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Resumo. A classificacao de dinamicas em sistemas é uma area de pesquisa emergente
no campo de andlise de sinais e séries temporais. O reconhecimento de padrées em séries
temporais é um problema de interesse em diversas dreas, contendo aplicagoes interessantes
para o uso de técnicas de inteligéncia computacional. Entre as solugoes de algoritmos para
reconhecimento de dindmicas em sistemas, as Redes Neurais Artificiais, por sua capacidade
de generalizacao, tornam-se interessante para tratar o problema. Este trabalho apresenta
uma variagdo adaptativa do algoritmo Learning Vector Quantization (LVQ) com o objetivo
de ser aplicado na classificagdo de dindmicas em sinais e sistemas. A metodologia de avaliagao
do algoritmo proposto consiste de um estudo de caso que trata da classificagao de atividades
didrias realizadas por pessoas a partir dos sinais obtidos de um acelerometro. A acuracia
média obtida com o algoritmo proposto é de aproximadamente 80.05% e os resultados obtidos
foram comparados com outras variagoes do LVQ.

Palavras-chave. Reconhecimento de padroes, Redes Neurais Artificiais, Learning Vector
Quantization, Classificagao de dinamicas.

1 Introducao

O reconhecimento de padrées em dinamicas tem sido alvo de intmeras pesquisas
relacionadas a classificacdo. Muitos trabalhos utilizam dados continuos de sensores, tais

!renanfonteles@gmail.com
2arthurp@dee.ufc.br
3bismark@dee.ufc.br
4laurinda@dee.ufc.br



como acelerometros, sinais de Eletrocardiograma (ECG), Eletroencefalograma (EEG),
além de outras fontes de dados para classificar padroes de sinais que representam um
estado especifico do sistema. Por exemplo, em [1] os autores apresentam um estudo sobre
a utilizacao de Redes Neurais Artificiais e métodos estatisticos para classificacao de sinais
de transmissao em comunicagao entre satélites. Em [2,3] os autores apresentam um novo
modelo de classificaca@o de sinais de EEG utilizando Deep Neural Networks (DNN). No
trabalho [4] os autores classificaram sinais ECG a partir de uma andlise linear de features.

Outra area de pesquisa explorada na classificagdo de dinamicas é a de reconhecimento
de atividades humanas utilizando dados de acelerémetros. Muitos trabalhos utilizam dados
de acelerometros acoplados em diversas regioes do corpo para detectar padroes como:
caminhar, andar, trabalhar no computador, dirigir, dentre outras tarefas [5]. Diferentes
grupos de pessoas apresentam padroes diferentes ao realizar uma mesma atividade [6].
Outro fator importante a ser avaliado é a localizacao dos sensores. Existem estudos
que comparam o desempenho e a acuracia de reconhecimento de atividades considerando
diferentes regides de sensores [6,7]. Muitos trabalhos envolvendo classificagao de atividades
foram desenvolvidos recentemente[5-9]. Este trabalho propde uma variagao adaptativa do
algoritmo LVQ com o objetivo de ser aplicado em classificagdo de dinamicas de sinais e
sistemas. Neste trabalho foi realizada uma comparagao 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 aplicagao desses métodos em um problema de classificagao
de atividades humanas utilizando a base de dados [10].

As demais secoes deste artigo estdo organizadas conforme descrito a seguir: na secao
2 é apresentada a teoria de Learning Vector Quantization, e o algoritmo LVQ proposto.
A secao 3 descreve a metodologia do trabalho, incluindo uma breve descricao da base de
dados e os experimentos realizados. A secao 4 apresenta os resultados e comparagoes entre
variagoes do LVQ utilizadas. A secdo 5 encerra o artigo com as conclusoes.

2 Learning Vector Quantization (LVQ)

O termo Learning Vector Quantization (LV(Q)) denomina uma classe de algoritmos de
aprendizado supervisionado que realiza a tarefa de classificagdo de dados em espacos de alta
dimensao. O LVQ ¢ aplicado a problemas diversos como reconhecimento de padrdes em
imagens, sinais biomédicos, detecgao de falhas, entre outras [11]. A classificagao do LVQ
¢é baseada em uma medida de distancia, geralmente a distancia euclidiana, que quantifica
a semelhanca de dados de entrada com os neurénios da rede ou protétipos. O LVQ é
facilmente implementdvel e intuitivo, facilitando na adaptagdo do algoritmo a problemas
especificos, como na classificacao de dinamicas em séries temporais.

2.1 LVQ adaptativo

Redes neurais LVQ adaptativas s@o estruturas capazes de ajustar sua arquitetura para
melhorar o desempenho da rede durante o processo de treinamento. Em geral, as mudancas
consistem na inclusao e remocao de protétipos. As estratégias de inclusdo e/ou remogao
de protétipos da rede LVQ adaptativa determinam seu desempenho de treinamento. O



algoritmo tradicional de aprendizado da rede LV(Q sempre mantém a estrutura da rede
enquanto as redes LVQ adaptativas podem sofrer alteracoes na quantidade de prototipos
que possibilitem a melhoria em seu desempenho.

2.1.1 Proposto (LVQp)

O algoritmo a seguir (Algoritmo 1) descreve o pseudocédigo do treinamento da rede
LVQp. O algoritmo LVQp,inicialmente, utiliza o método nao-supervisionado Mapa de
Kohonen [12] para determinar os protdtipos iniciais da rede LVQ. Apés a inicializa¢ao dos
pesos, o algoritmo inicializa as iteragoes de treinamento do LVQ, podendo a rede sofrer
mudancas em sua estrutura em cada iteragao.

Algoritmo 1: Pseudo cédigo para o LVQproposto

Input: MaxEpochs, ag, X, Y ; // Numero de épocas, erro minimo, taxa de aprendizado, entradas, saidas desejadas
Output: wept ; // Protétipos 6timo
1 while epoch < MaxzEpochs do
2 fori =1 to N do
3 getNearestPrototype(w,c;); // Encontre o protétipo mais perto da amostra j (Protétipo vencedor)
/* Se a classe do neurdnio vencedor é igual a da amostra % */
4 if ¢; = y; then
5 wj(t+1) = w;(t) + a(t) * (z; —w,;(t)); // Aproxima o protétipo da amostra
6 Aj=A;+1
7 else
8 ‘ wj(t+1) = w;(t) + a(t) * (z; —w;(t)); // Afasta o protétipo da amostra
9 Bj = Bj —+1;
10 end
11 a=aqpx*(1-— (%)) // Atualiza a taxa de aprendizado
12 E;; = calculateError ; // Célculo do erro
13 if E;; < E;pin then
// Se o erro for minimo, salva os protétipos
14 Wopt = W;
15 Emin = Ei;
16 end
17 LVQremove(); // Remove protétipos da rede
18 LVQadd(); // Adiciona protétipos da rede
19 end
20 shuffleData(X,Y) ; // Embaralha os dados para préxima iteragdo
21 it = it 4 1;
22 end

2.1.1.1 Estratégia Proposta de Inclusao de Protétipos

O algoritmo LVQp se diferencia do LVQa principalmente na adicao de protdtipos.
A adicdo de protétipos na rede LVQp (Algoritmo 2) é feita a partir do método Mapa
de Kohonen [12] aplicado em amostras mal classificadas. A quantidade de protétipos
adicionados depende das amostras classificadas erroneamente. Quanto maior for a presenca
de amostras mal classificadas, representada por U;, para uma determinada classe ¢, maior a
adicao de novos prototipos nesta classe. A utilizagdo do Mapa de Kohonen para determinar
novos protétipos permite melhorar o desempenho da rede em regioes mal representadas.
Porém, este método de clustering agrega um esforgo computacional adicional ao algoritmo.
A rede LVQp também utiliza uma varidvel de Budget, semelhante ao LVQa para limitar
o crescimento da rede. A decisao da quantidade de protétipos que serao adicionados para
uma uma classe 7, representado por ();, é dada pela seguinte equacgao:

Qi = size(U;) vy (1)



Onde v representa um fator de crescimento o qual determinard a proporgao de protétipos
que serao adicionados por classe. Os dados U; sao utilizados como vetores de entrada para
execugao de um algoritmo Mapa de Kohonen [12] para adi¢ao de novos protétipos.

Algoritmo 2: Pseudo cédigo para o LVQadd

Input: U, Nijgsses: Vs // Amostras classificadas erroneamente, Quantidade de classes, taxa de crescimento

1 fori=11to N.jgsses dO

2 Qi = size(U;) * ;

3 Pnew = Cluster(U;, Q;) ; // Retorna lista de novos protétipos a serem adicionados
4 addNewPrototypes(pnew); // Adiciona os novos protétipos
5 end

2.1.1.2 Estratégia Proposta para Remocgao de Protétipos

A remocao de protétipos da rede (Algoritmo 3) é determinada por uma pontuagao
(Equacao 2). A remoc¢ao de um protdtipo serd feita sempre que esta pontuagao for menor
que um limiar de remocao (). Pontuagoes baixas indicam que os protétipos erram com
frequéncia ou nao contribuem significativamente com a classificacao da atividade.

LVQp _
score;" " = A; — B; (2)

Onde A; conta quantas vezes um protétipo j classificado corretamente foi movido em
direcao a amostra e B; quantas vezes foi movido para longe da amostra.

Algoritmo 3: Pseudo c6digo para o LVQremove

Input: Np, ¢ ; // Quantidade de protétipos, limiar de decrescimento da rede
1 forj=1t Npdo
2 pj = Aj - Bj; // Pontuagdo para decisfo de retirada de protétipos
3 if p; < 1 then
4 | removePrototype(i) ; // Remove protétipo i
5 end
6 end

3 Metodologia

3.1 Descricao da Base de Dados

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

Tabela 1: Classes de atividades
Classe Descrigcao

1 Trabalhando no computador

Estd em pé, caminhar e subir ou descer escada
Estd em pé

Caminhando

Subindo ou descendo escada

Caminhando e conversando

Conversando em pé

N OO W N




3.2 Pré-processamento dos dados

Os dados de entrada da rede LVQ sao as amostras das aceleragdes nos eixos X, y e z
do acelerometro. Para melhor representar os padroes de atividades a serem classificados,
foram extraidas janelas de amostras. Cada janela é formada por um conjunto de amostras
em uma faixa de tempo discreto. A figura 3 ilustra a representacao de uma janela do sinal
de aceleracao. Nesta figura, cada janela é formada por 30 amostras de aceleragao de cada
eixo sao consideradas. As janelas serao utilizadas como padroes de entradas da rede LVQ.
Para isso, os dados das janelas sao serializados em um tnico vetor conforme a figura 3.

Amostra 1 X1 Y1 zZ1
Janela 1 Janela 2 Janela 3 Amostra 2 X2 v2 22
| Amostra 3 X3 Y3 z3
| '
2200 |
il Amostra N Xn Yn Zn
1
I !
|
|
. |X1|Y1|Z1|X2|---|Xn|Yn Zn
w 70 s . 10

Er(“:)ﬂas (b)

Figura 1: a) Extragao de janela b) Serializacdo da janela.

4 Resultados

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

Tabela 2: Desempenho de classificacao entre variagoes do LVQ

Acuracia (%)

C 1 Pessoa 5 Pessoas 15 Pessoas

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




A tabela 3 apresenta a matriz de confusdo do treinamento da rede LVQp com os
sinais dos 15 voluntarios. Observa-se nas Tabelas 2 e 3 que as classes 4 e 6 sao as
que apresentaram acurdcia mais baixas, e na matriz de confusdo verifica-se ainda que
o classificador confunde estas classes. Tais erros de classificacao sao justificados pela
semelhanga entre as atividades representadas por estas classes (ver Tabela 1): Classe 4 -
Caminhando e Classe 6 - Caminhando e conversando.

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

cC| 1 2 3 4 5 6 7

1 | 0,9565 | 0,0238 | 0 0 0 0 |0,0197
2 0 |0852]| 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 10,0066 | 0,0132 | 0,1513 | 0 0 0 | 0,8289

5 Conclusao

Neste trabalho foi apresentada uma variagao do algoritmo LVQ aplicado na classificacao
de dindmicas em sinais de um acelerémetro para reconhecimento de atividades diarias.
Considerando a acuracia, o LVQp apresentou-se superior as outras variagbes. A acurdcia
média de validacao 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 inclusao de miltiplos prot6tipos
em regides de baixa acertabilidade foi fundamental para o melhoramento da rede, porém
é preciso analisar a proporc¢ao étima para determinar a quantidade de protétipos a serem
inclusos. A inclusao de novos protétipos com a presenca de padrbes semelhantes entre
classes pode resultar em uma degradacao da rede. Os resultados obtidos apresentaram
que o algoritmo proposto (LVQp) é aplicdvel para classificacao de dinadmicas e apresenta
em geral melhor desempenho de classificagdo em comparagao as variagoes LVQ e LVQa.
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