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Resumen. En la actualidad, el empaquetado de productos atn depende
principalmente de trabajadores manuales. Para garantizar una respuesta rapida a
las demandas cambiantes de los clientes, se espera que la tendencia continue. Por
lo tanto, cuantificar el trabajo realizado es de suma importancia para la
optimizacion de procesos. La heterogeneidad tanto del tamafio y forma de los
productos a empacar, como la variabilidad de cémo los empleados empacan
articulos dificultan el proceso de reconocimiento de la actividad en esta area. Para
resolver este problema de reconocimiento de actividad humana (Human Activity
Recognition) se han utilizado varios enfoques. Recientemente, se han utilizado
métodos de aprendizaje profundo como RNN y LSTM para esta tarea. Sin
embargo, estas arquitecturas no logran obtener buenos resultados cuando se trata
de capturar dependencias a largo plazo en datos de series temporales, mas atn
cuando las actividades son secuenciales. En este trabajo, se propone una
arquitectura de red convolucional con memoria a largo y corto plazo
bidireccional para reconocer acciones de empaquetado en un entorno industrial.
Ademas, se implementd una optimizacion bayesiana para lograr encontrar la
mejor configuracion de hiperparametros. La arquitectura se evalu6 utilizando el
conjunto de datos Openpack logrando 93.15% de Valor F1, superando los
resultados de las arquitecturas de referencia.

Palabras clave: HAR, empaquetado de productos, optimizacion bayesiana,
redes neuronales convolucionales, redes de memoria a largo y corto plazo.

Recognition of Packet Actions Using CNN-biLSTM
Networks and Bayesian Optimizationet

Abstract. Currently, product packaging processes still depend mainly on manual
workers. To ensure a quick response to changing customer demands, the trend is
expected to continue. Therefore, quantifying the work done is paramount to
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optimizing processes. The heterogeneity of the size and shape of the packed
products and the variability of how employees pack items make it difficult to
recognize the activity in this area. Various approaches have been used to solve
this Human Activity Recognition (HAR) problem. Recently, deep learning
methods such as RNN and LSTM have been used for this task. However, these
architectures fail to perform well when it comes to capturing long-term
dependencies on time series data, even more so when activities are sequential.
This work proposes a convolutional network architecture with bidirectional long
short-term memory to recognize packaging actions in an industrial environment.
In addition, a Bayesian optimization was implemented to find the best
hyperparameter configuration. The architecture was evaluated using the
Openpack data set, achieving 93.15% F1-Value, surpassing the results by the
reference architectures.

Keywords: HAR, product packaging, Bayesian optimization, convolutional
neural networks, long short-term memory.

1. Introduccion

El reconocimiento de actividades humanas (Human Activity Recognition, HAR) es
un campo enfocado en identificar las acciones realizadas por una persona [1]. Debido
al progreso en tecnologias de sensores y computacion ubicua, el HAR ha expandido su
aplicacion en diversas areas. Actualmente, el HAR se utiliza ampliamente en sectores
como la atencion médica [2], monitoreo de empleados [3], interfaces hombre-maquina
[4, 5], entrenamiento deportivo [6], vigilancia [7], entre otros.

El avance acelerado en las tecnologias de sensores e informatica ubicua ha
impulsado la creciente popularidad del uso de datos de sensores en el reconocimiento
de actividades humanas. En el entorno industrial, HAR tiene varias aplicaciones, entre
estas se encuentra la identificacion de la manera en que los empleados realizan las
actividades, lo que puede servir para la mejora y optimizacion de procesos.

Por ejemplo, el personal que labora en centros logisticos en el area de empaquetado
realiza una serie de actividades manuales secuenciales para empacar articulos. Algunos
de los aspectos que pueden ser de interés es la identificacion de posturas inadecuadas
de los empleados del area de empaquetado, que puede llevar a lesiones y afectaciones
consecuentes en la productividad.

Mediante HAR, es posible reconocer acciones y la forma en que se realizan, para
identificar a los empleados que no realizan adecuadamente el empaquetado, sefialar los
errores que se cometen y generar recomendaciones para mejorar las posturas.
Asimismo, mediante HAR se pueden identificar otras acciones relacionadas con la
eficiencia de la produccién, como el correcto seguimiento de los protocolos de
empaquetado, las anomalias en el empaquetado, las técnicas de empaquetado mas
eficientes, entre otras.

Recientemente se han hecho investigaciones tratando de abordar este problema. Por
ejemplo, en [8] se propuso un enfoque para reconocer cuatro actividades diferentes
utilizando datos obtenidos de un acelerometro triaxial y un giroscopio. Las actividades
fueron martillar, atornillar con un destornillador, usar una llave inglesa y fijar tornillos
con un taladro eléctrico. Se utilizo6 el método del vecino mas cercano (kKNN) para
clasificar los datos.
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Tabla 1. Detalles de conjunto de datos Openpack para reconocimiento de actividades humanas.

Elementos Detalles
Tipo Reconocimiento de trabajo de empaquetado
Participantes 16
IMU (Acc, Gyro, Ori): 30Hz
Tasa de muestreo Empatica E4 (BVP, EDA): 64HZ y 4Hz
Sensores Empatica E4 (ACC): 32Hz
Actividades (clases) 10 principales + 32 secundarias

20,129 operaciones de trabajo

No. de datos obtenidos -
52,529 acciones

Modalidad D+Keypoints+LiDAR+Acc+Gyro+Ori+EDA+BVP+Temp

Duracién de la grabacién 53h50m

D: Depth, Acc: acelerémetro, Gyro: giroscopio, Ori: sensor de orientacion, EDA: actividad
electrodérmica, BVP: pulso de volumen sanguineo, Temp: temperatura. Keypoints: puntos cla-
del sensor Kinect.

En otro trabajo se implementd una arquitectura de redes convolucionales para
identificar acciones realizadas en un contexto de logistica [9]; Los autores evaluaron el
modelo utilizando un conjunto de datos propio llamado LARa. Para ello, aplicaron una
técnica de ventana deslizante junto con redes neuronales convolucionales combinada
con capas lineales.

En la ultima capa de la arquitectura, se implementaron dos funciones de activacion:
softmax y sigmoid. Finalmente, se utiliz6 la funcién de pérdida de entropia cruzada,
fusionando ambas salidas para optimizar el rendimiento del modelo obteniendo un
Valor-F1 de 64.43%.

Algunos de los retos existentes en el area de HAR son el reconocimiento de
actividades a partir de datos multimodales, el reconocimiento adecuado de actividades
formadas por acciones secuenciales, y el reconocimiento de actividades en
diferentes granularidades.

En el caso especifico de problemas orientados a empaquetado de articulos, un reto
importante se debe a la complejidad de las actividades realizadas, a la heterogeneidad
del tamafio y forma de los articulos a empaquetar, asi como la variabilidad de la manera
en que los empleados empaquetan articulos.

Asimismo, otro reto se debe a la similitud en la manera en que se realizan actividades
distintas. Por ejemplo, cuando las personas cierran una caja es similar a cuando se
agrega una etiqueta a la caja. Este trabajo se centra en la utilizacion de técnicas de HAR
orientadas a reconocer actividades de empaquetado en un entorno industrial utilizando
el conjunto de datos Openpack [10].

Este conjunto de datos incluye datos multimodales como datos de sensores IMU
(Acc, Gyro, Ori), puntos clave de sensor Kinect, vision de profundidad y provee una
granularidad de categorias de actividades mayor en comparacion con otros conjuntos
de datos disponibles como InHARD [11] y LARa [9]. Para la clasificacion de las
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Fig. 1. Distribucion de duracion total de grabacion de cada actividad. Imagen basada en [10].

actividades, se propone una variante de red convolucional profunda bidireccional CNN-
biLSTM que se aplica al escenario de empaquetado de productos.

Ademas, se utiliza Optimizacion Bayesiana para encontrar la mejor arquitectura e
hiperparametros de la red propuesta. Finalmente, se evalud la red propuesta utilizando
diferentes combinaciones de sensores y conjuntos de usuarios.

2. Trabajo relacionado

El reconocimiento de la actividad humana es un problema basado en series
temporales. La evaluacion y el andlisis de estas sefiales para el reconocimiento de
actividades humanas es de especial interés para realizar optimizaciones en la industria
donde el trabajo manual sigue siendo dominante.

Se han desarrollado métodos para clasificar los movimientos humanos. Un ejemplo
de aporte en el area de HAR es un trabajo orientado a reconocer las actividades y
movimientos humanos en la preparacion de pedidos [12]. En [12], los autores utilizaron
datos de tres unidades de medicion inercial (IMU) que usaron los trabajadores mientras
hacian actividades en dos escenarios de preparacion de pedidos comparables (A y B).

Ambos escenarios se operaron de manera manual, las mercancias se almacenan en
estantes, el trabajador se encargaba de recolectar los pedidos por el almacén y cada
articulo se almacend en una caja dedicada. En el escenario A, los pedidos se
proporcionaron en papel y en B se utilizaron dispositivos portatiles con conexion
a WiFi.

Se utilizaron caracteristicas estadisticas en el dominio del tiempo en segmentos
utilizando el enfoque de ventana deslizante. Se evaluaron tres clasificadores: una
maquina de vectores de soporte, un clasificador Naive Bayes y un bosque aleatorio
utilizando wvalidacion de 3 k-fold, los resultados fueron 67.3, 67.7 y 72.6
respectivamente, mostrando que el bosque aleatorio muestra el rendimiento
mas estable.

En otro trabajo, se propuso una arquitectura de red neuronal profunda utilizando
datos secuenciales de multiples unidades de medida inercial (IMU) [13]. Se evaluaron
los datos de acelerémetro, giroscopio y magnetometro. Los autores reportaron una
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Tabla 2. Detalles de escenarios en conjunto de datos Openpack.

ID Descripcion

Los participantes siguieron las instrucciones lo mas fielmente posible. La lista de
ESO01 articulos en un pedido se basé en hojas de pedidos reales, pero se limito la variedad
de articulos en un pedido a 54.

Los participantes tuvieron libertad para alterar el procedimiento de las operaciones
seglin su criterio. También se redujeron las probabilidades de incluir articulos muy
grandes o pequefios en un pedido en comparacion con la ESO1, y se agregaron 21
articulos nuevos.

ES02

Se introdujeron situaciones/acciones irregulares al ES02, como cajas de envio ya
ensambladas que podian ser utilizadas por los trabajadores, la inclusion de

ES03 articulos pequefios en bolsas de papel, y la posibilidad de que un sujeto llevara
varios pedidos consecutivos de articulos pequefios de la mesa trasera al banco de
trabajo al mismo tiempo.

Se implementd una alarma auditiva en el ES03 para simular un tiempo de trabajo
ocupado y se establecieron alarmas periddicas (con un intervalo de 30-45
segundos) cuando el tiempo transcurrido de un periodo excedia el 80% de la
duraciéon promedio de un periodo de trabajo previamente registrado.

ES04

mejoria de hasta 2% de exactitud en la clasificacion comparado con enfoques
tradicionales (p.ej., bosque aleatorio), asi como otras arquitecturas de redes neuronales.

Ademas, entre los métodos HAR que han sido propuestos, se encuentran los que son
basados en redes convolucionales (Convolutional Neural Network, CNN) en donde la
extraccion de caracteristicas es parte de la arquitectura de la red neuronal [14, 15]. Se
propone un enfoque basado en CNN para la clasificaciéon de actividades humanas
utilizando datos provenientes de diferentes tipos de sensores colocados en el cuerpo de
las personas.

El enfoque propuesto se probd en tres diferentes conjuntos de datos: Opportunity
[16, 17], PAMAP2 [18] y Order Picking [19]. Los tres conjuntos de datos presentan un
tipo y cantidad distinta de actividades y desbalance de clases. Los autores evaluaron la
red propuesta utilizando series de tiempo multicanal adquiridas de sensores corporales
IMU. Se logré un mejor resultado utilizando la red CNN-IMU propuesta comparado a
una red CNN base.

Ademas, se investigo el efecto de utilizar operaciones de agrupacion maxima, ya que
esta operacion podria no conservar la informacién como se sugiere en [20], para
secuencias relativamente largas, las CNN que contienen operaciones de agrupacion
maxima muestran mejor resultados.

En [10] se propuso un conjunto de datos multimodal sobre el reconocimiento de
actividades laborales en un entorno industrial. Ademas, se propuso un nuevo modelo
de reconocimiento LTS-Net para la clasificacion de series temporales que utiliza
lecturas provenientes de dispositivos de internet de las cosas (IoT). Para las CNN es
dificil extraer la dependencia a largo plazo dentro de una serie temporal, lo que dificulta
mejorar el rendimiento del modelo.

Una propuesta de solucion son las llamadas redes de memoria a largo y corto plazo
(LSTM) [21], las cuales se han empleado en HAR debido a sus ventajas para extraer
dependencias a largo plazo dentro de series temporales. En [22] se propuso una red

ISSN 1870-4069 279 Research in Computing Science 152(8), 2023



Alberto Angulo Landeros, Luis A. Castro, Jessica Beltran-Marquez

Tabla 3. Detalles de participantes y sesiones en conjunto de datos OpenPack.

Participantes Sesiones
ID  Sexo Edad Mano Experiencia  S0100  S0200 S0300  S0400  S0500
Dominante

00101 F - D - ESOI ESOI _ESOl _ ESOI _ ESOl
00102 F - D - ESOI ESOI ESOl  ESOl _ ESOl
00103 F 50 D 6meses _ ESOl _ESOI _ESOI _ ESOI _ ESOI
U0105 F 30 D 4 afios ESOl ESOl  ESOl _ ESOl _ ESOI
00106 F 40 D 1 mes ESOI _ESOI __ESOI _ ESOl _ ESOl
U0107 F 40 D 3 afios ESOl ESOl  ESOl _ ESOl _ ESOI
00109 M 30 I 6meses _ ESOl  ESOl _ ESOl _ ESOl _ ESOI
00110 F 40 D 10 meses _ ESOl _ESOl _ESOI _ ESOI _ ESOI
U011l F 50 D 2 afios ESOl ESOl  ESOl _ ESOl _ ESOI
00205 F 30 D 4 afios ES02 ES02 ES03 _ ES03  ES04
00202 F 40 D 3 afios ES02 ES02  ES03  ES03  ESO4
00210 F 50 D 3meses  ES02  ES02  ES03  ES03  ES04

neuronal profunda que combina capas convolucionales con memoria a corto plazo para
el reconocimiento de actividad humana, el enfoque propuesto es capaz de aprender la
dinamica temporal en varias escalas de tiempo aumentando la exactitud obtenida.

El uso de capas convolucionales con memoria a corto y largo plazo ha ayudado a
aumentar la precision en diferentes conjuntos de datos HAR. Sin embargo, las
investigaciones actuales se han enfocado en reconocer actividades de uso cotidiano
como caminar, subir escaleras, bajar escaleras, o andar en bicicleta. Existe muy poca
literatura relacionada a actividades en el area del empaquetado de productos en el area
industrial [9, 10, 12, 13, 19].

3. Meétodos

En este trabajo, se propone una red CNN-biLSTM que nos permite la extraccion de
la dependencia de tiempo tanto hacia atrds como hacia adelante y al tratarse de
actividades secuenciales nos permite predecir la actividad de interés no solo de la
actividad anterior, sino también de la siguiente actividad.

3.1. Conjunto de datos

Se selecciono el conjunto de datos Openpack [10] para este estudio debido a que es
considerado el conjunto de datos mas completo en el reconocimiento de actividad
humana en la industria, especificamente en el area del empaquetado de productos. Este
conjunto de datos contiene una gran cantidad de datos de sensores y se compone de
registros de 16 participantes realizando actividades de empaquetado en
entornos industriales.

La tabla 1 proporciona mas informacion detallada sobre los elementos que forman
parte y describen el conjunto de datos Openpack. La construccion del conjunto de datos
Openpack siguié un documento de instrucciones utilizado en un centro de logistica real,
el cual especifica la secuencia de acciones que debe realizar el trabajador durante el
empaquetado de productos.
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Tabla 4. Configuraciones utilizadas para evaluar arquitectura CNN-biLSTM para Entrenamiento
(E), Validacion (V) y Pruebas (P).

Subconjunto 1 Subconjunto 2

Participante Sesion Participante Sesion
U0101, U0102, U0103,

50100, S0200, S0100, S0200,

E uo0102 u0105, Uo106, U0107,
S0300 00109, UO110 S0400, S0500
Uo0101, U0103, UO105,
\% u0102 S0400 Uo0107, 00109, UO111, S0300
U0205
u0102, U0106, U0202,
P u0102 S0500 V0210 S0300
Entrada Salida
e
AN L
an
(B, T,D)
B: Tamario de lote .
T: Tamafio de 2DConv + LST™ LSTM Lineal Lineal 2DConv  Softmax
ventana BatchNorm +
D: Num. canales Relu

Fig. 2. Arquitectura del modelo para CNN-biLSTM.

Los creadores de Openpack utilizaron estas acciones para etiquetar el conjunto de
datos. En la Fig. 1 se muestran las clases de operaciones de empaquetado, junto con la
cantidad de minutos capturados correspondientes a cada una de ellas.

Como se observa en la Fig. 1, las clases estan desbalanceadas. La actividad de
reubicar la etiqueta del articulo y ensamblar caja son las actividades con mayor numero
de muestras. Las muestras son calculadas multiplicando los segundos de grabacion y la
tasa de muestreo de cada sensor.

Los participantes realizaron las acciones siguiendo 4 escenarios preestablecidos. En
la Tabla 2 se muestran los detalles de escenarios utilizados para la obtencidon del
conjunto de datos. En la Tabla 3 se muestra informacién sobre los participantes, las
sesiones y los escenarios que realizaron.

La propuesta en este estudio se enfoca en utilizar los datos de los sensores Atr (acc,
gyro, quaternion) y E4 (acc, BVP, EDA, temperatura) con los cuales se realizaron
diferentes experimentos. Los sensores Atr se ubicaron en ambas muflecas y ambos
brazos, los sensores E4 se ubicaron en ambas mufiecas.

3.2. Preparacion de datos
Se aplicaron diferentes técnicas de preprocesamiento sobre los datos. Para reducir el

ruido, se aplicé el filtro Kalman utilizando la libreria Pykalman' aplicando una
covarianza de observacion de 0.1 y covarianza de transicion de 0.01.

! Pykalman, pykalman.github.io/, Gltimo acceso 17/04/2023
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Tabla 5. Lista de hiperparametros seleccionados.

Escenario Hiperparametros Valores seleccionados
Procesamiento de datos  Tamafio de ventana 1800
Optimizador Adam
Tamafio de lote (Batch Size) 12
Entrenamiento Tasa de Aprendizaje (Learning Rate) 0.0006
Caida de peso (Weight Decay) 0.0005
Epocas 50

Tabla 6. Combinaciones de sensores utilizados para evaluacion.

Combinacion C1 C2 C3 C4 C5 C6
Acc, Acc, Acc, EdAcc, Acc, E4A(_:c, Acc, E4'Acc,
Sensor E4Acc Gyro E4Acc, Gvro. Ori Gyro, Ori, Gyro, Ori, Bvp,
Gyro o, Bvp Eda

Debido a que los datos fueron capturados en condiciones realistas y los sensores que
se usan en los sujetos son inalambricos, algunos datos fueron perdidos durante el
proceso de recopilacion y la sincronizacion. Para evitar esto, los datos se preprocesaron
mediante la técnica de interpolacion.

Otro problema que se detectd en los datos es un desfase en los tiempos de los datos
obtenidos. Uno de los motivos se debe a que los sensores capturan datos usando
diferentes frecuencias de muestreo. Otro motivo es que al momento de la captura
algunos sensores empezaron a grabar antes y terminaron antes que los otros sensores
en algunas sesiones.

Por ejemplo, en la sesion S0100 del usuario U0102, los datos del sensor Atr estan
adelantados un segundo, y en la sesion S0100, el sensor E4 esta adelantado un segundo.
Para abordar este problema, se realizd un preprocesamiento que consistido en
remuestrear los datos a 25Hz y sincronizar los datos utilizando las épocas de Unix.

3.3. Separacion de datos

Debido a la complejidad de los datos, se trabajo con un subconjunto de datos
(denominado “Subconjunto 1) para encontrar los mejores hiperparametros, ya que el
costo computacional de entrenamiento es elevado y ademads requiere una cantidad
considerable de tiempo.

Posteriormente, se utilizd un conjunto de datos mas amplio (denominado
“Subconjunto 2”) para entrenar y evaluar la mejor configuracion de hiperparametros.
En la Tabla 4 se detallan los participantes y sesiones que formaron parte de cada
experimento. Es importante mencionar que el conjunto de datos Openpack incluye
datos sin etiquetar o con numerosos valores faltantes, los cuales fueron excluidos.

3.4. Arquitectura propuesta

La estructura de la red propuesta en este trabajo (CNN-biLSTM) es una variacion de
la arquitectura descrita en [23], y combina capas convolucionales, lineales y
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Fig. 3. Rendimiento del modelo vs iteraciones para obtener hiperparametros de modelo propuesto
utilizando el Valor-F1 con datos de configuracion de Subconjunto 1 y sensor Gyro.

recurrentes. Las capas convolucionales se encargan de extraer caracteristicas espaciales
y proporcionar representaciones abstractas de los datos de entrada en mapas de
caracteristicas, mientras que las capas recurrentes aprenden las dependencias a largo
plazo tanto hacia adelante como hacia atréas. La arquitectura propuesta consta de nueve
capas (Fig. 2).

Como se observa en la Fig. 2, los datos preprocesados ingresan a la red CNN-
BiLSTM propuesta, en donde el primer paso consiste en 4 capas que cuentan con 99
filtros encargados de extraer caracteristicas espaciales. Entre cada capa, se encuentra
una normalizacion por lotes estdndar que actia como regularizador, asi como una
funcion de activacion ReLU.

Le siguen dos capas LSTM bidireccionales con 234 neuronas, que se encargan de
obtener caracteristicas temporales. Para evitar el sobreajuste se utilizan capas de
abandono con 0.33 y 0.16 respectivamente. La segunda capa LSTM usa como entrada
la salida de la capa anterior. Luego se agregan dos capas lineales totalmente conectadas
con 330 y 223 neuronas, respectivamente.

Por ultimo, la salida del modelo esta dada por una capa de salida (una capa Conv
con una funcion de activacion softmax). Las variaciones implementadas a la
arquitectura propuesta en comparacion con la de referencia incluyen el uso de LSTM
bidireccionales, lo cual permite predecir la actividad de interés tanto a partir de la
actividad anterior como a partir de la actividad siguiente.

Ademas, se agregaron dos capas lineales, las cuales mejoran la capacidad del modelo
para aprender representaciones mas complejas de los datos. De esta manera, se logra
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y evitar el sobreajuste.

3.5. Entrenamiento

La arquitectura propuesta se implement6 en Pytorch y se utiliz6 la funcioén de pérdida
entropia cruzada para la optimizacion de la red, tomando en cuenta las 10 clases de
actividad descritas en la Fig. 1.

La entrada de la red consiste en una secuencia de datos formada por series de tiempo
extraidas desde los datos de los sensores Atr (Acc, Gyro, Ori) y E4 (Acc, BVP, EDA)
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Mean Mean

accuracy accuracy

Fig. 4. Mejores hiper parametros obtenidos utilizando optimizaciéon bayesiana para CNN-
biLSTM (izquierda); Mejores hiperpardmetros obtenidos utilizando optimizacion bayesiana para
DeepConvLSTM (derecha).

utilizando un enfoque de ventana deslizante compuesto por varios canales de sensores.
Para demostrar la eficiencia del modelo, tanto en el entrenamiento como en la prueba,
los datos se segmentan en tamaiios de lotes de 12 datos por segmento.

Los datos recibidos por la primera capa convolucional son de la forma (B, CH, T, 1)
donde B es el tamario del lote, CH es el nimero de canales de entrada, T es el tamafio
de la ventana que en este caso fue de 30 muestras por segundo, dando un tamafio
de 1800.

Después de ser procesados por las cuatro capas convolucionales, se eliminaron las
dimensiones con entrada uno utilizando la funcion Squeeze? y se utilizé la forma
resultante (B, T, CH) en las capas LSTM vy lineales. Antes de la capa de salida, se
regreso a la forma original (B, CH, T, 1) utilizando la funcion Unsqueeze®, el modelo
propuesto regresa la forma (B, N_CLASES, T, 1).

3.6. Optimizacion de hiperparametros

Uno de los principales problemas al momento de entrenar un modelo de
reconocimiento de actividades es seleccionar la mejor configuracion de
hiperparametros. Esto se ha abordado utilizando diferentes técnicas como busqueda en
cuadricula (GS), bisqueda aleatoria (RS) y la optimizaciéon de enjambre de particulas
(PSO). Ademas, existe la forma manual que consta de realizar cambios manuales en los
hiperparametros y realizar pruebas.

Para reducir el tiempo que lleva encontrar la mejor configuracion, se implemento la
Optimizacion Bayesiana. Este método ha sido utilizado para la optimizacion de
hiperparametros en subconjuntos de big data [24]. La optimizacion se llevd a cabo
utilizando las herramientas BoTorch [25] y Ax [26], debido a la facilidad que nos
proporciona para realizar experimentos y la facil integracion que cuenta con Pytorch.

2 Funcion Squeeze, https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.squeeze.html, ultimo acceso
17/04/2023

3 Funcion Unsqueeze, https:/pytorch.org/docs/stable/generated/torch.unsqueeze.html, altimo
acceso 17/04/2023
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Tabla 7. Valor-F1 utilizando diferentes combinaciones de sensores utilizando datos del
Subconjunto 1 y los sensores de ambas manos.

Combinacion C1 C2 C3 C4 C5 Ceé
# de canales 18 12 30 46 48 50
CNN-biLSTM (Sub 1) 88.45% 89.86% 90.65% 89.32% 88.40% 89.41%
DeepConvLstm 78.53% 84.70%  86.05% 81.53% 83.51% 85.23%

3.7. Evaluacion

Para evaluar el desempeiio de la arquitectura durante el entrenamiento, se utilizo la
medida de exactitud de clasificacion general multiclase de la biblioteca torchmetricsl,
utilizando el optimizador Adam [27].

Al tratarse de un conjunto de datos desbalanceado, si el clasificador predice cada
instancia como una clase mayoritaria y se utiliza la exactitud de clasificacion general
para evaluar el resultado, los resultados podrian lograr un alto rendimiento. Por lo tanto,
la exactitud de clasificacion general no es una medida apropiada para evaluar el modelo.

Por otro lado, el Valor-F1 (F1 score) toma en cuenta tanto los falsos positivos como
los falsos negativos y muestra el equilibrio entre la precision y recuperacion. La
precision puede verse como TP/(TP + FP) y la recuperacion como TP/(TP + FN)
donde TP y FP son el numero de verdaderos y falsos positivos. FP corresponde al
numero de falsos positivos. La férmula del Valor-F1 estd dada por:

N
precisién;. recuperacion;
Valor-F1= ZZXW, — < (D
i precision; + recuperacion;
1

donde w; = n;/N es la proporcion de muestra de la clase i, siendo n; el numero de
muestras de la clase i-¢sima y N el nimero total de muestras.

4. Resultados y discusion

Para evaluar el desempefio de la arquitectura propuesta se hizo una comparacion
contra DeepConvLSTM utilizando las configuraciones descritas por los autores en [23].
En la Tabla 5 se puede observar la lista de hiperparametros. Se prob6 la arquitectura
con diferentes combinaciones de sensores. En la Tabla 6 se pueden observar las
combinaciones evaluadas. Para la evaluacién se realiz6 un muestreo de los
datos a 25 Hz.

Para obtener la mejor configuracion de la arquitectura propuesta se utilizo
optimizacion bayesiana, véase en la Fig. 3. Esta optimizacion se aplico utilizando los
datos de la configuracion del Subconjunto 1, se realizaron 100 interacciones, los
resultados se obtuvieron utilizando el Valor-F1.

Los mejores resultados se encontraron en la iteracion 72 con un 90.84% de precision.
Los hiperparametros obtenidos se pueden observar en la Fig. 4 (izquierda). Ademas,
también se aplicO una optimizacion bayesiana a la arquitectura de referencia
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Tabla 8. Valor-F1 utilizando datos de subconjunto 1 (Subl) y subconjunto 2 (Sub2), asi como
los sensores de ambas manos aplicando filtro Kalman.

Combinacion C1 C2 C3 C4 C5 Co6

# de canales 18 12 30 46 48 50

CNN-biLSTM (Sub 1) 89.60% 90.71%  90.67%  89.86%  87.88% 88.47%

CNN-biLSTM (Sub 2) 92.83% 93.15% 93.09% 92.90% 92.68%  93.12%

DeepConvLSTM, lo cual permiti6 identificar los hiperparametros 6ptimos, que pueden
observarse en la Fig. 4 (derecha).

Como se puede ver en la Tabla 7 la red propuesta CNN-biLSTM logra mejores
resultados en todas las combinaciones evaluadas. Igualmente se puede notar que el
mejor resultado obtenido es utilizando la combinacion de sensores C3 (Acc, E4Acc,
Gyro). Para reducir el ruido y las fluctuaciones registradas en las mediciones de los
datos, se aplico el filtro Kalman descrito en la seccion 3.2.

Los resultados obtenidos por la arquitectura propuesta utilizando los datos del
Subconjunto 1 se pueden observar en la Tabla 8. Se puede observar que el aplicar el
filtro Kalman mejord los resultados en las configuraciones donde se utilizan los datos
del sensor Atr, sin embargo, se observo una disminucion en el rendimiento al utilizar
los datos del sensor E4, debido a que los datos de E4 tienen un rango de lectura mas
extenso y no estaban normalizados.

Los resultados obtenidos con la arquitectura propuesta utilizando los datos del
Subconjunto 2 se pueden observar en la Tabla 8. Para el entrenamiento se utilizaron los
hiperparametros obtenidos en el Subconjunto 1. En comparacion con el Subconjunto 1,
el mejor resultado se obtuvo utilizando la combinacion C2.

5. Conclusion y trabajo a futuro

En este articulo se propuso una nueva arquitectura de red convolucional profunda
que combina capas convolucionales con LSTM para el reconocimiento de actividad
humana en entornos industriales. Para probar la red se utiliz6 el conjunto de datos
Openpack y se compard contra una arquitectura de redes neuronales base. Se utiliz6 el
Valor-F1 para comparar el desempefio. Finalmente, se logré un Valor-F1 de 93.12%
con la configuracién de Subconjunto 2.

Se realizaron diferentes experimentos para encontrar la mejor combinaciéon de
sensores. Ademas, también se exploré como el cambio de los hiperparametros afecta el
rendimiento del modelo, se aplicd la optimizacién bayesiana para obtener los mejores
hiperparametros. En comparacion con los métodos propuestos en otros trabajos, CNN-
biLSTM demostré un rendimiento superior cuando se trata de reconocer actividades en
el area de la logistica.

Si bien los resultados fueron buenos, solamente se realizaron experimentos
utilizando los sensores IMU. En trabajos futuros se pretende adaptar la arquitectura
propuesta para utilizar una combinacion de los datos del sensor Kinect, vision profunda
y la configuracion actual, ademas de aplicar la normalizacion en los datos.
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