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Resumo. A classificação de dinâmicas em sistemas é uma área de pesquisa emergente
no campo de análise de sinais e séries temporais. O reconhecimento de padrões em séries
temporais é um problema de interesse em diversas áreas, contendo aplicações interessantes
para o uso de técnicas de inteligência computacional. Entre as soluções de algoritmos para
reconhecimento de dinâmicas em sistemas, as Redes Neurais Artificiais, por sua capacidade
de generalização, tornam-se interessante para tratar o problema. Este trabalho apresenta
uma variação adaptativa do algoritmo Learning Vector Quantization (LVQ) com o objetivo
de ser aplicado na classificação de dinâmicas em sinais e sistemas. A metodologia de avaliação
do algoritmo proposto consiste de um estudo de caso que trata da classificação de atividades
diárias realizadas por pessoas a partir dos sinais obtidos de um acelerômetro. A acurácia
média obtida com o algoritmo proposto é de aproximadamente 80.05% e os resultados obtidos
foram comparados com outras variações do LVQ.

Palavras-chave. Reconhecimento de padrões, Redes Neurais Artificiais, Learning Vector
Quantization, Classificação de dinâmicas.

1 Introdução

O reconhecimento de padrões em dinâmicas tem sido alvo de inúmeras pesquisas
relacionadas a classificação. Muitos trabalhos utilizam dados cont́ınuos de sensores, tais
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como acelerômetros, sinais de Eletrocardiograma (ECG), Eletroencefalograma (EEG),
além de outras fontes de dados para classificar padrões de sinais que representam um
estado espećıfico do sistema. Por exemplo, em [1] os autores apresentam um estudo sobre
a utilização de Redes Neurais Artificiais e métodos estat́ısticos para classificação de sinais
de transmissão em comunicação entre satélites. Em [2,3] os autores apresentam um novo
modelo de classificação de sinais de EEG utilizando Deep Neural Networks (DNN). No
trabalho [4] os autores classificaram sinais ECG a partir de uma análise linear de features.

Outra área de pesquisa explorada na classificação de dinâmicas é a de reconhecimento
de atividades humanas utilizando dados de acelerômetros. Muitos trabalhos utilizam dados
de acelerômetros acoplados em diversas regiões do corpo para detectar padrões como:
caminhar, andar, trabalhar no computador, dirigir, dentre outras tarefas [5]. Diferentes
grupos de pessoas apresentam padrões diferentes ao realizar uma mesma atividade [6].
Outro fator importante a ser avaliado é a localização dos sensores. Existem estudos
que comparam o desempenho e a acurácia de reconhecimento de atividades considerando
diferentes regiões de sensores [6,7]. Muitos trabalhos envolvendo classificação de atividades
foram desenvolvidos recentemente[5-9]. Este trabalho propõe uma variação adaptativa do
algoritmo LVQ com o objetivo de ser aplicado em classificação de dinâmicas de sinais e
sistemas. Neste trabalho foi realizada uma comparação entre os algoritmos LVQ original
de Kohonen [12], LVQ adaptativo (LVQa)[11] e o LVQ proposto pelos autores(LVQp),
utilizando como estudo de caso a aplicação desses métodos em um problema de classificação
de atividades humanas utilizando a base de dados [10].

As demais seções deste artigo estão organizadas conforme descrito a seguir: na seção
2 é apresentada a teoria de Learning Vector Quantization, e o algoritmo LVQ proposto.
A seção 3 descreve a metodologia do trabalho, incluindo uma breve descrição da base de
dados e os experimentos realizados. A seção 4 apresenta os resultados e comparações entre
variações do LVQ utilizadas. A seção 5 encerra o artigo com as conclusões.

2 Learning Vector Quantization (LVQ)

O termo Learning Vector Quantization (LVQ) denomina uma classe de algoritmos de
aprendizado supervisionado que realiza a tarefa de classificação de dados em espaços de alta
dimensão. O LVQ é aplicado a problemas diversos como reconhecimento de padrões em
imagens, sinais biomédicos, detecção de falhas, entre outras [11]. A classificação do LVQ
é baseada em uma medida de distância, geralmente a distância euclidiana, que quantifica
a semelhança de dados de entrada com os neurônios da rede ou protótipos. O LVQ é
facilmente implementável e intuitivo, facilitando na adaptação do algoritmo a problemas
espećıficos, como na classificação de dinâmicas em séries temporais.

2.1 LVQ adaptativo

Redes neurais LVQ adaptativas são estruturas capazes de ajustar sua arquitetura para
melhorar o desempenho da rede durante o processo de treinamento. Em geral, as mudanças
consistem na inclusão e remoção de protótipos. As estratégias de inclusão e/ou remoção
de protótipos da rede LVQ adaptativa determinam seu desempenho de treinamento. O
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algoritmo tradicional de aprendizado da rede LVQ sempre mantém a estrutura da rede
enquanto as redes LVQ adaptativas podem sofrer alterações na quantidade de protótipos
que possibilitem a melhoria em seu desempenho.

2.1.1 Proposto (LVQp)

O algoritmo a seguir (Algoritmo 1) descreve o pseudocódigo do treinamento da rede
LVQp. O algoritmo LVQp,inicialmente, utiliza o método não-supervisionado Mapa de
Kohonen [12] para determinar os protótipos iniciais da rede LVQ. Após a inicialização dos
pesos, o algoritmo inicializa as iterações de treinamento do LVQ, podendo a rede sofrer
mudanças em sua estrutura em cada iteração.

Algoritmo 1: Pseudo código para o LVQproposto
Input: MaxEpochs, α0, X, Y ; // Número de épocas, erro mı́nimo, taxa de aprendizado, entradas, saı́das desejadas

Output: wopt ; // Protótipos ótimo

1 while epoch < MaxEpochs do
2 for i = 1 to N do
3 getNearestPrototype(wj ,cj ); // Encontre o protótipo mais perto da amostra j (Protótipo vencedor)

/* Se a classe do neurônio vencedor é igual a da amostra i */

4 if cj = yi then
5 wj(t + 1) = wj(t) + α(t) ∗ (xi − wj(t)) ; // Aproxima o protótipo da amostra

6 Aj = Aj + 1;

7 else
8 wj(t + 1) = wj(t) + α(t) ∗ (xi − wj(t)); // Afasta o protótipo da amostra

9 Bj = Bj + 1;

10 end

11 α = α0 ∗ (1 − (
i

N
)); // Atualiza a taxa de aprendizado

12 Eit = calculateError ; // Cálculo do erro

13 if Eit < Emin then
// Se o erro for mı́nimo, salva os protótipos

14 wopt = w;
15 Emin = Eit;

16 end
17 LVQremove(); // Remove protótipos da rede

18 LVQadd(); // Adiciona protótipos da rede

19 end
20 shuffleData(X,Y) ; // Embaralha os dados para próxima iteraç~ao

21 it = it + 1;

22 end

2.1.1.1 Estratégia Proposta de Inclusão de Protótipos

O algoritmo LVQp se diferencia do LVQa principalmente na adição de protótipos.
A adição de protótipos na rede LVQp (Algoritmo 2) é feita a partir do método Mapa
de Kohonen [12] aplicado em amostras mal classificadas. A quantidade de protótipos
adicionados depende das amostras classificadas erroneamente. Quanto maior for a presença
de amostras mal classificadas, representada por Ui, para uma determinada classe i, maior a
adição de novos protótipos nesta classe. A utilização do Mapa de Kohonen para determinar
novos protótipos permite melhorar o desempenho da rede em regiões mal representadas.
Porém, este método de clustering agrega um esforço computacional adicional ao algoritmo.
A rede LVQp também utiliza uma variável de Budget, semelhante ao LVQa para limitar
o crescimento da rede. A decisão da quantidade de protótipos que serão adicionados para
uma uma classe i, representado por Qi, é dada pela seguinte equação:

Qi = size(Ui) ∗ γ (1)
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Onde γ representa um fator de crescimento o qual determinará a proporção de protótipos
que serão adicionados por classe. Os dados Ui são utilizados como vetores de entrada para
execução de um algoritmo Mapa de Kohonen [12] para adição de novos protótipos.

Algoritmo 2: Pseudo código para o LVQadd
Input: U , Nclasses, γ; // Amostras classificadas erroneamente, Quantidade de classes, taxa de crescimento

1 for i = 1 to Nclasses do
2 Qi = size(Ui) ∗ γ;
3 pnew = Cluster(Ui, Qi) ; // Retorna lista de novos protótipos a serem adicionados

4 addNewPrototypes(pnew); // Adiciona os novos protótipos

5 end

2.1.1.2 Estratégia Proposta para Remoção de Protótipos

A remoção de protótipos da rede (Algoritmo 3) é determinada por uma pontuação
(Equação 2). A remoção de um protótipo será feita sempre que esta pontuação for menor
que um limiar de remoção (ψ). Pontuações baixas indicam que os protótipos erram com
frequência ou não contribuem significativamente com a classificação da atividade.

scoreLV Qp
j = Aj −Bj (2)

Onde Aj conta quantas vezes um protótipo j classificado corretamente foi movido em
direção a amostra e Bj quantas vezes foi movido para longe da amostra.

Algoritmo 3: Pseudo código para o LVQremove
Input: NP , ψ ; // Quantidade de protótipos, limiar de decrescimento da rede

1 for j = 1 to NP do
2 pj = Aj − Bj ; // Pontuaç~ao para decis~ao de retirada de protótipos

3 if pi < ψ then
4 removePrototype(i) ; // Remove protótipo i
5 end

6 end

3 Metodologia

3.1 Descrição da Base de Dados

Os dados utilizados foram coletados a partir do repositório UCI Machine Learning
Database [10]. A base de dados representa dados coletados de um acelerômetro acoplado
ao tronco de 15 participantes, praticando 7 atividades distintas. A tabela 1 apresenta as
descrições das classes de atividades utilizadas neste trabalho.

Tabela 1: Classes de atividades
Classe Descrição

1 Trabalhando no computador

2 Está em pé, caminhar e subir ou descer escada

3 Está em pé

4 Caminhando

5 Subindo ou descendo escada

6 Caminhando e conversando

7 Conversando em pé
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3.2 Pré-processamento dos dados

Os dados de entrada da rede LVQ são as amostras das acelerações nos eixos x, y e z
do acelerômetro. Para melhor representar os padrões de atividades a serem classificados,
foram extráıdas janelas de amostras. Cada janela é formada por um conjunto de amostras
em uma faixa de tempo discreto. A figura 3 ilustra a representação de uma janela do sinal
de aceleração. Nesta figura, cada janela é formada por 30 amostras de aceleração de cada
eixo são consideradas. As janelas serão utilizadas como padrões de entradas da rede LVQ.
Para isso, os dados das janelas são serializados em um único vetor conforme a figura 3.

Figura 1: a) Extração de janela b) Serialização da janela.

4 Resultados

O experimento realizado tem como objetivo verificar a acurácia do algoritmo proposto
LVQp e comparar com os resultados das variações LVQ e LVQa. O experimento considerou
um tamanho da janela de 150 amostras, 150 protótipos e taxa de aprendizado inicial de
0.3. Foram utilizados 80% dos dados para treinamento e 20% dos dados para validação,
aplicada em uma base de dados com quantidade de amostras iguais por classe. A tabela
2 apresenta os resultados de acurácia de validação para cada variação do algoritmo LVQ,
considerando o treinamento aplicado a base de dados com 1, 5 e 15 pessoas.

Tabela 2: Desempenho de classificação entre variações do LVQ
Acurácia (%)

1 Pessoa 5 Pessoas 15 PessoasC
LVQ LVQa LVQp LVQ LVQa LVQp LVQ LVQa LVQp

1 100,00 100,00 100,00 97,37 97,62 98,03 89,47 94,33 95,65
2 88,16 99,34 96,05 78,95 94,08 96,71 78,29 79,61 85,52
3 70,39 78,29 79,63 71,71 78,95 76,97 50,00 80,26 83,55
4 75,66 71,71 74,05 82,89 73,68 68,42 61,18 66,45 69,84
5 75,66 78,29 86,55 84,87 80,26 85,72 79,58 82,87 84,21
6 48,03 48,03 56,58 17,76 33,55 49,34 40,79 39,47 42,76
7 75,00 80,26 87,63 76,97 79,61 81,02 61,57 69,08 82,89
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A tabela 3 apresenta a matriz de confusão do treinamento da rede LVQp com os
sinais dos 15 voluntários. Observa-se nas Tabelas 2 e 3 que as classes 4 e 6 são as
que apresentaram acurácia mais baixas, e na matriz de confusão verifica-se ainda que
o classificador confunde estas classes. Tais erros de classificação são justificados pela
semelhança entre as atividades representadas por estas classes (ver Tabela 1): Classe 4 -
Caminhando e Classe 6 - Caminhando e conversando.

Tabela 3: Matriz de confusão (LVQp) para 15 pessoas

C 1 2 3 4 5 6 7

1 0,9565 0,0238 0 0 0 0 0,0197

2 0 0,8552 0 0 0 0,1448 0

3 0 0,0066 0,8355 0,0066 0,0066 0,0263 0,1184

4 0 0,0197 0,0132 0,6984 0 0,2490 0,0197

5 0 0,0395 0,0461 0,0197 0,8421 0 0,0526

6 0,0066 0,0132 0,1513 0,2829 0,0658 0,4276 0,0526

7 0,0066 0,0132 0,1513 0 0 0 0,8289

5 Conclusão

Neste trabalho foi apresentada uma variação do algoritmo LVQ aplicado na classificação
de dinâmicas em sinais de um acelerômetro para reconhecimento de atividades diárias.
Considerando a acurácia, o LVQp apresentou-se superior às outras variações. A acurácia
média de validação do algoritmo LVQp foi de 77.77% para treinamento com dados de 15
pessoas, 79.46% para 5 pessoas e 82.92% para 1 pessoa. A inclusão de múltiplos protótipos
em regiões de baixa acertabilidade foi fundamental para o melhoramento da rede, porém
é preciso analisar a proporção ótima para determinar a quantidade de protótipos a serem
inclusos. A inclusão de novos protótipos com a presença de padrões semelhantes entre
classes pode resultar em uma degradação da rede. Os resultados obtidos apresentaram
que o algoritmo proposto (LVQp) é aplicável para classificação de dinâmicas e apresenta
em geral melhor desempenho de classificação em comparação às variações LVQ e LVQa.
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