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ABSTRACT

Smartphones sensing capabilities have enabled the development of
Human Activity Recognition (HAR) solutions for better understand-
ing human behavior through computational techniques. However,
these solutions have been difficult to perform in dynamic scenar-
ios because they do not observe data evolution over time and the
high consumption of computational resources, such as memory,
processing and energy. This occurs because the HAR problem for
smartphones has been solved through classification models gen-
erated by offline machine learning algorithms that, in this case,
are limited by a data history with little information about human
activities. The problem with this approach is that human activities
change constantly over time and are strongly influenced by the
physical environment and the user’s profile. To overcome these
problems this doctoral thesis proposes a new approach to recognize
human activities based on the symbolic data streaming analysis.
Our approach enables the development of low-cost, scalable HAR
systems capable of adapting to data change over time. In this con-
text, this thesis proposes a framework called DISTAR (DIscrete
STream learning for Activity Recognition), responsible for stan-
dardizing the analysis of data stream process and generation of
adaptive models that observe the data evolution over time without
storing a data history. The DISTAR framework uses the symbolic
representation algorithms known for reducing the dimensionality
and numerosity of the data. In addition, this thesis also proposes a
new adaptive online algorithm, called NOHAR (NOvelty discrete
data stream for Human Activity Recognition), which uses as basis
the DISTAR framework. Experimental results using three databases
show that NOHAR is 13 times faster compared to the state of the
art and is able to reduce memory consumption by an average of
99.97
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1 INTRODUCAO

Este artigo apresenta um resumo dos resultados obtidos na tese
defendida no Programa de Pds-graduacdo em informatica no In-
stituto de Computacdo da Universidade Federal do Amazonas em
05/04/2019. O trabalho foi desenvolvido pelo 1o autor, num periodo
de 48 meses, sob a orientagdo do ultimo autor.

A area de Reconhecimento de Atividade Humana (HAR) tem
sido abordada na literatura como um problema tipico de reconheci-
mento de padrdes, que tenta identificar a atividade que esta sendo
realizada por um individuo em um determinado momento. Esse
problema foi comumente resolvido usando algoritmos de apren-
dizado de maquina offline tradicionais, como algoritmos rasos (por
exemplo, SVM e KNN) [8, 12, 27] e algoritmos de aprendizado pro-
fundo (por exemplo, DNN e CNN) [14, 19, 30]. No contexto do HAR,
os modelos offline sdo computacionalmente caros, além de serem
incapazes de se adaptar as mudangas de dados continuamente re-
cebidos. Os dados usados para reconhecer as atividades humanas
mudam constantemente ao longo do tempo devido as mudancas no
comportamento humano como estado de saiude dos individuos e
ambientes fisicos.

Quando o reconhecimento da atividade é realizado via smart-
phones, o problema é ainda pior, pois os dados de sensores devem
ser constantemente coletados e analisados em tempo real e os recur-
sos computacionais dos smartphones sdo limitados por memoria
e processamento. Em geral, as solucdes HAR baseadas em smart-
phones tendem a contar com servicos externos para armazenar
historico de dados e gerar modelos de classificagdo [3, 6, 17]. No
entanto, essa pratica também tem desvantagens para smartphones,
pois a interface de rede sem fio consome muita energia da bateria.
Esses problemas dificultam a aplicacdo de algoritmos offline em
sistemas HAR baseados em smartphones.

Os problemas destacados acima levaram a comunidade de pesquisa
de HAR a se mover em uma nova dire¢do com base em sistemas
de aprendizagem online [1, 2, 11, 31]. Esses sistemas empregam
algoritmos online projetados para analisar o fluxo de dados em
diferentes velocidades, escalas e granularidades [10]. A estratégia
usada permite que os modelos HAR online sejam atualizados di-
namicamente quando novos dados sdo coletados. Os algoritmos
online ndo dependem do histérico de dados para gerar modelos
porque apenas informagdes de dados fundamentais, como medidas
estatisticas, sdo extraidas e armazenadas na memoria, tornando-os
capazes de operar com uma pequena quantidade de memoria. Assim,
sempre que os dados brutos contidos na memoria sdo processados,
a memoria é liberada para armazenar os novos dados coletados do
fluxo continuo de dados [7].
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Paralelamente ao uso de algoritmos online, o Sousa Lima et al.
[28] prop6s modelos de classificacao offline de baixo custo baseados
em algoritmos de representacido simbolica. Esse tipo de algoritmo
compacta os dados brutos em um conjunto de simbolos represen-
tados por um pacote de palavras. Cada palavra é representada por
sua frequéncia (histograma) na série temporal. Entdo, encontrar
padrdes nos dados discretizados envolve medir (des) similaridade
entre histogramas. Na pratica, ocorre uma reducdo na dimension-
alidade dos dados, onde as palavras representam uma faixa fixa
de valores continuos. A literatura apresenta dois algoritmos de
representacdo simbolica que podem ser utilizados para discretizar
os dados, o Symbolic Aggregate Approximation (SAX) [16] e o
Symbolic Fourier Approximation (SFA) [23]. Sousa Lima et al. [28]
mostrou que esses dois algoritmos podem reduzir o consumo de
memoria em até 94,48%. Além disso, os algoritmos de classificacao
offline adaptados para lidar com dados simbdlicos (por exemplo,
SAX-VSM [24] e BOSS [22] sdo em média 6 vezes mais rapidos do
que os algoritmos offline tradicionais no contexto HAR.

A combinacio entre aprendizagem online e algoritmos de repre-
sentacdo simbodlica pode ajudar a resolver dois problemas da area
de HAR. O primeiro é sobre modelos dinamicos que lidam com
dados de entrada continuos. O segundo trata de algoritmos de baixo
custo. A fusido dessas duas técnicas da origem a uma categoria
sem precedentes de algoritmos de aprendizagem chamados algorit-
mos simbolicos online. Para ajudar a entender como um algoritmo
simbdlico online funciona, propusemos o primeiro framework con-
ceitual, denominado DISTAR (DIscrete STream learning for Activity
Recognition), para auxiliar futuras propostas de construcdo de um
algoritmo simboélico online. A ideia do DISTAR é mostrar como
os fluxos de dados podem ser segmentados e transformados em
simbolos usando algoritmos de discretizacéo.

Para validar as ideias propostas no DISTAR, apresentamos um
novo algoritmo simbélico online denominado NOHAR (NOvelty dis-
crete data stream for Human Activity Recognition). NOHAR é um
algoritmo detector de novidades capaz de detectar novas atividades
monitorando a mudanca de conceitos em histogramas de palavras.
Especificamente, NOHAR classifica histogramas de padrdo em trés
tipos: histogramas desconhecidos (uBOP), histogramas conheci-
dos/referéncia (rBOP) e novos histogramas (nBOP). Como baseline,
comparamos os resultados apenas com o algoritmo AnyNovel [2]
porque ¢ o inico algoritmo online detector de novidades criado para
HAR. Os experimentos foram realizados nos conjuntos de dados
UCI-HAR [5], WISDM [13] e SHOAIB [26]. Os resultados mostram
que o NOHAR é 33 vezes mais rapido e quase 100% mais eficiente
em termos de memoéria comparado ao algoritmo AnyNovel [2].

Este artigo esta organizado da seguinte forma: A secédo 2 ap-
resenta os conceitos do framework DISTAR. A secéo 3 apresenta
detalhes das etapas do algoritmo NOHAR. A secéo 4 descreve o
protocolo experimental usado para avaliar os algoritmos NOHAR e
AnyNovel e a se¢do 5 apresenta os resultados. Finalmente, a secdo
6 apresenta as principais conclusdes da pesquisa.

2 FRAMEWORK DISTAR

Antes de descrever a estrutura do DISTAR, apresentaremos breve-
mente alguns conceitos. Em geral, os algoritmos online atuam em
uma quantidade limitada de memoria, aqui chamada de buffer. O
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buffer consiste em uma pequena unidade de memoria volatil usada
para armazenar uma quantidade limitada de dados. Um buffer pode
ser dividido em unidades de memoria menores chamadas chunks.
Cada chunk é representado por uma janela de tempo. Os dados
contidos nos chunks passam por um processo de discretizagio e
sdo transformados em palavras (simbolos). Por fim, as palavras sdo
representadas por um histograma.

No DISTAR, os histogramas sdo vistos como Bag-of-Pattern
(BOP). Um BOP pode conter informacdes suficientes sobre as ativi-
dades e acdes dos usudrios. Nesse caso, o papel do algoritmo de
aprendizagem ¢ analisar, detectar e reconhecer padrdes nos BOPs
gerados a partir do fluxo continuo de dados. O DISTAR classifica
0s BOPs em trés categorias: i) BOP desconhecido (uBOP) - quando
os histogramas séo desconhecidos; ii) BOP Novo (nBOP) - quando
os histogramas apresentam alguma novidade ou novo conceito nos
dados; e iii) BOP de referéncia (rBOP) - quando o histograma é
conhecido pelo modelo de classificacdo. A Figura 1 exemplifica
as etapas de discretizacdo de dados brutos e geracdo de BOPs no
DISTAR.
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Chunk 1 Chunk n L Chunk 1 L Chunk n L Chunk 1 L Chunk n
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L Buffer BOP L Buffer uBOP, nBOP or rBOP

Figure 1: Visao geral das etapas de discretizacio de dados bru-
tos e geracio de BOPs no framework DISTAR.

A etapa de discretizacdo visa compactar dados brutos para reduzir
a dimensionalidade e otimizar o uso da memoria do dispositivo. Para
isso, pode ser utilizado qualquer discretizador, como os algoritmos
de representacdo simboélica SAX [16], iSAX [25] ou SFA [23]. A
segunda etapa é organizar os dados discretizados em BOPs. Cada
BOP pode representar um padrido que deve ser abordado na etapa
de classificacio e aprendizagem. A etapa de classificagio discrimina
os histogramas uBOP, nBOP e rBOP.

A fase de aprendizagem consiste na analise dos histogramas
uBOP, nBOP ou rBOP. Nesta etapa, analisamos se hd mudancas na
distribuicao de frequéncia dos histogramas causadas, por exemplo,
por alguma mudanga no comportamento do usuario. Esta mudanca
é conhecida no campo da aprendizagem online como Concept Drift
[2]. Quando o algoritmo detecta uma mudanga na distribui¢éo de da-
dos, o0 modelo de classificacio é atualizado. Na prética, o algoritmo
compara se as distribui¢des de frequéncia entre dois histogramas
sdo semelhantes, observando dois limites (limites de confianca e tol-
erincia). A analise desses limites pode levar a trés caminhos: (i) se a
taxa de similaridade estiver dentro de um limite de confianca, entdo
ndo ha alteracdo nos dados; ii) se a taxa de similaridade estiver fora
do limite de confianga, entdo os histogramas sao diferentes; iii) por
ultimo, se a taxa de similaridade estiver entre o limite de confianca e



Reconhecimento de atividades humanas baseado na analise de fluxo continuo de dados simbdlicos

o limite de tolerancia, entdo os dados podem estar evoluindo. O lim-
ite de tolerancia identifica mudancas de conceito nos histogramas
uBOP, nBOP e rBOP. Portanto, o histograma deve receber ajustes
de frequéncia nas palavras para se adaptar as mudangas ao longo
do tempo.

A fase de aprendizagem também é responsavel por controlar
o ciclo de vida dos histogramas. Por exemplo, um uBOP pode se
tornar um nBOP se esse histograma reaparecer com o tempo e a
frequéncia de repeticido exceder um limite definido como parametro.
Para o nBOP, a diferenca é que o usuario deve rotular o histograma
por meio do aprendizado ativo. Quando a frequéncia de repeticéo de
um nBOP atinge um limite, esse histograma é transformado em um
rBOP e o modelo de classifica¢io é atualizado. Além disso, DISTAR
pode detectar e esquecer atividades obsoletas, ou seja, atividades
que nio sio mais realizadas pelo usuario. Na pratica, os histogramas
que representam essas atividades sdo excluidos automaticamente
do modelo.

3 ALGORITMO NOHAR

O algoritmo NOHAR ¢ baseado no framework DISTAR. O NOHAR
esta focado na analise de séries temporais extraidas de sensores
inerciais. Todos os sensores inerciais retornam matrizes multidi-
mensionais com valores distribuidos em trés eixos de coordenadas
(x,yez).

A fase de discretizacdo ocorre em quatro etapas. Primeiro, os
dados sdo segmentados em chunks. Em seguida, um filtro de suaviza-
cdo Exponencial e Lowpass [20] deve ser aplicado com o objetivo
de remover ruidos nos dados. Em seguida, os chunks sdo submeti-
dos ao processo de discretizacdo usando o algoritmo SAX. Por fim,
informacdes estatisticas sdo extraidas dos chunks (média e varian-
cia) e vinculadas as palavras correspondentes a cada chunk. Essa
estratégia visa fornecer caracteristicas adicionais ao modelo de clas-
sificagdo na tentativa de melhorar a discriminacéo das atividades
humanas.

A fase de geracdo do histograma é composta por trés etapas. A
primeira etapa consiste no alinhamento das palavras. Nesta etapa, as
palavras que representam os mesmos segmentos sio mapeadas em
um dicionario. Na segunda etapa, novas palavras sio criadas e adi-
cionadas a um histograma existente ou, para as palavras existentes,
as frequéncias sdo atualizadas no histograma. Por fim, as palavras
contidas nos histogramas sdo ordendas em ordem crescente para
facilitar a comparacdo de histogramas na fase de aprendizagem. A
figura 2 mostra um exemplo de histograma gerado por NOHAR.

A etapa de aprendizagem do algoritmo NOHAR corresponde ao
componente de adaptacdo do framework DISTAR. Esta fase consiste
na busca de histogramas semelhantes ao novo histograma gerado
apds o processamento continuo do fluxo de dados. A busca por
histogramas semelhantes ocorre nos buffers uBOP, nBOP e rBOP.
A ordem das pesquisas é a seguinte: 1) NOHAR verifica se existe
um histograma semelhante no buffer rBOP, em caso afirmativo,
o histograma é classificado e a pesquisa é encerrada; 2) NOHAR
verifica se existe um histograma semelhante no buffer nBOP, em
caso afirmativo, o histograma ¢é classificado, a pesquisa é encerrada
e NOHAR decide se transforma ou ndo nBOP em rBOP; 3) NOHAR
verifica se existe um histograma semelhante no buffer uBOP, em
caso afirmativo, NOHAR decide se deve ou nio transformar uBOP
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Figure 2: Exemplo de um histograma gerado a partir dos seg-
mentos X,y e z.

em nBOP. Se houver mais de um histograma semelhante, NOHAR
seleciona o histograma uBOP, nBOP ou rBOP mais proximo do
histograma néo rotulado, ou seja, seleciona o histograma mais
proéximo.

4 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Dividimos os experimentos em dois cenarios: (1) NOHAR: Avaliacdo
do algoritmo NOHAR para mostrar uma visdo geral detalhada do
dominio HAR; (2) NOHAR x AnyNovel [2]: Analise comparativa
entre os algoritmos NOHAR e AnyNovel, incluindo desempenho
dos modelos de classificagéo, tempo de processamento e uso do
modulo de aprendizagem ativa. O AnyNovel foi escolhido como
nossa linha de base principal por trés razdes: a) E o algoritmo
unico capaz de detectar novidades; b) Utiliza a aprendizagem ativa
para rotular novos conceitos; e c) Foi projetado para lidar com
dados de sensores inerciais de smartphones. Os datasets usados nos
experimentos sdo UCI-HAR [5], Shoaib [26] e The Wireless Sensor
Data Mining (WISDM) [13].

5 RESULTADOS - NOHAR X ANYNOVEL

5.0.1 Analise do modelo de classificagdo. A Figura 3 mostra uma
visdo geral da analise comparativa das taxas de precisdo dos modelos
de classificagéo obtidos ao longo do tempo por ambos os algoritmos.
Como pode ser visto, NOHAR ¢é superior a AnyNovel, em média,
70,12%, 72,99% e 68,30% para as bases de dados SHOAIB, WISDM e
UCI-HAR, respectivamente.

A principal diferenca entre NOHAR e AnyNovel é que NOHAR
gera modelos de classificacdo descritivos onde os padrdes sdo cap-
turados com base na estrutura do histograma. Isso significa que
os padroes podem ser capturados mesmo quando o conjunto de
dados original se cruza no espaco. Por exemplo, sentar e ficar em pé
sdo atividades semelhantes em que os dados dos sensores inerciais
possuem interse¢éo no espaco tridimensional. Como o AnyNovel é
baseado em clusters dos dados originais, o modelo de classificacdo
se confunde muito com essas atividades. Outra diferenca entre os
dois algoritmos é que o AnyNovel avalia amostra por amostra, en-
quanto o NOHAR avalia um conjunto de amostras representadas
por histogramas.
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Figure 3: Visdo geral das precisoes NOHAR e AnyNovel ao
longo do tempo para conjuntos de dados SHOAIB, UCI-HAR
e WISDM.

5.0.2 Andlise do tempo de processamento. A unidade de tempo
utilizada é milissegundos (ms) e os resultados sdo baseados no
tempo médio dos algoritmos executados 3 vezes. A Figura 4 mostra
que NOHAR levou 4901 ms, 12995 ms e 9912 ms e AnyNovel levou
131782 ms, 598092 ms e 209790 ms para ser executado nas bases de
dados SHOAIB, WISDM e UCI-HAR, respectivamente. Em resumo,
o NOHAR é mais rapido que o algoritmo AnyNovel, em média,
96,28%, 97,82% e 95,27%, respectivamente.

Embora as complexidades de ambos os algoritmos sejam lin-
eares no tamanho de entrada, o AnyNovel processa as amostras
de um chunk individualmente, diferente do NOHAR que processa
a compressdo das amostras na forma de histogramas de palavras,
bem como o custo de compressdo do chunk. Em outras palavras,
o AnyNovel processa n instancias de um chunk. Cada instincia é
comparada com outras instancias dentro de k clusters. Para cada
cluster ocorre i de iteragdes. Assim, a complexidade do AnyNovel
no tamanho da entrada é O(nki), desconsiderando a complexidade
dos outros componentes que também sio lineares [2]. Por outro
lado, o NOHAR processa n palavras (frequéncias) contidas em k
histogramas. Para cada histograma ocorre i iteracdes. Além disso,
o custo de discretizar um chunk é O(n), uma vez que o algoritmo
usado é SAX [16]. Assim, o custo total da NOHAR é O(nki) + O(n).

16

Wesllen Sousa Lima, et al.

SHOAIB

-~ AnyNovel -

120001 NOHAR /

100000

Milliseconds
2 o
g 8
g8 8
s 8
N

40000 L

20000 Ras

0 1000 2000 3000 4000

Data Stream

5000 6000

[Se]}

~=- AnyNovel L
NOHAR -

2000007

150000 -

100000

Milliseconds

50000 P

0 2000 4000 6000 8000

Data Stream

10000 12000

WISDM

6000001 ___ AnyNovel ]

NOHAR
500000 <

400000

300000

Milliseconds

200000 e
100000 P

0o =
0 2000

4000 6000
Data Stream

8000 10000

Figure 4: Visao geral do tempo de processamento do NOHAR
e AnyNovel nos datasets SHOAIB, WISDM e UCI-HAR.

5.0.3 Analise do consumo de meméria. Esta secao apresenta os
resultados relativos ao consumo de memoria antes e apds a dis-
cretizacdo dos dados pelo algoritmo NOHAR. Os resultados séo
descritos na Tabela 1 com unidade de medida Bytes. A estratégia
utilizada para extrair esses resultados foi a seguinte: 1) calcular
o nimero de bytes que os dados brutos ocupam na memoria; 2)
aplicar o processo de discretizagéo e 3) calcular o numero de bytes
que os dados discretos ocupam na memoria.

Table 1: Consumo de memodria (bytes) de dados antes e de-
pois do processo de extracio de recursos NOHAR.

Dataset Dados Brutos 8 Letras 4 Letras
UCI-HAR 43,409,405 1,779,486 7,339
WISDM 22,035,537 866,972 5,995
SHOAIB 16,175,747 1,377,616 7,906

A quantidade de letras das palavras influenciam o consumo de
memoria fisica dos dispositivos. Por exemplo, a Tabela 1 mostra
os resultados para o SAX parametrizado com 8 e 4 letras. Palavras
com 8 letras reduziram o consumo de memoria, em média, 94,48%
para todos os datasets, enquanto que palavras com 4 letras reduzi-
ram o consumo de memoria, em média, 99,97%. Isso significa uma
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reducio de 43.409.405 Bytes dos dados originais para 7.339 Bytes
considerando apenas o dataset UCI-HAR. Nestes experimentos, uti-
lizamos palavras com 4 letras. Isso mostra como os algoritmos de
representacdo simbolica sdo capazes de compactar dados e manter
a eficiéncia dos modelos de classificacdo e permitir a manipulagio
de um grande volume de dados.

6 CONCLUSOES

Este artigo prop0s uma nova solucgéo adaptativa online composta
pelo algoritmo de classificagio NOHAR e pelo framework DISTAR.
A solugio proposta é uma novidade na area de fluxo continuo de
dados porque o NOHAR ¢ o primeiro algoritmo online baseado
em algoritmos de representacédo simbdlica. A principal vantagem
dessa categoria de algoritmos é a sua capacidade de manipular uma
grande quantidade de dados com um custo menor de processamento
e consumo de memoria. Isso é possivel devido a capacidade desses
algoritmos em reduzir a dimensionalidade dos dados por meio da
compactacido de dados pelo processo de discretizacéo.

O caminho que proporcionou a concepcido do NOHAR gerou
varias publica¢des de impacto como [29], [28], [27], [9], [18] e [21].
Além disso, também tivemos uma publicagio de capitulo de livro
[4]. Por fim, a versdo completa do NOHAR foi publicado aqui [15].
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