camada de projecao.

e Camada de projecao: A tultima camada iré receber todos os valores obtidos das
células LSTMs e realizar uma projegao linear para unir os dados em um tunico

vetor.

e Camada de Saida: A camada de saida recebe o vetor da camada de projecao e,
através do algoritmo Softmaz, ird gerar um vetor o qual representa o quanto cada
tipo de agao mais se aproxima da sequéncia (a soma de todos os valores do vetor é
igual a 1), ou seja criar um vetor de probabilidades de tamanho igual ao tamanho
do dicionario de agoes. A camada de saida tem tamanho igual ao tamanho do

dicionario de agoes.

E importante mencionar que cada célula ira receber os mesmos dados, mas irao possuir
pesos e parametros diferentes. Em outras palavras, podemos dizer que cada célula ira
encontrar valores diferentes para a mesma sequéncia. Tais valores serao unidos em um

vetor s6 dentro da camada de projegao através de uma projecao linear.

Para que Peek possa classificar uma Motion Window de qualquer tamanho x com
precisao, a rede precisa conhecer exemplos previamente classificados. Para isso é neces-
sario uma base de dados com Motion Windows previamente rotuladas com uma agao.
Tais MWs devem vir de acoes gravadas por diversas pessoas para que Peek consiga ge-
neralizar as acoes de diversos tipos de individuos. Durante o treinamento, a rede ira
comparar os resultados com os valores reais (ground truth), e ird tentar ajustar os valores
dos parametros da rede utilizando o algoritmo de Stochatsic Gradient Descent [18] para
tentar minimizar o erro de classificacao dos elementos presentes no treinamento. Este
processo pode ocorrer em varios ciclos (épocas) até que Peek possa conseguir generalizar

tais etapas.
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Figura 4.4: Representacao da topologia de Peek. A camada de entrada ira enviar para
todas as células LSTM um frame de maneira ordenada. A camada oculta de células
LSTMs iréa processar os dados recebidos e enviar dados de saida para a camada de projecao.
Esta por sua vez ird unir todas as saidas em uma s6 através de uma projecao linear e
em seguida, na camada de saida, calcular a probabilidade para cada classe utilizando a
fungao Softmax.



Capitulo 5

DESCRICAO DA BASE DE DADOS

Para testar a eficacia da rede proposta no Capitulo 4, foi construida uma base de dados
contendo diversas sequéncias de movimento gravadas por diferentes pessoas. A base possui
dados de 11 voluntarios de diferentes perfis e estruturas corporais. Cada voluntario (ou

ator) realizou 5 tipos de agoes diferentes:

e Andar
e Correr

e Esperar (sem se mover, mas nao completamente inerte)

Agachar

Brandir um objeto/Atacar

A escolha das agdes usou como critério, agoes que utilizam ou envolvem o corpo
inteiro. Foram escolhidos ‘Andar’ e ‘Correr’ por serem atividades corporais frequentes e
que, apesar de serem feitas com as pernas, podem ter algum reflexo nos bracos. Escolheu-
se a acao ‘Agachar’ por ser uma acao de corpo inteiro e presentes em atividades do dia-a-
dia. Colocar a acao ‘Esperar’ no dicionario, permite que Peek seja capaz de detectar por si
sO se o usuério esta de fato executando alguma acao. Por fim, decidimos acrescentar uma
agao que dependeria mais dos bragos (‘Brandir/Atacar’), mas que poderia ser feita em
movimento. [sso nos permitiria analisar se Peek conseguiria classificar estar agao mesmo
se deslocando (sem errar classificando-a como ‘Andar’ ou ‘Correr’). Tais a¢bes sdo comuns
também em cenérios de jogos eletronicos. Outras acoes também poderiam se encaixar,

porém essas nao sao probleméticas para gravagoes.
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Este capitulo ir4 descrever o processo de gravacao da base na Secao 5.1, e como as

Motion Windows (MW) foram criadas para alimentar a rede na se¢ao 5.2.

5.1 Construcao da Base

Antes de realizar as gravagoes foi analisado a disponibilidade dos voluntarios e especulada
uma frequéncia de gravacao de amostras. Estipulou-se pouco mais de 2 minutos e 20
segundos para cada ator gravar uma acao, pois nesse espaco de tempo era possivel que o
ator realizasse a mesma agao em diferentes angulos além de ser possivel enxergar varias
repeticoes no movimento dos bragos. Foi selecionada uma frequéncia de 50 amostras
por segundo a serem coletadas durante a gravagao, ja que era a maior frequéncia que o
software usado conseguia melhor manter sem quedas na taxa de gravacao além de ser uma
frequéncia acima do minimo estipulado por alguns autores [47|. O software utilizado foi
criado utilizando o motor de jogos, Unity [48], por este ja possuir bibliotecas especificas

para utilizar o os sensores IMU escolhidos.

Para realizar as gravagoes foram utilizados dois braceletes Myo [11], com uma taxa
fixa de 50 amostras por segundo. Cada ator colocou um bracelete em cada antebraco e
comegou a realizar uma acao de cada vez até ter gravado 7000 amostras (equivalente a 2
minutos e 20 segundos) para cada a¢do (Figura 5.2). As amostras foram todas rotuladas
de acordo com a acao e agrupadas por ator. Todos os atores gravaram aproximadamente
o mesmo nimero de amostras para ter uma base de treinamento balanceada. Cada ator

foi instruido para que fizesse as agoes em diferentes direcgoes.

Cada amostra possui dados de ambos os bragos do ator. Tais dados correspondem

aos dados necessarios para treinar e usar Peek descritos na Secao 4.2.

A base totalizou cerca de 385.000 amostras, sendo 35.000 por ator.

5.2 Geragao de Motion Windows

Para treinar e testar a rede, foram geradas diversas Motion Windows (MW). Uma MW
de tamanho x consiste em uma sub-sequéncia contendo z frames adjacentes, em outras
palavras um pedaco da sequéncia completa. Contudo, gerar MWs somente dividindo as
sequéncias gravadas em partes iguais pode gerar uma base de treinamento pequena. Para
resolver o problema, as MWs foram geradas com de um janelamento sobre a sequéncia

(Figura 5.3). Ou seja ao invés de somente subdividir em pedagos de tamanho X, o
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Figura 5.1: Voluntarios executando acoes para a base de dados

sequenciamento consiste em gerar uma nova MW para cada frame (instante de tempo) da
base inserindo nela o frame da base e seus X-1 frames subsequentes. Essa medida tem como
objetivo tentar fazer com que a rede aprenda padroes presentes em diferentes pedagos da

sequéncia, que nao seriam vistos proximos caso tivessem sido somente subdivididos.

Utilizando a base gravada, foram criadas MW com 100 frames para as etapas de
treinamento e validagao da rede. Também foram criadas MW dos mesmos dados com
tamanhos diferentes para realizagao de testes com a rede. Os tamanhos utilizados foram:
100, 60, 50, 30, 25 e 10 frames.
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Sequéncias

Gravou,

Ator

Figura 5.2: Representacao de ator para Base. Cada Ator é representado por 5 sequéncias
de movimento contendo por volta de 7000 frames cada. Cada sequéncia é gravada separa-
damente. Cada Frame da sequéncia representa dados do acelerémetro de cada brago em
um instante de tempo. Os dados para cada brago sao os trés angulos de Euler e quatro
coordenadas de um quaternion ambos representando a orientacao do braco.
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Motion Window 1
Motion Window 2
Motion Window 3

Figura 5.3: Janelamento para geracao de Motion Windows. Consideramos que o bloco
azul represente a sequéncia gravada pelos atores. A figura mostra como foi feito o janela-
mento (janela deslizante) para ser utilizado com o modelo Peek: E gerado uma nova MW
para cada frame na base. Tal MW de tamanho X iré conter o frame de onde foi gerada
mais os X-1 frames seguintes. E importante mencionar que cada MW carrega o rétulo da
sequéncia de onde foi obtida.



Capitulo 6

RESULTADOS

Peek foi instaciado utilizando a biblioteca CNTK [49, 50| (Microsoft Cognitive Toolkit),
uma ferramenta capaz de instanciar redes Neurais além de ser capaz de ser integrada
em aplicagoes que utilizem C++, C# ou Python como linguagem de programagao, o
que permite uma vasta integracao com outras aplicacoes. Utilizando a base de dados,
Peek foi treinado utilizando Motion Windows extraidas das sequéncias dos atores. As
sequéncias dos atores utilizados para o treinamento nao foram utilizados na validacao ou
no teste. Os conjuntos de Treinamento e Validacao foram compostos de MWs com 100
frames. Para os conjuntos de testes, foram extraidas Motion Windows de seis tamanhos
diferentes (10, 25, 30, 50, 60 e 100 frames) para testar a rede em seis experimentos
diferentes (utilizando as mesmas sequéncias porém com Motion Windows de diferentes
tamanhos). E importante lembrar que Peek pode processar MW de quaisquer tamanho
(embora o tamanho influencie na qualidade da classificacdo). Os experimentos iniciais
consistiram em rotacionar um ator para teste e um para a validagao e os restantes para
o treinamento. Os experimentos tiveram uma variacao baixa entre eles. Destes, foram
selecionados os experimentos que tiveram resultados medianos em relagao aos outros.
Os resultados comparando estes experimentos para cada tamanho testado de Motion

Windows se encontram na Tabela 6.1.

Para comparar Peek com outras técnicas, nossa base gerada foi aplicada a duas outras
abordagens da literatura: O trabalho de X. Zhang [2]| (utilizado para classificar texto
baseado em sequéncias de caracteres com redes de convolugao) e o trabalho de R. Zhang
[1](classificagao de gestos utilizando estruturas chamadas de Data Bands com redes de
convolugao). Os resultados comparando tais técnicas com Peek estdo apresentadas na
Tabela 6.2. Ambos os métodos foram adaptados para os dados de Peek, ou seja, as

estruturas das redes de convolugao foram modificadas ligeiramente para comportar os
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mesmos dados que Peek. Ja que o melhor caso visto foi utilizando 60 frames, nossas
adaptagoes utilizaram janelas 64 frames (pois era o tamanho mais proximo de poténcias
de 2 a 60, o que é recomendado em alguns casos de redes de convolu¢ao). As configuragoes
finais estao presentes no Apéndice A. As técnicas foram comparadas com o melhor caso

de teste dos experimentos listados.

Tabela 6.1: Tabela comparativa dos resultados dos experimentos utilizando Motion Win-

dows de tamanho diferentes
Tamanho da Motion Window Precisao

100 frames 96.40%
60 frames 96.63%
50 frames 96.48%
30 frames 95.09%
25 frames 93.85%
10 frames 81.69%

Tabela 6.2: Resultados comparativos de Peek com outras duas técnicas diferentes usando
a mesma base de dados

Técnica Precisao
Peek (60 frames) 96.63%
(Classificador de Databands com Redes de Convolugao 75,11%

[1] (Zhang, R. et al.)
Classificador baseado em caracteres usando Redes de Convolucao | 87,5%
[2](Zhang, X. et al.)

E possivel notar que os resultados do teste com 60 frames foram os mais altos. Os
resultados com 50 frames ficaram um pouco abaixo do alcangado com MWs de 60 frames,
ainda conseguindo atingir a marca de 96% de acertos na classificacdo. Para melhor analisar
o resultado obtido, foi construida uma matriz de confusao do melhor resultado (60 frames).
E possivel ver que todas as classes conseguem atingir uma precisao de acerto de 98%,
exceto “Esperar” o qual foi confundido muitas vezes com “Agachar”. Acredita-se que tal
resultado é devido ao fato de que as sequéncias gravadas como “Agachar” incluiam alguns
poucos momentos em que o usuério ainda estava de pé em posi¢ao semelhante a alguns
momentos da acao “Esperar”. Existe uma grande possibilidade de reduzir este problema
de classificacao eliminando Motion Windows relacionadas ao inicio da sequéncia. Mesmo

com este problema, os resultados acima sao aceitaveis.

As matrizes de confusao dos outros experimentos estao listadas da Tabela 6.4 até a
Tabela 6.8. Para enxergar melhor a variacao entre as taxas de acerto por classe (que
podem ser vistas na diagonal principal das matrizes de confusdo), a Figura 6.1 mostra

um box-plot exibindo uma comparagao da variacao destas taxas entre os experimentos.
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Tabela 6.3: Matriz de Confusao para o experimento com Motion Windows de 60 Fra-
mes Linhas representam a classificagao real, e colunas a classificacao do modelo Peek.
(Resultados dados em porcentagem)

Rotulo/Resultado(%) | Andar | Esperar | Correr | Brandir/ | Agachar
Atacar
Andar | 98.06 |0 0.57 0.21 1.15
Esperar | 0.27 90.08 0 0 9.65
Correr | 0 0 98.59 | 1.37 0.04
Brandir/Atacar | 0.86 0.0 0.71 98.31 0.11
Agachar | 1.69 0.06 0.0 0.14 98.11

Tabela 6.4: Matriz de Confusao para o experimento com Motion Windows de 10 Fra-
mes. As linhas representam a classificagao real e colunas a classificacdo do modelo Peek.
(Resultados dados em porcentagem )

Rotulo/Resultado(%) | Andar | Esperar | Correr | Brandir/ | Agachar
Atacar
Andar | 65.53 | 14.11 0.1 2.5 17.77
Esperar | 0.17 96.86 0 0 2.97
Correr | 3.24 0.29 68.16 24.48 3.83
Brandir/Atacar | 3.04 0.65 1.2 89.8 5.32
Agachar | 2.7 8.97 0.0 0.2 88.12

Foram testadas diferentes configuracoes para a rede. Usando menos células, a precisao
da rede caiu, nao atingindo a marca de 70% de acerto durante os testes (under-fitting).
Experimentos com 5, 20, 50 e 100 células mostraram que a camada oculta com 100 uni-
dades conseguia melhores resultados de classificagao. Adicionando mais camadas ocultas,
a precisao caiu. A rede atingiu apenas a marca de 80% de acertos, quando adicionada

uma camada oculta a mais (over-fitting).

Para medir o quanto a rede é capaz de variar na classificacdo de casos nao vistos,
utilizamos uma validagao cruzada com o método 5-Fold. O método consistiu em separar
aleatoriamente os atores em cinco grupos (quatro grupos com dois atores e um com trés).
Foram realizados 5 experimentos onde as Motion Windows dos primeiros trés grupos
(folds) foram usados no processo de treinamento, o quarto no processo de validagao e o
quinto no de teste. Em seguida foram feitos 4 novos experimentos no mesmo formato,
porém rotacionando a posigao dos folds no inicio de cada experimento (o quinto fold se
torna o primeiro, o primeiro se torna o segundo, seguindo nesta sequencia). O desvio
médio padrao entre os resultados dos testes foi de 2.87 (do valor porcentual da precisao).
Isso mostra como peek é capaz de generalizar para casos nao vistos. A melhor precisao

de acerto geral no 5-Fol foi de 89%.
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Tabela 6.5: Matriz de Confusao para o experimento com Motion Windows de 25 Fra-
mes. As linhas representam a classificagao real e colunas a classificagdo do modelo Peek.
(Resultados dados em porcentagem)

Rotulo/Resultado(%) | Andar | Esperar | Correr | Brandir/ | Agachar
Atacar
Andar | 88.75 | 0.98 0.08 1.13 9.05
Esperar | 0.6 94.23 0 0 5.72
Correr | 0.25 0 95.88 | 3.7 0.17
Brandir/Atacar | 2.57 0.08 1.31 94.16 1.89
Agachar | 2.47 1.33 0.0 0.03 96.17

Tabela 6.6: Matriz de Confusao para o experimento com Motion Windows de 30 Fra-
mes. As linhas representam a classificagao real e colunas a classificacdo do modelo Peek.
(Resultados dados em porcentagem )

Rotulo/Resultado(%) | Andar | Esperar | Correr | Brandir/ | Agachar
Atacar
Andar | 91.21 | 0.37 0.17 0.88 7.37
Esperar | 0.07 93.33 0 0 6.6
Correr | 0.14 0 98.38 1.43 0.04
Brandir/Atacar | 2.3 0.0 1.11 98.31 0.11
Agachar | 2.3 0.65 0.0 0.03 97.02

O tempo de treinamento durou cerca de duas horas. Testar cerca de 35.000 Motion
Windows diferentes com a rede treinada leva menos de 1,5 segundos nas mesmas confi-
guragoes. Detalhes da configuracao da rede Peek e da configuragao da maquina utilizada

para treinar e testar a rede estao presentes no Apéndice A.
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Tabela 6.7: Matriz de Confusao para o experimento com Motion Windows de 50 Fra-
mes. As linhas representam a classificagao real e colunas a classificacdo do modelo Peek.
(Resultados dados em porcentagem)

Rotulo/Resultado(%) | Andar | Esperar | Correr | Brandir/ | Agachar
Atacar
Andar | 97.23 |0 0.37 0.24 2.16
Esperar | 0.28 90.63 0 0 8.78
Correr | 0 0 98.67 | 1.3 0.03
Brandir/Atacar | 1.37 0.0 0.68 97.5 0.45
Agachar | 1.77 0.1 0.0 0.06 98.07

Tabela 6.8: Matriz de Confusao para o experimento com Motion Windows de 100 Fra-
mes. As linhas representam a classificacao real e colunas a classificagao do modelo Peek.
(Resultados dados em porcentagem )

Roétulo/Resultado(%) | Andar | Esperar | Correr | Brandir/ | Agachar
Atacar
Andar | 98.81 |0 0.39 0.24 0.56
Esperar | 0.27 86.73 0 0 13.0
Correr | 0 0 98.38 1.6 0.01
Brandir/Atacar | 0.09 0 0.38 99.53 0
Agachar | 1.36 0 0 0.1 98.54

Figura 6.1: Box-Plot das precisoes por classe para cada experimento
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Capitulo 7

CONCLUSAO

Neste trabalho apresentamos Peek, uma topologia rede neural recorrente com uma camada
oculta de LSTM. Peek é capaz de generalizar a classificacao de acao corporal e deve
ser treinado utilizando um dicionério de tipos de agoes e exemplos para cada um dos
movimentos. Os exemplos devem ser organizados em Motion Windows, sequéncias de
estados (frames) de sensores IMU presentes no brago do usuario. Cada frame deve conter
dados referente a inclinagao e velocidade angular dos bragos (Angulos de euler, quatérnions

e vetores de velocidade angular).

O modelo Peek foi desenvolvido utilizando a ferramenta CNTK devido ao fato de
ser integravel com uma muitas outras linguagens de programacao, facilitando sua porta-
bilidade para varios tipos aplicacao como jogos. A base utilizada nos testes foi gerada
utilizando o motor de jogos Unity, alimentada por dados de voluntarios dispostos a gra-

varem informagoes para a mesma.

Os testes utilizando a base conseguiram atingir uma precisao de 96% de acerto, sendo

que a menor precisao por classe chegou a 90%.

Este trabalho mostrou que é possivel classificar agoes corporais utilizando somente
informagoes de dois sensores IMU, sem a necessidade de cAmeras, pré-processamento pe-
sado, ou quantidade excessiva de acessorios. Dessa forma, utilizar o modelo apresentado,
é pouco custoso e nao inconveniente em termos de custo financeiro ou de nimero de

acessorios (ja que nao exige mais de dois acessorios acoplados ao usuario).

Algumas observagoes podem ser feitas, como a necessidade de uma base de treina-
mento limpa e variada. “Limpa” nao significa que os atores nao devam ser espontaneos.
Contudo, para evitar problemas como mencionado no Capitulo 6, quando o estado “Es-

perar” foi confundido com “Agachar”, as gravacoes devem ser bem definidas evitando que
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sejam gravadas agoes com um rotulo quando em pratica representam uma outra classe de

movimento. Dessa forma, uma atencao a base de dados deve ser tomada.

Apos treinar a rede com exemplos com Motion Windows de 100 frames foi possivel
classificar janelas de movimentos a partir de 25 frames com precisao acima de 90%. Le-
vando em conta que o caso de teste utilizou dados gravados a 50 frames por segundo,
podemos concluir que 0.5 segundo é tempo suficiente para representar uma atividade,
embora um segundo de informagoes consiga uma precisao maior. Contudo, nao podemos
afirmar se modificando a frequéncia de gravagao é possivel conseguir resultados diferen-
tes. Para isso novos dados devem ser obtidos em frequéncias diferentes e realizar novos
testes. Esse questionamento levantado poderia servir como um novo tépico de pesquisa
de maneira a aprimorar o modelo Peek para buscar definir o quanto o valor em tempo

real e a taxa de amostragem influenciam em uma classificacao de sequéncia.

Dentre aplicagoes possiveis e treinando com a base adequada, Peek pode ser utilizado
em diversas situacoes ja mencionadas. Sua principal utilizacao sao em jogos pervasivos,
onde as agoes do jogador no “mundo real” influenciam seu desempenho. Peek pode oferecer
a chance para desenvolvedores de interpretar o comportamento corporal do jogador desde
que a rede seja treinada com o dicionario correspondente. Entre outros usos, pode-se
citar como exemplo, analise de atividade fisica ao longo do dia, que com o dicionario e
base de dados devidamente implementados, podem ser usados para analisar o tempo que

o usuario andou, passou usando o computador, entre outros.

Este trabalho possui diversos trabalhos futuros possiveis. Dentre eles podemos listar:

e Encontrar se existem outros dados a serem coletados por sensores IMU capazes de

auxiliar na classificagao.

e Descobrir outras variagoes das células ou redes LSTM que poderiam aumentar a

eficiéncia do modelo proposto.

e Encontrar outros dados corporais que possam ser utilizados na classificacao desde

que o usuério nao tenha que utilizar mais acessorios.

e Buscar melhorias e/ou mudangas na topologia para a rede para que seja possivel

detectar a pose do corpo do usuario ou de parte dele.

e Desenvolver uma rede capaz de ler uma sequéncia de frames e ao invés de classificar
com um rétulo, ser capaz de segmentar a sequéncia de acordo com a acao em cada

segmento.
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Este trabalho contribuiu para o estado-da-arte mostrando como RNN com LSTM
podem ser usadas para classificar movimento utilizando dados provenientes de sensores

IMU acoplados aos bracos.
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APENDICE A - Configuracio dos Experimentos

Este apéndice tem como objetivo oferecer as configuracoes dos experimentos descritos
no Capitulo 6. Todos os testes e treinamentos foram realizados com o auxilio de uma
méquina equipada com uma placa de video ou GPU (Graphical Processing Unit) do tipo
GeForce GTX TITAN X (12gb). A Secao A.1 ira descrever detalhes da implementagao
de Peek. Enquanto a Secao A.2 ird descrever detalhes de implementagao para cada um

dos dois experimentos.

A.1 PEEK

Peek foi instanciado utilizando a biblioteca CNTK [49]. Em uma descrigao simples, Peek
foi instanciado com uma camada de entrada de tamanho 20 de comprimento variavel.
Seguido de uma camada de Recorrente de LSTM com 100 células seguido de uma cada
“Dense Layer” (Camada de Projegao). Os pesos de ambas camadas foram inicializados com
uma funcao gaussiana. Seguidamente instanciamos uma camada de saida com tamanho
igual ao niimero de rétulos utilizando uma funcao softmax. Outras especificacoes estao na
Tabela A.1. O codigo para melhor especificacao da inicializacao esté descrito na Figura
Al.

Tabela A.1: Outras especificacoes de Peek
’ Outras Especificagoes ‘

Tamanho Minibatch 512
Total de épocas )
Momentum por MiniBatch 0.9

Taxa de aprendizado por MiniBatch 0.1
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1  BrainScriptNetworkBuilder=[

3 1stmDim- =- 168
4 numLabels-=-5
vocabDim: =- $vocabDim$

model - = Sequential

(
RecurrentLSTMLayer - {1lstmDim, -init="gaussian"} :

18 BS.Sequences.last :
11 Denselayer- {numLabels, -init="gaussian"}
12 )
14 t'=-DynamicAxis{}
15 features: = Input- {$vocabDim§, - dynamicAxis=t}
16 labels - = Input - {numLabels}

1 z ='model - (features)
18 zp-=-ReconcileDynamicAxis(z, - labels)
19 ce- -=-CrossEntropyWithSoftmax- (labels, -zp)

20 err-=-ClassificationError (labels, zp)
23 featureNodes = (features)
24 labelNodes = (labels)
25 criterionNodes- -=- (ce)

26 evaluationNodes = (err)

27 outputNodes =-(z)

28 1

3 SGD- = [

31 epochSize-=-8

32 minibatchS5ize-=-512

3 maxEpochs-=-5

34 momentumPerMB = 8.9

35 learningRatesPerMB-=-8.1

3 1

Figura A.1: Pedaco de codigo CNTK para definir Peek

A.2 Trabalhos Para Comparacao

Ambos os experimentos foram realizados com o auxilio do Nvidia Digits [51]. Utilizando
os mesmos atores utilizados nos experimentos descritos nas tabelas do Capitulo 6 para
validacao teste e treinamento, foram gerados imagens de tamanho 64 por 20 (representado
os 20 valores de cada frame em 64 instantes de tempo). cada valor foi mapeado em um
pixel com um valor normalizado entre 1 e 255. O intervalo de validacao usado foi para
cada um quarto de época. Foi utilizado uma taxa de aprendizado fixa de 0,0001. Ambas
possuem uma camada de transformacao para o tamanho do niimero de classes seguida de

uma camada softmaz.
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A.2.1 Data-Band Convolutional Network

Este experimento atingiu convergéncia com 12 épocas de treinamento. As redes de convo-
lugao estao descritas na Tabela A.2. Para instanciar a rede foi utilizado a linguagem Caffé
[52]|. Tirando o tamanho da entrada, este experimento seguiu a risca as configuragoes do

melhor experimento listado.

Tabela A.2: Camadas do Experimento com redes de Databands|1]

’ Camada \ Tamanho ‘
Saida: 30

1 Convolugao Kernel: Altura 20 x Largura 6
Stride: 1

2 Max-Pooling Altura 1 x Largura 3
Saida: 40
3 Convolugao Kernel: Altura 1 x Largura 5

Stride: 1

4 Max-Pooling Altura 1 x Largura 2
5 Produto Interno Tamanho 500

A.2.2 Character Based Convolutional Network

Este experimento atingiu convergéncia com 22 épocas de treinamento.As redes de con-
volugao estao descritas na Tabela A.3. ara instanciar a rede foi utilizado a linguagem
Lua juntamente a biblioteca Torch [53]. Como o trabalho original utilizava sequencias
de caracteres onde cada um era convertido em um one-hot-vector, a entrada seguiu um
formato parecido, manteve a largura para refernciar o tempo na sequéncia e as colunas
para representar o estado atual no lugar de cada caractere. Isso causou uma mudanca
dréastica no tamanho da entrada o que necessitou reajustar o tamanho das convolugoes e

max-poolings.
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Tabela A.3: Camadas do Experimento com redes baseadas em caracteres|2]

’ Camada

\ Tamanho

|

1 Convolugao Temporal

Entrada: 20 Saida: 256 Kernel: 3 (tamanho)

2 Max-Pooling

Altura 3 Largura 3

3 Convolucao Temporal

Entrada: 256 Saida:

256 Kernel

: 1 (tamanho)

4 Max-Pooling

Altura 3 Largura 3

5 Convolucao Temporal

Entrada: 256 Saida:

256 Kernel:

6 Convolucao Temporal

Entrada: 256 Saida:

256 Kernel:

7 Convolugao Temporal

Entrada: 256 Saida:

256,Kernel:

8 Convolucao Temporal

Entrada: 256 Saida:

256,Kernel:

9 Max Pooling

Altura 3 Largura 3

10 Ajuste de Tamanho

Tamanho: 512

11 Transformagao Linear

512 para 1024

12 Camada de Dropout

0.5

13 Transformagao Linear

1024 para 2014

14 Camada de Dropout

0.5




