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Abstract

Human action recognition has been a topic of great interest in recent decades due to its wide
range of applications. Among them, its application in industrial environments, which had been
more limited until now due to data collection difficulties, offers significant opportunities in terms of
increased traceability, safety control, protocol adherence, and operator performance. The OpenPack
dataset provides a wealth of data for classifying actions in industrial settings, collected from multiple
sensors in a controlled environment, and proposes a competition to develop a system capable of
recognizing the actions performed by an operator.

This work aimed to employ a series of multi-modal combined models that process data from
inertial sensors and visible cameras to classify each action performed by the operator, achieving
results comparable to those of the top competitors who participated in the competition proposed
by the dataset creators. To achieve this, we leveraged the features of convolutional neural networks
and recurrent neural networks for data from inertial sensors, and graph-based neural networks for

the visual stage through keypoint-based pose estimation.

Palabras clave: human action recognition, dataset, deep learning, machine learning, convo-
lutional neural networks, recurrent neural networks, graph convolutional networks, keypoints, pose

estimation, inertial sensors, LiDAR, depth image



Resumen

El reconocimiento de acciones humanas ha sido una problematica de gran interés en las dltimas
décadas debido a su gran cantidad de aplicaciones. Entre ellas, la aplicacién a entornos industriales,
que hasta ahora habia sido mas limitada debido a las dificultades de recoleccién de datos, brinda
grandes oportunidades en cuanto a un aumento de la trazabilidad, control de seguridad, de protocolo y
rendimiento del operario. El conjunto de datos OpenPack ofrece gran cantidad de datos para clasificar
acciones en ambientes industriales recogidos a partir de miltiples sensores en un entorno controlado
y propone un concurso para desarrollar un sistema capaz de reconocer la accién realizada por un
operario.

En este trabajo se ha pretendido utilizar una serie de modelos combinados multi-modales que
procesan los datos de sensores inerciales y camaras visibles para clasificar cada accién realizada por
el operario alcanzando resultados equiparables a los del top de competidores que han participado
en el concurso propuesto por los creadores del conjunto de datos. Para ello se han aprovechado
las caracteristicas de las redes neuronales convolucionales y redes neuronales recurrentes para datos
provenientes de sensores incerciales y redes neuronales basadas en grafos para la etapa visual a través

de estimacién de pose con keypoints dados.

Palabras clave: reconocimiento de acciones humanas, dataset, deep learning, aprendizaje au-
tomatico, redes neuronales convolucionales, redes neuronales recurrentes, redes neuronales convo-
lucionales basadas en grafos, keypoints, estimacién de pose, sensores inerciales, LiDAR, imagen en

profundidad
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién y objetivos

El reconocimiento de acciones en humanos (HAR) es un campo central en el area de la visién
artificial y que puede ser aplicada en un amplio espectro de sectores como en salud, rehabilitacion,
entretenimiento, deportes o comprensién de video (Vrigkas et al., 2015). Con el auge del loT, se
cuenta con una amplia gama de sensores, especialmente en wearables como pulseras de actividad
y relojes inteligentes. A partir de los datos proporcionados por estos dispositivos se han creado
numerosos sistemas que permiten reconocer actividades (Pham et al., 2020; Kalabakov et al., [2021).
No solo con datos de sensores corporales se puede determinar una accién sino también a partir de
imagenes y videos existen una serie de soluciones que se han ido explorando en los dltimos afos a
partir de redes convolucionales de 3 dimensiones ((Carreira and Zisserman|, [2017} |Tran et al., 2015) o
afiadiendo segmentaciones de temporalidad(Wang et al., 2016). Pero fue especialmente a partir de
la extraccidn del esqueleto a partir de imagen (Toshev and Szegedy, 2014; Wei et al., 2016) cuando
el reconocimiento mediante imagen comenzé a mejorar notablemente (Liu and Yuan| [2018; Zhang
et al., [2022)).

En entornos industriales como fabricas y centros logisticos, los trabajadores humanos siguen
desempenando roles importantes para garantizar respuestas flexibles a las demandas cambiantes
de clientes y proveedores. La digitalizacion se estd implementando ampliamente en estos entornos
como parte de la transformacion de la Industria 4.0, utilizando datos digitales para el reconocimiento
de actividades humanas y para tomar decisiones comerciales basadas en informacién detallada del
trabajo. El caso especifico de reconocimiento de acciones en entornos industriales en el Gltimo lustro
ha atraido la atencién como tema de investigacién activa (Qingxin et al., 2019; Xia et al., 2020b;
Morales et al., 2022} Yoshimura et al., 2022al).

A pesar de todo, el estudio y desarrollo del reconocimiento de actividades en entornos industriales
plantea varios desafios significativos que deben ser abordados para obtener resultados precisos y

aplicables en la practica. A continuacién, se detallan algunos de estos retos:
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» Escasez de conjuntos de datos para dominios industriales: Uno de los principales desafios
es la falta de conjuntos de datos pulblicos adecuados para entrenar y evaluar algoritmos de
reconocimiento de actividades en entornos industriales especificos. A menudo, los conjuntos
de datos disponibles se centran en actividades cotidianas simples, como caminar y correr, y no
reflejan las complejidades de las tareas realizadas en la industria, como tareas de fabricacion
y empaque. La escasez de conjuntos de datos con actividades industriales complejas limita la

capacidad de desarrollar modelos precisos y generalizables para entornos de trabajo reales.

» Limitacién de modalidades en los conjuntos de datos: Muchos conjuntos de datos publicos para
tareas manuales proporcionan solo modalidades relacionadas con la visién, como imagenes o
videos. Sin embargo, en entornos industriales, existen diferentes tipos de equipos de fabricacién
y sistemas de almacenamiento que pueden obstruir la visién y dificultar el uso de enfoques
basados tnicamente en la visién. La falta de datos multimodales que incluyan informacién de
sensores inerciales (IMUs), imagenes de profundidad y nubes de puntos LiDAR, entre otros,
dificulta la creacién de modelos robustos y precisos para el reconocimiento de actividades

industriales.

= Dificultades en la coordinacién de datos humano-loT: A medida que la digitalizacién avanza
en los entornos industriales como parte de la Industria 4.0, se esta utilizando una amplia gama
de dispositivos habilitados para loT que capturan datos sobre el movimiento humano y las
operaciones realizadas. Sin embargo, coordinar y fusionar estos datos con los datos de sensores
humanos puede ser un desafio debido a la variabilidad en el tiempo de registro y la escasez de
lecturas de dispositivos loT. Integrar de manera efectiva estas diferentes fuentes de datos para

lograr un reconocimiento preciso de las actividades laborales es un desafio clave.

= Falta de metadatos detallados: Los metadatos asociados a los conjuntos de datos son infor-
macion adicional que describe las caracteristicas de las actividades y los sujetos involucrados.
En el contexto industrial, los metadatos pueden incluir detalles sobre el nivel de experiencia
de los trabajadores en tareas de embalaje, caracteristicas fisicas relevantes y otros detalles
contextuales. La falta de metadatos ricos puede limitar la comprension de los resultados del

reconocimiento y dificultar el disefio de nuevas tareas de investigacién mejoradas.

Hasta este punto, gran parte de los trabajos utilizan una sola fuente de los datos ejecutando sus
predicciones sobre uno solo sensor, es decir, de manera unimodal. Lo que se pretende conseguir en
este trabajo un sistema de reconocimiento que combine los datos provenientes de distintos sensores
ademas de los de imagen, de manera que se consiga un sistema multimodal, un acercamiento que
viene marcando la tendencia en sistemas de HAR recientemente(Badawi et al, [2018; Wen et al.,
2022). Se utilizara tanto la problemética planteada como el conjunto de datos del concurso OpenPack
Challenge (Yoshimura et al., 2022b)). Este dataset ofrece una elevada cantidad de horas de registros de

diferentes sensores (camaras, sensores inerciales, laser, camaras de profundidad) de alta variabilidad
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proporcionada por distintos usuarios y alteraciones en las tareas realizadas y enriquecido con unos
detallados metadatos. Esto hace que este conjunto de datos sea muy adecuado para resolver este
objetivo ya que permite sortear en gran medida los principales desafios planteados sobre HAR en
entornos industriales descritos anteriormente.

Para la resolucién de la problematica planteada se pretende profundizar en técnicas de aprendizaje
automatico, y mas en concreto, de aprendizaje profundo. Se va a desarrollar una red neuronal que sea
capaz de clasificar las distintas tareas propuesta en el concurso utilizando para ello los datos de los
distintos sensores partiendo de los conocimientos adquiridos a lo largo de todo el master. Se tratara
de alcanzar el mejor resultado posible y aprovechar el leaderboard de los participantes del concurso
original (que finaliz6 a mediados de enero de 2023) para realizar una valoracién comparando con los

resultados obtenidos.

1.2. Estructura de la memoria

La memoria de esta proyecto se estructura en los siguientes capitulos:
1. Introduccién general, motivacién y objetivos.

2. Material: Andlisis exploratorio del conjunto de datos que se va a utilizar junto a su estudio
e inconvenientes encontrados. En este caso, debido a como se desarrolla el trabajo alrededor
de este conjunto de datos se ha optado por explicar el contenido de estos antes de observar

trabajos previos.

3. Trabajos Previos: andlisis de técnicas previas utilizadas en trabajos previos similares y estado

del arte.

4. Propuesta y metodologia: se formulard una propuesta de solucién para la problematica plan-

teada y la metodologia a aplicar.

5. Resultados y discusion: presentacion de los resultados obtenidos y discusion sobre los mismos,

identificando también las limitaciones al trabajo realizado.

6. Conclusiones y trabajos futuros: explicacion del aprendizaje realizado junto al planteamiento

de posibles mejoras aplicables para futuras iteraciones.
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Material

En este capitulo se hara un repaso en profundidad del conjunto de datos de OpenPack (Yoshimura
et al, 2022b)), un dataset multimodal que contiene, a partir de datos recogidos por multiples sensores

y camaras, actividades de operarios realizando tareas de embalaje en un centro logistico.

2.1. Descripcion de los datos

OpenPack es el primer conjunto de datos multimodal a gran escala para el reconocimiento de
actividades en entornos industriales. Participaron 16 sujetos distintos que empaquetaron un total de
3,956 articulos en 2,048 cajas de envio, y la duracién total del conjunto de datos es de 53.8 horas,
dividido en 104 sesiones. Se recolectaron un total de 20129 operaciones y 52529 acciones. Hasta la
fecha no habia un conjunto de datos dan extenso desde LARa (Niemann et al., [2020)), que reunia
un total de 14.8 horas.

Distingue entre dos tipos de instancias: operaciones y acciones. Las acciones son actividades que
comprenden tareas sencillas, secuenciales y univocas. Las operaciones que corresponden con una
tarea mas compleja formada por una o mas acciones que, de forma conjunta, logran un objetivo
en el procesamiento del embalaje. Dentro de este reto nos centraremos en identificar la operacién
realizada entre las 10 efectivas que son: seleccionar, reubicar etiquetas de articulos, ensamblar cajas,
insertar articulos, cerrar la caja, colocar una etiqueta en la caja, escanear la etiqueta, adjuntar una
etiqueta de envio, colocar el articulo en un estante y completar una orden. Un listado completo con

todas las operaciones, acciones y una breve descripcién puede verse en la tabla [2.1]

Tabla 2.1: Listado de operaciones y acciones

Operacién Accién Descripcion Ignorar

Picking Pick Up Sheet Recoger la hoja de pedido de

la mesa de trabajo.
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de los datos

Picking

Pick Up Item from Box

Seleccionar articulos de una
caja que contiene elementos

recogidos en lotes.

Picking

Pick Up Box Sheet

Recoger una hoja de pedido
y cajas empaquetadas al
mismo tiempo. (Esta
etiqueta se utiliza para
mover cajas empaquetadas y
recoger articulos para la
siguiente caja al mismo

tiempo).

Picking

Walk to Work Bench

Levantar el articulo y
regresar hacia la mesa de
trabajo. (Cuando la recogida
se hace en un solo viaje, esta
accién se establece como el

comienzo de la caja).

Picking

Put Packed Box

Ir a la mesa trasera y colocar
la caja empaquetada debajo

de la mesa.

Relocate ltem Label

Remove Item Label

Retirar la etiqueta con el
cédigo de barras de cada

articulo.

Relocate Item Label

Attach to Order Sheet

Colocar la etiqueta en el
margen inferior de la hoja de

pedido.

Relocate Item Label

Hold Pen

Relocate Item Label

Write Check Mark

El sujeto verifica el nombre y

la cantidad de los articulos.

Relocate Item Label

Put Item Small Bag

Insertar articulos pequefios
(<10cm) en la bolsa de
papel pequeia y cerrarla con
cinta. La accién es casi la
misma que la de ID0404 pero

el momento es diferente.
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Assemble Box

Pick Cardboard

Seleccionar y recoger cajas
que coincidan con el tamano

de los articulos.

Assemble Box

Bend Flap

Doblar las 4 solapas

"inferiores" de la caja.

Assemble Box

Attach Tape

Aplicar cinta adhesiva para
cerrar la "parte inferior" de

la caja.

Assemble Box

Turn Over Box

Voltear la caja boca abajo
para que el lado con la cinta
adhesiva quede en la parte

inferior.

Assemble Box

Pick Up Assembled Box

Recoger una caja
pre-ensamblada. (Usado en

Escenario 3-5)

Insert ltems

Insert Item into Box

El sujeto agarra los articulos
individuales e inserta en la

caja ensamblada.

Insert ltems

Air Cushion

Insertar el cojin de aire en la

caja.

Insert ltems

Separate Air Cushion

Arrancar el cojin de embalaje

conectado.

Insert ltems

Put Item Small Bag

Insertar articulos pequefios
(<10cm) en la bolsa de
papel pequeia y cerrarla con
cinta. La accién es casi la
misma que la de ID0205 pero

el momento es diferente.

Close Box

Bend Flap

Doblar 4 solapas en la parte

superior de la caja.

Close Box

Attach Tape

Cerrar la caja con cinta

adhesiva.

Attach Box Label

Attach Box Label

Colocar la etiqueta del
numero de caja en el lateral

de la caja.
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Scan Label

Pick Up HT

Recoger el escaner portatil
(HT).

Scan Label

Scan Order Sheet

Escanear el cédigo de ID del
pedido en la esquina superior
izquierda de la hoja de

pedido.

Scan Label

Scan Box

Escanear la etiqueta del

nimero de caja.

Scan Label

Scan ltem

Escanear cada nimero de
articulo en la etiqueta de la

hoja de pedido uno por uno.

Scan Label

Hold Scanner

Recoger el escaner blanco
(para la impresora de

etiquetas).

Scan Label

Scan Order Sheet

Escanear el cédigo de ID del
pedido en la esquina superior
izquierda de la hoja de

pedido con el escaner blanco.

Scan Label

Scan Printer

Escanear el cédigo en la
impresora de etiquetas para
imprimir las etiquetas de

envio.

Attach Shipping Label

Pick Up Shipping Label

Recoger la etiqueta de envio
impresa de la impresora de

etiquetas.

Attach Shipping Label

Attach Shipping Label

Adjuntar la etiqueta de envio
impresa en el lado superior

de la caja.

Put on Back Table

Pick Up Packed Box

Recoger la caja preparada de

la mesa de trabajo.

Put on Back Table

Put Packed Box

Ir a la mesa trasera y colocar
la caja empaquetada debajo

de la mesa.

Fill out Order

Pick Up Pen

La mano del sujeto toca la

pluma.
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Fill out Order Write Sign Firmar cada campo en la
columna junto a la lista de
articulos en la hoja de
pedido.

Fill out Order Push Order Sheet into Tray | Insertar la hoja de pedido en
la bandeja para hojas de

pedido completadas.

Null Others TRUE
Null System Error TRUE
Null lgnore TRUE
Null Unknown TRUE

Durante el embalaje de una caja, el operario tendra que realizar las operaciones antes descritas
en el orden en el que aparecen, sin embargo, las acciones que comprenden el proceso pueden verse
alteradas y suprimidas debido a que los paquetes a embalar son distintos en tamaiio y forma. Esto
afecta también a los datos recogidos por los sensores, pues dependen del tipo de embalaje realizado.
A modo de representacién, podemos ver como se distribuyen a lo largo del tiempo en caracter
secuencial en la figura[2.1] en el proceso de embalaje de una caja en una sesién de una operaria a la

vez que vemos los distintos datos recogidos por los sensores.

Se escogieron 16 sujetos con distintas condiciones: edad comprendida entre 20 y 50 anos, 4 de
los sujetos no tenia experiencia previa y los otros 12 entre 1 mes y 4 anos, uno de los operadores
era zurdo. Se implementé variabilidad en sus condiciones de trabajo mediante diversos escenarios: en
ocasiones debian saltarse ciertas acciones o cambiar el orden entre estas, también se introdujo una
sirena que se activaba en ocasiones para generar sensacion de urgencia y afectar asi a los tiempos
de operacién y forma de actuar, los operadores mas experimentados alteraban también el orden para

conseguir mayor eficiencia en sus tareas. Se puede ver informacién completa en el la tabla[2.2]
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Figura 2.1: Ejemplo de secuencia de embalaje de una caja con miltiples sensores

‘ Sujeto ‘ Sexo ‘ Edad ‘ Mano dominante ‘ Experiencia ‘ Observaciones
U0101 F - Derecha -
U0102 F - Derecha -
Uuo0103 | F 50s Derecha 6 Meses
Uu0104 | F 50s Derecha 1 Mes
U0105 | F 30s Derecha 4 Ano
U0106 | F 40s Derecha 1 Mes
Uuo0107 | F 40s Derecha 3 Anos
Uo108 | F 30s Derecha 3 Afos
U0109 | M 30s Izquierda 6 Meses
Uuo110 | F 40s Derecha 10 Meses
U0111 F 50s Derecha 2 Anos
U0202 F 30s Derecha 4 Anos Misma persona que U0105
U0203 F 30s Derecha 3 Anos Misma persona que U0108
U0204 | F 40s Derecha 1 Ano Misma persona que U0110
U0205 F 40s Derecha 3 Afos Misma persona que U0107
Uu0207 | F 40s Derecha 20 Meses
U0210 F 50s Derecha 3 Meses Misma persona que U0103

Tabla 2.2: Datos sobre operadores

Los sensores utilizados para la elaboracion de este dataset son: acelerémetro, giroscopio, cuater-
nién, pulso de volumen sanguineo (BVP) y actividad electro-dérmica (EDA), temperatura, keypoints,
una nube de puntos LiDAR e imagenes de profundidad. Se utilizé6 una variedad de sensores, inclu-
yendo unidades IMU en las munecas y brazos de los sujetos, sensores Empatica E4 en las munecas
para medir BVP y EDA, y camaras Kinect, LiDAR y RealSense para capturar imagenes y nubes de
puntos y elementos loT como escaneres portatiles e impresoras de etiquetas que emitian sefiales con

su uso. La informacién completa puede consultarse en la tabla[2.3]
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’ Categoria \ Dispositﬂvo Sensor \ Posicién \ Producto ‘
Vision kinect Depth Vista frontal Azure
Kinect DK
Vision kinect | Keypoints Vista frontal Azure
Kinect DK
Vision rs02 Depth Vista superior Intel®
RealSen-
se™ Depth
Camera
D435i
Visiéon LiDAR Point Vista frontal ULTRA
Cloud PACK(VLP-
320)-
Veloidne
Wearable atr01 | Acc/Gyro/ Muiieca derecha ATR
Quaternion TSND151
Wearable atr02 | Acc/Gyro/ Murieca izquierda ATR
Quaternion TSND151
Wearable atr03 | Acc/Gyro/ | Brazo superior derecho ATR
Quaternion TSND151
Wearable atr04 | Acc/Gyro/ | Brazo superior izquierdo ATR
Quaternion TSND151
Wearable ed-1 | Acc/BVP/ Muiieca derecha E4
EDA/ wristband
Temperatura
Wearable ed-2 | Acc/BVP/ Mufieca izquierda E4
EDA/ wristband
Temperaturg
Dispositivo IoT | Escéaner log - 8001-C
de Portable
etiquetag Terminal
portatil
Dispositivo [oT | Impresora log - pseudo log
de data
etiquetag

Por dltimo, se enriquecié toda la informacién recolectada con abundantes metadatos, indicando

Tabla 2.3: Sensores de generacion del dataset

identificadores de cada paquete procesado, tamano, fechas exactas de procesamiento, datos de los

operadores, fallos y accidentes ocurridos durante las sesiones o recogidas de datos que se vieron

afectadas por problemas de sensores u olvidos.
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Figura 2.2: Etiquetas de la sesién S0100 del usuario U0101

2.2. Analisis exploratorio

En esta seccion se examinara el contenido de los datos para hacernos una idea de los que se
maneja. En primer lugar, la imagen RGB no estd disponible por motivos éticos y de privacidad de
acuerdo a la web oficial] Se ha utilizado jupyter notebook?| como herramienta para realizar un anilisis
exploratorio ((Cardoso et al., 2019). El cuaderno completo puede verse en el anexo , donde se han
utilizado las facilidades que ofrece la libreria OpenPack-Toolkit a la hora de cargar datos mediante

configuraciones de Omegaconﬂ

2.2.1. Etiquetas

Para empezar, se han visualizado las etiquetas disponibles. Estas vienen dadas en formato csv
tabular donde hay tantas filas como instancias por usuario y sesién con una tasa de una etiqueta por
segundo (1Hz) separando en 6 columnas distintas que identifican la marca temporal, usuario, sesion,
ndmero de la caja que se esta tratando, operacion realizada y accién realizada (ver diferencias entre
operacion y accién. Una de las herramientas que aporta el toolkit son las funciones de resampling,
que sera de gran utilidad a la hora de emparejar en el tiempo datos con las etiquetas, ya que los
distintos sensores cuentan con frecuencias de muestro diversas y pueden no corresponder con las de
la etiqueta ni entre ellas mismas. En la imagen [2.2] se puede ver el groundtruth correspondiente a la
sesion S0100 del usuario U0101 donde puede verse la sucesiéon completa de las distintas operaciones
en las 20 cajas tratadas en dicha sesion.

A partir de aqui, los datos de los distintos sensores se iran desglosando por dispositivo.

2.2.2. Sensor IMU

Existen 4 dispositivos ATR-TSND151 ejerciendo de sensores localizados en mufiecas y parte
superior de ambos brazos. Recogen 3 tipos de datos que son el acelerémetro, el giroscopio y el

cuaternién. El cuaternién es un sistema que mediante algebra permite ubicar la posicién absoluta del

Yhttps://open-pack.github.io/

Zhttps:/ /jupyter.org/
3https: //omegaconf.readthedocs.io/


http://www.atr-p.com/products/TSND121_151.html
https://open-pack.github.io/
https://jupyter.org/
https://omegaconf.readthedocs.io/
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Figura 2.3: Ejemplo de datos del sensor IMU en una sesion

sensor (Bachmann et al., [1999)). Por cada uno de estos 3 componentes tendremos valores a lo largo

de los ejes x, vy, z del acelerémetro medidos en aceleracién respecto a g (la aceleracién de la gravedad

en la tierra) y los del giroscopio, que vendran en dps (grados por segundo). Sobre cuaternién no se
han obtenido datos y vienen prefijados al valor 0. La tasa de muestreo es de 30 Hz, es decir, cada
segundo se cuenta con 30 registros de los 3 tipos en un tiempo medido en milisegundos de unix
(unixtime).

En la figura 2.3] podemos contemplar estas tres mediciones en sus tres ejes y su distribucién,
donde se evidencia la falta de datos de cuaternién y los valores de distribucion del acelerémetro, que
son en su mayoria comprendidos entre -1 y 1 y los del giroscopio que se sitian entre -200 y 200

aproximadamente pudiendo llegar a rangos mayores en el eje y.

2.2.3. Sensor E4

Se cuenta con dos pulseras de actividad Empatica 4, una en cada muiieca y se recogen 4 tipos
de dato distintos: acelerémetro, presién sanguinea, actividad electrodérmica y temperatura. En el
tiempo se almacenan también en formato unixtime con una tasa de 32 Hz. En la imagen [2.4] se
pueden ver todos ellos donde los datos del acelerémetro se miden en g como en el caso anterior, la
presidon sanguinea en mmHg, la actividad electro-dérmica en psiemens y la temperatura en grados
celsius. Segtn las distribuciones puede apreciarse la menor sensibilidad del acelerémetro respecto
al previo sensor pese a estar ubicado en una zona similar. También puede verse que los niveles de
temperatura y actividad electro-dérmica aumentan en funcién de la actividad y se mantienen a lo

largo de la sesién de trabajo, por lo que no parecen muy ligados a las distintas operaciones.

2.2.4. Sensor Kinect

A partir de este sensor se dan ya extraidos a una tasa de 15 Hz los puntos de articulaciones
mediante HRNet utilizando el framework MMPose, de OpenMMLab (Sun et al., [2019). De los 17



https://www.empatica.com/en-eu/research/e4/
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Figura 2.4: Ejemplo de datos del sensor E4 en una sesion

keypoints originales extraemos un total de 15 debido a que los correspondientes a los pies no seran
utilizados ya que no son visibles. El uso de la estimacién de la pose en el ambito del reconocimiento
de acciones es crucial, como se vera mas adelante en el estado del arte y hay que tener en cuenta
que los puntos que vienen dados se tratan de predicciones y, por tanto, pueden estar sujetas a fallos
0 imprecisiones.

A diferencia del resto el formato de estos datos vendrd dado en json, que al ser leido como
diccionario python vendra acompanado de una serie de metadatos para cada usuario y sesién. En
la clave info tendremos informacién basica sobre la sesion, el método utilizado para la estimacion
de la pose, fecha de creacién, etc. y se cuenta también con la etiqueta licencias para indicar el
tipo de licencia, que actualmente es Creative Commons 4.0. La etiqueta “categories” contiene la
informacién sobre las instancias detectadas en la escena, que en esta situacién siempre va a ser una
Gnica persona, y se describe la ubicacién de los distintos keypoints con sus posiciones de acuerdo a
sus identificadores numéricos. Ademas se incluird una etiqueta “skeleton” que almacenara todos los
pares de ids que tienen conexién (mufieca con codo, codo con hombro, etc.). Por (ltimo tenemos la
etiqueta “annotations” que almacenara las coordenadas de estos puntos en el marco de la imagen
a resolucion 1024x1024 y la confianza de dicha prediccién indicando también la caja delimitadora o
bounding box que abarcaria al sujeto.

En la figura se pueden ver para un fotograma los puntos correspondientes en rojo con las
uniones entre ellos en azul propuestas en la etiqueta “skeleton” mencionada anteriormente.

Haciendo el seguimiento a lo largo de una sesién de dos de esos puntos encontramos algo como
lo que puede verse en la figura [2.6] donde se aprecia cierta rutina de repeticién que ayudara a

determinar la operacién realizada en cada momento a lo largo de ambos ejes. También sombreada
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Figura 2.5: Extraccién de puntos de pose

puede verse que la confianza de la predicciéon se mantiene superior a 0.8 de manera constante, lo

que indica buena calidad de prediccion.

2.2.5. Senales del sistema

A través de instrumentos loT del trabajador como el lector de etiquetas y la impresora que
emiten una sefial con su uso (y por lo tanto sin periodicidad) y puede ser utilizada para identificar el
momento en el que se produce una determinada operacion que involucre dicho uso. Existen también

otros datos externos como el listado de pedidos que contiene la informacién de las cajas, su tamaiio
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Figura 2.6: Nariz y hombro izquierdo a lo largo de una sesién
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Figura 2.7: Muestra de imagen capturada por la cdmara de profundidad

y cantidad de elementos que contienen.

2.2.6. Camara de profundidad

La camara de profundidad es utilizada habitualmente en sistemas de visién artificial (Lee]
y permite capturar la estructura de la escena evaluando la distancia entre los puntos de dicha escena
y la cdmara. En este caso se cuenta con una camara Intel® RealSense™ Depth Camera D435i que
es capaz de capturar hasta 90 fotogramas por segundo y se ubica frente al operador. Un ejemplo
en escala de grises sobre el que se ha aplicado un reescalado para facilitar su visibilidad puede verse
en la figura donde la intensidad de cada pixel determina la proximidad siendo los mas claros los

pixeles que mayor distancia guardan con la cdmara.

2.2.7. Sensor LiDAR

Por Gltimo, se cuenta también con un sensor LiDAR Velodyne Ultra Puck VLP-32C que recoge
datos 3D de la escena en forma de nube de puntos alcanzando frecuencias de captura de 10 Hz y
con capacidad de capturar mas de 1 millon de puntos por segundo. Las salidas generadas por este
sensor han de ser leidas por librerias especificas de nubes de puntos como Open3D en python y
teniendo en cuenta que cada sesién almacena gran cantidad de ficheros que superando los 5GB por
cada una. Un ejemplo de estas nubes de puntos se puede ver en la figura 2.8 donde se contempla
la escena completa y dado que los autores del dataset no han dejado indicaciones puede resultar
confuso navegar por él y comprenderlo.
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Figura 2.8: Nube de puntos
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2.3. Problematicas encontradas y resolucion final

Este dataset contiene una serie de fallos que pueden verse al completo en la tabla que
principalmente involucran la imposibilidad de utilizar ciertos sensores. Por un lado, algunos de los
sensores IMU fueron colocados errébneamente y otros no funcionaron a lo largo de la sesién, se
tomaran los datos mas completos que se corresponden con el sensor atrQ1. Las imagenes de camara
de profundidad y las nubes de puntos LiDAR no vienen dadas en el dataset principal y han de ser
descargadas aparte E] ademas de tener un volumen considerablemente grande para el material con el
que se cuenta para realizar este trabajo ya que ademas requeriria de potencia de computacion elevada,
por lo que no se utilizaran en este trabajo. Los datos del sensor E4 han sido descartados también
debido a redundancia con el IMU y que este segundo ademas cuenta también con datos de giroscopio,
aunque podran ser tenidos en cuenta y mas adelante se discutird su futuro uso en la seccién [6.2]
Ademas de esto existen también ciertos errores en el etiquetado en lo que respecta a tiempos de
etiquetado, falta de etiquetas o equivocaciones. Los autores han aclarado que para futuras versiones
del dataset (actualmente se encuentra en la versién v0.3.1 con la v1.0.0 en desarrollo) intentaran
corregir en la medida de lo posible aquellos fallos enmendables (etiquetado, reemplazo de dispositivos

atr03 y atr04 cuando han sido erréneamente intercambiados, etc).

Tabla 2.4: Errores durante la generacion del dataset

Sujeto | Sesién Cajas Dispositivo Error Estado
U0103 | S0100 | 1,2,3,4,5,6, atrOl,atr02, | Los sensores ATR | PENDIENTE
7,8,9,10, | atr03,atr04, no estaban

funcionando. El
proceso de

anotacion estéd

suspendido.
U0103 | S0300 | TODAS atr03, ATRO3 fue NO HAY
colocado en la SOLUCION
direccion DISPONI-
incorrecta. BLE
U0103 | S0400 | TODAS atr03, ATRO3 fue NO HAY
colocado en la SOLUCION
direccion DISPONI-
incorrecta. BLE

4https: //github.com /open-pack /openpack-toolkit /issues/ 7https: / /github.com /open-pack /openpack-
toolkit/issues/11


https://github.com/open-pack/openpack-toolkit/issues/7
https://github.com/open-pack/openpack-toolkit/issues/11
https://github.com/open-pack/openpack-toolkit/issues/11
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U0104

50200

TODAS

atr03,atr04,

La posicion de
ATRO03 y ATR04
parece estar

intercambiada.

PENDIENTE

U0104

50400

TODAS

atr03,atr04,

La posicién de
ATRO3 y ATR04
parece estar

intercambiada.

PENDIENTE

U0106

50400

TODAS

lidar,

Se produjo un
error al cargar los
datos y el proceso

de extraccion de
cuadros no se ha

completado.

PENDIENTE

U0106

50500

TODAS

lidar,

Se produjo un
error al cargar los
datos y el proceso

de extraccion de
cuadros no se ha

completado.

PENDIENTE

uo107

50400

TODAS

atr03,

ATRO1 fue
colocado en la
direccion

incorrecta.

NO HAY
SOLUCION
DISPONI-
BLE

Uo107

50300

10,11,12,

13,14,15,

16,17,18,
19,20,

kinect,

Faltan los datos de
video (Kinect). El
proceso de
anotacion esta

suspendido.

PENDIENTE
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U0108 | S0400 | 1,2,3,4, | atrOl,atr02, ATR no NO HAY
5,6,7,8, | atr03,atr04, funcionaba para SOLUCION
9,10, estas cajas. Los DISPONI-
registros de BLE
tiempo de las
secuencias de
datos ATR en el
conjunto de datos
no son
consistentes.
U0109 | S0100 17,18, kinect,atr01, ATR no estaba PENDIENTE
19,20, atr02,atr03, disponible. El
atr04, proceso de
anotacion esta
suspendido.
U0204 | S0100 | TODAS atr02, ATRO2 fue NO HAY
colocado en la SOLUCION
direccion DISPONI-
incorrecta. BLE
U0204 | S0500 | TODAS atr(2, ATRO2 fue NO HAY
colocado en la SOLUCION
direccion DISPONI-
incorrecta. BLE
U0207 | S0100 | TODAS atr02, ATRO2 fue NO HAY
colocado en la | SOLUCION
direccion DISPONI-
incorrecta. BLE

Debido a las problematicas mencionadas y dado que el tiempo del que se dispone para realizar
este trabajo es limitado, los datos que se tendran en cuenta para la proposicién de un modelo seran

del sensor IMU atrO1 y atr02 y los keypoints de estimacién de pose de la estimacién del sensor kinect.
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Trabajos previos

En esta seccidn se discutiran técnicas utilizadas por otros trabajos similares en el reconocimiento
de actividad humana de cara a elaborar un sistema adecuado para los datos con los que contamos

en nuestro dataset.

3.1. Inicios de modelos HAR

Las actividades humanas son una serie de tareas continuas compuestas de gestos, acciones e
interacciones individuales o miltiples. El gesto se refiere al movimiento de partes del cuerpo para
enfatizar el habla, mientras que la accién se refiere al movimiento colectivo de partes del cuerpo
para completar una tarea. Por ejemplo, mover la cabeza en negacién es un gesto, caminar es una
accion y hablar en voz alta con expresiones faciales desagradables es un comportamiento enojado. La
interaccion es una coleccién de acciones generalmente realizadas por dos o mas sujetos, por ejemplo,
una conversacion entre dos personas, pelea, cocinar, entrada de datos o lavado de autos, etc. Las
actividades en grupo son realizadas por varias personas y pueden incluir una colecciéon de gestos,
acciones e interacciones, por ejemplo, jugar al fatbol o una manifestacién. Los gestos y acciones son
faciles de reconocer y se consideran simples, mientras que el comportamiento y las interacciones son
intermedios. Las actividades con varias personas, como la interaccién humano-humano, grupales o los
eventos, son altamente complejas. Considerando las subactividades mencionadas anteriormente, los
enfoques utilizados para reconocerlas varian ampliamente. Algunos métodos basicos incluyen técnicas
de procesamiento de imagenes basadas en caracteristicas, sustracciéon de fondo/figura, deteccién y
clasificacién de acciones (por ejemplo, flujo éptico, puntos de interés espacio-temporales)(Huang,
2010; |Cheng et al., |2010; (Oral and Deniz, 2007).

Los métodos avanzados son una combinacién de mdltiples pasos, que pueden extraer colecti-
vamente caracteristicas avanzadas y realizar un andlisis en profundidad para reconocer actividades
humanas (Yilmaz et al., 2004; Bernardin and Stiefelhagen, [2008; Bolme et al., |2010; |Cucchiara et al.,

2003). La mayoria de los sistemas estaban basados en modelos probabilisticos, descriptores, procesos

21
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estocasticos y técnicas de aprendizaje automatico como SVM o SOM) (Vrigkas et al., [2015)y otros
métodos basicos basados en visién artificial, como el flujo éptico (Denman et al., 2009; [Ince and
Konrad, 2008; |Morris and Trivedi, 2008), los puntos de interés espacio-temporales (STIP) (Laptev,
2005), los modelos ocultos de Markov (HMM) (Blunsom, [2004)). Conforme las tecnologias fueron
evolucionando, surgieron trabajos como el de (Donahue et al., 2015) donde se aplicaban herramientas
avanzadas de aprendizaje profundo o deep learning, por ejemplo, redes neuronales convolucionales
(CNN), redes neuronales recurrentes (RNN) (Nunez et al, 2018; |Chen et al| 2017} Li et al., 2017)
y también en (Simonyan and Zisserman, 2014; Wang et al., 2015, [2016} Sun et al., 2018b). Tras la
evolucién de estas, se trasladé al dominio de convoluciones 3D en (Carreira and Zisserman, 2017}
Tran et al., [2015).

El HAR tiene una naturaleza multidisciplinaria y afecta a diversos sistemas de la vida cotidia-
na y desempefia un papel en entornos interiores/exteriores, robética, recuperacién de informacién
basada en contenido, interacciones humano-maquina, vigilancia de seguridad, videovigilancia, sector
educativo, monitoreo y aplicaciones basadas en interaccién social (Kerber et al., 2017)). Teniendo en
cuenta los trabajos anteriores, los sistemas HAR se pueden clasificar como en linea u fuera de linea
segln los datos de entrada y la estrategia de procesamiento. Luego, existen enfoques unimodale-
s/multimodales que utilizan diferentes modalidades, como cuadros de video, pistas de audio, datos
de esqueleto y datos de profundidad. La mayoria de los estudios anteriores han discutido enfoques
fijados (handcrafted), y algunos trabajos recientes también han incorporado enfoques basados en
aprendizaje (Vishwakarma and Agrawal, |2013; [Zhen et al., 2016; [Sargano et al., 2017).

Dentro de estos estudios tenemos por ejemplo (Gavrila, [1999)), que separd la investigacion en
enfoques 2D (con y sin modelos de forma explicitos) y enfoques 3D. En (Aggarwal and Ryoo| [2011)),
se presentdé una nueva taxonomia centrada en el andlisis de movimiento humano, el seguimiento
desde camaras de vista Gnica y multiple, y el reconocimiento de actividades humanas. Similar en
espiritu a la taxonomia anterior, (Wang et al., 2013) propusieron una jerarquia de categorizacién de
acciones jerarquicas. El trabajo de (Moeslund et al., [2006)) se centré principalmente en métodos de
reconocimiento de acciones basados en poses y propuso una taxonomia de cuatro niveles, que incluye
la inicializacion del movimiento humano, el seguimiento, la estimacién de poses y los métodos de
reconocimiento.

(Turaga et al., |2008)) propusieron una clara distincién entre los significados de "accién" y "ac-
tividad", donde los métodos de reconocimiento de actividades son de mayor complejidad que las
acciones y se categorizaban seglin su grado de complejidad de actividad. (Poppe, 2010) caracterizd
los métodos de reconocimiento de actividades humanas en dos categorias principales, describiéndolos
como "arriba hacia abajo" y "abajo hacia arriba". Por otro lado, (Aggarwal and Ryoo, 2011)) pre-
sentaron una taxonomia estructurada en arbol, donde los métodos de reconocimiento de actividades
humanas se categorizaron en dos subcategorias principales: enfoques de "una sola capa" y enfoques
"jerarquicos", cada uno de los cuales tiene varias capas de categorizacién.

Ademas de imagen, en la sensérica también ha habido gran cantidad de estudios como (Pham
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et al., 2020; Kalabakov et al., [2021))que mediante acelerémetros y giroscopios son capaces reconocer
actividades a cambio de necesitar capturar los movimientos a través de un dispositivo especifico.
Partiendo de estos sensores, anadir la imagen ha generado modelos multi-modales que cuentan con
un creciente interés en los ultimos afios. (Wei and Kehtarnavaz, 2020; Wei et al., 2019, 2020)
utilizan combinaciones de CNN (redes neuronales convolucionales) 3D para imagen con CNN en
2D para sensores inerciales. En (Diete and Stuckenschmidt, [2019; Diete et al. 2019)utilizan un
reloj inteligente para medir los datos inerciales y unas gafas inteligentes para grabar el video de las
acciones con vision egocéntrica (12 persona), donde los datos inerciales capturaban los movimientos
de antebrazos y a partir de la vision los objetos y se realiza una técnica de fusién en la que se juntan
los datos provenientes de los distintos sensores con los de imagen. Las técnicas de fusién para formar
un Unico vector caracteristico se dividen dependiendo de si se producen al inicio del reconocimiento
(fusién temprana o early fusion) o tras haber pasado por mecanismos de reconocimiento individuales
y juntarse al final de estos (fusién tardia o /ate fusion), que es precisamente la usada en ambos casos
mencionados. De hecho, en el propio trabajo sobre el dataset (Yoshimura et al., [2022b)se proponen

diversos métodos que utilizan estas distintas estrategias.

3.2. Reconocimiento de actividades humanas con sensores

inerciales

En el dominio de la sensérica mediante wearables, los algoritmos de deep learning son altamente
capaces y eficientes en el manejo de senales de series temporales para extraer caracteristicas y realizar
clasificaciones. Esto ha atraido a los investigadores a aplicar técnicas de deep learning, como CNN,

LSTM y modelos hibridos, en aplicaciones de reconocimiento de actividades humanas.

3.2.1. Modelos basados en CNN

Los modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son lo suficientemente versatiles como
para clasificar imagenes y predecir sefiales de series temporales. Esta ventaja ha llevado a varios
investigadores a integrar modelos de CNN para clasificar sefales inerciales en de sensores para el
reconocimiento de actividades humanas. La extraccién de caracteristicas mediante CNN tiene ciertas
ventajas sobre las técnicas tradicionales de aprendizaje superficial en el campo del HAR, como la de-
pendencia local, la invariancia a la escala y la capacidad para capturar todas las posibles interacciones
complejas no lineales entre las caracteristicas (Wang et al., 2019a)).

(Chen and Xue, 2015)) propusieron un modelo de CNN para reconocer actividades simples a través
de sefales de acelerémetro triaxial de un teléfono inteligente. El modelo de CNN fue construido y los
ndcleos de convolucién se modificaron para procesar las sefiales del acelerémetro triaxial. (Ronao and

Cho, 2016) propusieron una arquitectura de CNN novedosa para extraer caracteristicas complejas
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utilizando una capa de convolucién explotada (1x9-1x14) con un tamafio de pooling bajo (1x2-
1x3). El enfoque propuesto consistia en la CNN construida con sefiales en bruto y caracteristicas
temporales de seiales transformadas de Fourier rapida para anadir informacién adicional.

(Ignatov, 2018) propuso una CNN para la extraccién de caracteristicas locales junto con carac-
teristicas estadisticas como la media, la varianza, la suma de valores absolutos y el histograma de
cada entrada para preservar informacion sobre caracteristicas globales de las senales. Este trabajo de
investigacion también comprueba el impacto de la longitud de la sefal al variar la ventana deslizante
hasta 1 segundo en el rendimiento. (Avilés-Cruz et al., 2019)) desarroll6 un marco de aprendizaje
profundo que construye el modelo de CNN para clasificar y analizar el reconocimiento de activida-
des exclusivamente dependientes del usuario. En este enfoque, se construyen tres modelos de CNN
(fino, medio y grueso) en paralelo para la extraccién de caracteristicas locales y se combinan en un
solo modelo de clasificacidén. Los modelos de CNN generalmente requieren recursos computacionales
elevados para la extraccion de caracteristicas y la clasificacién, ya que utilizan un mayor niimero
de filtros y mapeos. Para reducir el costo del consumo de energia y requisitos de hardware, (Wan
et al| 2020) disefié un modelo de CNN para la extraccién de caracteristicas locales de la sefial del
acelerometro de tres ejes de un teléfono mévil siendo capaz de ejecutarse desde el propio teléfono.
Se utilizaron los datasets PAMAP2 y HAR para comparar con LSTM, BLSTM, MLP y SVM.

Para reducir el coste de memoria y computacional de la CNN tradicional, (Tang et al., [2020) ha
utilizado filtros Lego en lugar de filtros de convolucién. El modelo ligero propuesto funciona y escala
mejor ya que no requiere una estructura de red especial ni recursos computacionales. Del mismo
modo, (Cheng et al., |2022)) introdujo una nueva CNN eficiente en célculos utilizando una convolu-
cién parametrizada condicional para el HAR en tiempo real en dispositivos moviles y wearables. Se
demostré la eficiencia de la red desarrollada con capacidad de gran escala en comparaciéon con el
modelo de referencia.

Ademas de los recursos informéticos elevados, la CNN es mas propensa a un problema de inicio
en frio. Para superar este problema, el trabajo de investigacién (Cruciani et al., 2020) evalué varios
modelos preentrenados de CNN utilizando actividades complejas en tiempo real. Ademas, todos los
modelos preentrenados fueron evaluados en diferentes hiperparametros para identificar los mejores
modelos de CNN para el HAR. Luego, el modelo candidato identificado se implementé como un
modelo extractor de caracteristicas para evaluar un conjunto de datos del mundo real a gran escala.

Para desarrollar un sistema HAR mas eficiente y en tiempo real, (Nutter et al., 2018) presenta-
ron un marco de aprendizaje profundo que reconoce actividades en tiempo real a través del propio
teléfono movil. Las caracteristicas tradicionales hechas a mano de los datos IMU se reducen di-
mensionalmente mediante el Andlisis de Componentes Principales (PCA) a 100 caracteristicas. Esto
minimiza el tamafio del modelo en las caracteristicas de entrenamiento y prueba y reduce la sobre-
carga computacional para ejecutarse en un procesador incorporado, lo que preserva la vida Gtil de la
bateria de un teléfono inteligente. EI modelo propuesto introdujo una SVM hibrida de dos clases en

lugar de una capa densa para mejorar aun mas el rendimiento de la clasificacién.
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Los modelos de CNN propuestos son altamente competentes, eficientes y logran una mayor
precision en el reconocimiento de actividades humanas simples. Sin embargo, en actividades mas
complejas y confusas que puede realizar cualquier persona mayor en tiempo real, como buscar debajo
de una cama o atarse los cordones de los zapatos, la precision puede fluctuar. Para reducir las
fluctuaciones en la tasa de precision y mejorar la sensibilidad y la especificidad en el reconocimiento
de HAR confuso, (Zhu et al., [2019) presenté un conjunto de CNN con capas y filtros variables.
El modelo propuesto reconoce las actividades confusas y el movimiento dindmico de las personas
en actividades con menos datos de entrenamiento. Para investigar el sistema de reconocimiento
de actividades humanas, (Khan et al., [2018)) propuso un modelo de transferencia de aprendizaje
transductivo llamado Heterogeneous Deep CNN (HDCNN). Este modelo HDCNN construye una
CNN de dos capas con divergencia de Kullback-Leibler para ajustar las propiedades de la CNN. El
modelo propuesto asigna una distribucién invariante de pesos a las capas de la CNN, siempre que
se esté monitoreando el proceso de actividades. Se entrené el modelo con sefiales de un teléfono
y para su evaluacién se usaron senales de reloj inteligente y viceversa para el reconocimiento de
actividades. Debido a su capacidad de adaptacién entre dominios, el modelo propuesto muestra un
rendimiento éptimo en comparacion con el entrenamiento y test convencionales. Ademas de clasificar
actividades cotidianas simples y repetitivas, (Xiao et al., 2021) propuso un modelo de aprendizaje
profundo con una funcién de penalizacién no supervisada para reconocer actividades complejas. En
el sistema propuesto, se utilizé un dataset simulado de AMASS para el entrenamiento fuera de linea
para aumentar la variedad y diversidad. El conjunto de datos contiene una amplia variedad de poses
humanas y datos IMU virtuales. Durante las pruebas, el sistema propuesto integraba un mecanismo
de aprendizaje por transferencia para mejorar el rendimiento ajustando finamente la red neuronal
parcial.

Aunque los modelos de CNN muestran un buen rendimiento en el HAR, todavia enfrentan cier-
tos desafios para lograr una precisién 6ptima ademas de requerir grandes cantidades de recursos

computacionales.

3.2.2. Modelos basados en LSTM

Los modelos LSTM son altamente eficaces para predecir secuencias de sefiales de series tempo-
rales. Mientras que los modelos CNN explotan "correlaciones espaciales" para clasificar imagenes,
Las LSTM procesan secuencias completas de datos a través de conexiones de retroalimentacion para
clasificar datos de series temporales. Dado el esfuerzo ventajoso de LSTM sobre el modelo CNN (Ro-
nao and Cho, 2016)), los investigadores han propuesto ciertas técnicas en modelos de HAR basados
en LSTM.

(Chung et al., |2019)) realizaron un estudio piloto con 15 participantes sobre el sistema de posi-
cionamiento de sensores en el cuerpo. Este estudio crea un banco de pruebas para varias actividades

simples utilizando ocho sensores inerciales IMU llevados en el cuerpo. Luego, se implementé el modelo
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LSTM para evaluar el rendimiento en entornos del mundo real y en un banco de pruebas contro-
lado. Ademas, se integré un modelo de conjunto (ensemble) con el modelo LSTM para demostrar
la probabilidad de clase de la modalidad de miltiples sensores. El sistema propuesto tiene ciertos
desafios, ya que cred un banco de pruebas para el reconocimiento de actividades simples con menos
participantes y, por lo tanto, no es adecuado para aplicaciones a gran escala.

Para disefiar un HAR con menos potencia de célculo y latencia reducida, (Agarwal and Alam,
2020) propusieron un modelo de aprendizaje profundo ligero. El modelo propuesto es adecuado
para implementarse directamente en el dispositivo (edge computing), ya que se reduce la latencia
de comunicacién y se puede aplicar en escenarios reales. Sin embargo, este sistema no evalla su
rendimiento con actividades mas complejas antes de ser llevado a la implementacién en tiempo real
en pacientes ancianos. (Rashid et al., 2022) han ampliado (Agarwal and Alam| 2020) y propuesto una
CNN adaptable eficiente en energia y memoria para dispositivos de borde de bajo consumo energético.
Se llevé a cabo una experimentaciéon con actividades complejas para validar la importancia del sistema
propuesto en términos de eficiencia en memoria y energia utilizando los datasets de opportunity y
w-HAR. (Zhao et al} 2018) han propuesto una arquitectura de LSTM residual bidireccional con la
ventaja de concatenar el estado hacia adelante y el estado hacia atras, es decir, direccidon de tiempo
positivo y negativo. La conexion residual utilizada entre las celdas apiladas evita el problema de
desvanecimiento del gradiente.

Los sistemas propuestos (Agarwal and Alam), [2020; |Rashid et al., [2022; |Zhao et al., [2018)) tienen
un rendimiento relativamente bajo en el reconocimiento de actividades humanas complejas, dinamicas
y posturales. Para resolver este problema, (Wang and Liu, [2020) propusieron una nueva estructura
de aprendizaje profundo llamada Hierarchical deep Long-Short Term Memory (H-LSTM). Las sefiales
sensoriales se preprocesan para eliminar el ruido y las distorsiones, y luego el modelo H-LSTM extrae
caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia para mejorar el rendimiento del sistema. Para lidiar
con datos de series temporales en bruto, (Ashry et al., 2020) propusieron un modelo LSTM en cascada
(CHARM), un modelo online y offline para abordar la necesidad de un gran conjunto de datos de
entrenamiento utilizando nuevas caracteristicas hechas a mano como se describe en (Ashry et al.,
2018; |Gomaa et al., 2017), junto con sefales.

En su mayoria, un sistema HAR se ha resuelto tradicionalmente utilizando caracteristicas locales
extraidas con métodos heuristicos. Los algoritmos de aprendizaje automatico tradicionales pueden
caer facilmente en minimos locales en lugar de una solucién 6ptima global. El trabajo de investigacion
(Sun et al., 2018a)) propuso un marco hibrido profundo basado en operaciones de convolucién de CNN
integrado con unidades recurrentes LSTM vy clasificado mediante ELM ( Extreme-Learning Machine)
para superar este problema. El marco propuesto se evalué en el dataset opportunity y supera a los
modelos de redes neuronales no recurrentes.

Otro problema importante que deben abordar los modelos LSTM en HAR es analizar los datos de
sensores con datos débilmente etiquetados. (Zhou et al., [2020]) han disefiado un marco de aprendizaje

semisupervisado utilizando LSTM con Deep Q-Network y un esquema de autoetiquetado inteligente
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para mejorar el rendimiento en datos de sensores etiquetados débilmente. Deep Q-Network resuelve
mejor las muestras etiquetadas de manera insuficiente o débil para mejorar el rendimiento del sistema.
El modelo LSTM en el sistema propuesto reconoce los patrones detallados extraidos contextualmente

de los datos de movimiento secuenciales.

3.2.3. Modelos hibridos

Los modelos hibridos fueron ideados para funcionar mejor que los modelos tradicionales de apren-
dizaje profundo en ciertos desafios, como el entrenamiento limitado, actividades confusas y la locali-
zacién de sensores. (Xia et al., 2020a)) propusieron un modelo hibrido profundo integrando modelos
LSTM conectados con capas de convolucién y capas de agrupacién global (GAP). Se utiliza GAP en
lugar de una capa completamente conectada tradicional. Ademas, se introdujo la batch normalization
después de GAP para acelerar la convergencia del sistema propuesto.

La mayoria de los sistemas HAR se proponen para actividades simples y presentan ciertos des-
afios en el reconocimiento de actividades fisicas complejas. Para monitorear y detectar actividades
dindmicas y complejas de sujetos humanos, (Qi et al., [2020)) propusieron un marco de reconocimiento
adaptativo. El marco propuesto introdujo un aprendizaje en linea independiente de las restricciones
de clase y clasificé 12 clases de actividades. Se realizd una experimentaciéon para mostrar que el
marco propuesto logra la mayor precision del 95.15% vy el 92.20 % en la deteccién de 5 dindmicas,
6 estaticas y secuencias de transiciones cuando los teléfonos mdviles se mantienen en la cintura y
el bolsillo. Ademas de las actividades complejas para reconocer actividades de transiciéon de corta
y larga duracién, el trabajo de investigacion (Wang et al., 2020) propuso un esquema de aprendi-
zaje profundo. El modelo de sensor portatil combinado reconoce con precision las actividades y sus
transiciones.

Sistemas de reconocimiento de acciones como (Qi et al [2020; |Wang et al., 2020), enfrentan
ciertos desafios, en particular el reconocimiento de actividades similares y confusas, como caminar,
subir escaleras, etc., con menos dispersion interclase y alta dispersion intraclase. Para superar este
desafio, (Lv et al., [2020)) introdujeron un mecanismo de margen para extraer caracteristicas discri-
minativas para la clasificacién. Se modificaron cuatro redes neuronales utilizando el mecanismo de
margen propuesto, y el rendimiento se comparé con modelos tradicionales en varios conjuntos de
datos de referencia.

El HAR basado en smartphones tiene otros desafios, como la ubicacién del dispositivo y la
dependencia del sujeto, que producen una alta tasa de falsas alarmas y una baja tasa de alarmas
positivas. Esto se debe principalmente a que proporciona informacién sobre una clase de accién y
no sobre el contexto del usuario, como la ubicacién y la manipulacién de objetos. Para abordar este
desafio, el trabajo de investigacion (Atienzal 2019) integré modelos CNN y LSTM. Los resultados
demostraron que los modelos CNN y LSTM funcionaron bien en reconocimientos independientes

de la ubicacién y el sujeto. El trabajo de investigacién (Rueda et al., 2019) también propuso un
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modelo de reconocimiento de actividad hibrido para abordar la dependencia de la ubicacion y el
sujeto que combina un modelo de red neuronal profunda con un modelo simbdlico. Se realizé una
experimentacién exhaustiva en la preparacién de sopa de zanahoria para analizar el rendimiento
propuesto en informacién compleja y en un contexto realista.

(Mukherjee et al., 2020)) propusieron EnsemConvNet, un conjunto de modelos CNN-Net, Encoded-
Net y CNN-LSTM que utiliza arquitecturas de aprendizaje profundo con caracteristicas de aprendizaje
superficial y estadisticas tradicionales. Lo propuesto utiliza un enfoque ponderado automatizado que
incluye votacién mayoritaria, fusion de puntajes, regla de suma y regla de producto para identificar las
combinaciones de clasificadores. Se evaluaron los rendimientos sobre los datasets WISDM, UniMB
SHAR y MobiAct.

(Su et al| [2019) integraron el modelo Deep Bidirectional Long Short-Term Memory (Deep
DBLSTM) y el modelo CNN para un sistema HAR automatizado. La larga secuencia de datos
en bruto se procesa utilizando el modelo DBLSTM para generar un vector de salida bidireccional.
Luego, se utiliza CNN para extraer caracteristicas locales del vector de salida. Finalmente, la red
completamente conectada con funcién softmax clasifica las actividades humanas.

La atraccién reciente hacia el desarrollo de técnicas de aprendizaje profundo robustas en la aten-
cién médica inteligente para tomar decisiones utilizando datos sensoriales multimodales ha aumentado
significativamente. (Gumaei et al., 2019)) propusieron un modelo efectivo de reconocimiento de ac-
tividades basado en sensores multimodales utilizando un modelo hibrido de aprendizaje profundo. El
modelo integra unidades recurrentes simples (SRU) y unidades recurrentes con compuertas (RGUs)
de redes neuronales. Las SRU profundas se utilizan para procesar las secuencias de entrada multi-
modales utilizando su capacidad de estado de memoria interna. Ademas, se utiliza RGUs profundas
para su mecanismo de retroalimentacién para mejorar el rendimiento de la estabilidad en el recono-
cimiento de actividades. (Xu et al., 2019) propusieron una combinacién del modelo de red neuronal
Inception y el modelo de red neuronal recurrente para reconocer entradas de sensores multicanal.
El médulo Inception con diversas capas de convoluciéon basadas en kernel extrae las caracteristicas
multidimensionales. Finalmente, la clasificacién se realizé utilizando una capa GRU.

Como se menciond anteriormente en las ventajas de las técnicas de aprendizaje profundo, varios
trabajos de investigacién (Wang et al| 2021; He et al.,, 2018; Wang et al., 2019b) propusieron
mecanismos de atencién para funcionar bien incluso en tareas de reconocimiento de actividades
débilmente etiquetadas y tareas de localidad. (He et al., |2018) propusieron un HAR supervisado
débilmente basado en el aprendizaje de atencién recurrente que utiliza el aprendizaje por refuerzo
para interactuar con los datos del sensor a lo largo del tiempo. Inicialmente, el contexto y las
caracteristicas locales representativas de CNN se extraen a través de varias iteraciones aplicando un
nuevo sistema de recompensas introducido a través del aprendizaje de atencién recurrente. Dado
que la etiquetacion de la coleccién de datos es mas dificil para secuencias de actividades complejas
y mas largas, (Zhu et al., [2018)) propusieron un modelo de aprendizaje profundo semi-supervisado
utilizando el ensamblaje temporal de la memoria LSTM.
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(Tang et al., 2021) propusieron SelfHAR, un modelo semi-supervisado que aprende eficazmente
a aprovechar conjuntos de datos de deteccién mévil no etiquetados para complementar conjuntos de
datos etiquetados pequeiios. Este enfoque combina el autoentrenamiento junto con la ampliacién con
el modelo CNN. (Bhat et al., 2020)) introdujeron redes de atencién recurrente (RAN) que combinan
el mecanismo de atencién con la extraccién de caracteristicas de CNN y un decodificador LSTM.
El RAN propuesto por (Bhat et al., [2020) a menudo tiene una caracteristica débil en comparacién
con el CNN tradicional. Ademas, el RAN se concentra en la atencién dura y suave, que presta mas
atencion a la actividad objetivo durante una secuencia larga y no aborda las dependencias espacio-
temporales de las sefiales de deteccion multimodales. Para superar esto, (Gao et al., [2021)) propusieron
DanHAR: una nueva atencién dual (combinando atencién de canal y atencién temporal) en CNN
para demostrar la superioridad en la mejora de la comprensibilidad de HAR multimodal. (Wang et al.,
2019b) propusieron un nuevo HAR basado en la atencién que modifica el CNN tradicional mediante un
mecanismo de atencién. El modelo propuesto calcula la compatibilidad entre caracteristicas globales
y locales extraidas en las capas completamente convolucionales finales y las capas convolucionales,
respectivamente.

El HAR es principalmente importante en servicios conscientes del usuario y del contexto que
deben monitorearse continuamente en la vida diaria. En general, las actividades humanas tienen
un periodo de tiempo mas largo que el sistema HAR, que reconoce durante unos segundos. Por
lo tanto, el monitoreo continuo de las actividades humanas utilizando estos sistemas propuestos es
ineficiente desde el punto de vista computacional. Para abordar la deteccién de cambios a nivel de
segmento consciente del contexto, (Jeong and Kim|, 2019) propusieron un mecanismo de deteccidn
de cambios de bajo costo computacional para reconocer las actividades. En la propuesta, se ha
introducido una Red Neural Convolucional Completa (FCNN) con una alta tasa de reconocimiento
para clasificar las actividades. Supera a las CNN tradicionales y otras técnicas convencionales en una
experimentacion extensa. Ademas, el sistema propuesto consume 6.5 veces menos de energia que los
modelos convencionales en plataformas integradas.

A pesar de que CNN, LSTM y el modelo hibrido capturan caracteristicas espacio-temporales,
(Singh et al., [2020)) propusieron una capa de autoatencién para centrarse en informacién especifica
de las incrustaciones generadas por cualquier modelo de aprendizaje profundo. Aqui, se utilizé la capa
de autoatencién para aprender pesos que capturan las relaciones latentes entre los puntos de tiempo
de entrada de datos sensoriales crudos para decodificar la actividad humana de manera eficiente.
Se realizé una experimentacion en seis HAR diferentes para validar la importancia de la capa de
autoatencién.

(Ascioglu and Senol, 2020) abordaron el reconocimiento de actividades en entornos exteriores.
Han generado un nuevo conjunto de datos mediante un novedoso sistema de monitoreo de actividades
inaldmbrico basado en sensores y sus aplicaciones en redes neuronales de aprendizaje profundo. La
experimentacion se llevé a cabo a través de CNN, LSTM, ConvLSTM. (Ordériez and Roggen, [2016))

propusieron un modelo DeepConvLSTM basado en el éxito de las redes neuronales recurrentes para
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reconocer actividades multimodales y modelar explicitamente la dinamica temporal de las activaciones

de caracteristicas y serd explicado mas adelante.

3.3. Reconocimiento de actividades humanas en imagen

En paralelo en el dominio de la imagen, la aparicién de modelos que utilizaban la pose o esqueleto
hacia el afio 2014 donde (Lillo et al., 2014; [Toshev and Szegedy, 2014; Wei et al., 2016)) marcaron
el camino consiguiendo resultados cada vez mejores, los primeros modelos de deep learning que
aparecieron estaban basados en redes recurrentes (Du et al., 2017) y continuaron desarrollandose a
través de mapas convolucionales con componentes temporales como en (Wei et al., 2016). Con el
tiempo, (Liu and Yuan| 2018; Xu et al., 2018; Zhang et al., 20194 [Li et al., 2020b) perfeccionaron las
técnicas de reconocimiento de actividad utilizando la pose y superé aquellos modelos que utilizaban el
convoluciones 3D. Estos métodos han ganado importancia sobre otras modalidades porque contienen

lo siguiente:

1. Informacién espacial, que implica una fuerte correlacién entre el nodo conjunto y sus nodos

adyacentes para modelar informacién estructural intrinseca en un fotograma.

2. Informacién temporal, que modela una fuerte correlacién temporal dentro de los fotogramas

de manera intrafotograma, adicionalmente.

3. La relacién de co-ocurrencia se modela de manera elegante utilizando la modalidad del esque-

leto cuando se tienen en cuenta simultdneamente los dominios espacial y temporal.

Las redes neuronales convolucionales basadas en grafos han logrado un gran avance en los Gltimos
anos. Existe una similitud entre el esqueleto del cuerpo humano y un grafo; por lo tanto, las redes
convolucionales de grafos se han utilizado ampliamente para el reconocimiento de acciones basado
en el esqueleto. En el siguiente apartado se resumiran las técnicas recientes de reconocimiento de

acciones basadas en grafos.

3.3.1. Redes convolucionales de grafos

Las redes neuronales convolucionales se extendendieron al espacio no euclideo utilizando la red
convolucional basada en grafos (GCN), como se propuso en (Kipf and Welling, 2016). Para com-
prender el funcionamiento de estas de manera grafica puede observarse la figura [3.1] donde puede
verse que los elementos de la convolucion dependen de sus relaciones y no de su proximidad espacial.
Al aplicar esta idea a datos no euclideos, los investigadores han desarrollado el uso de GCN para el
reconocimiento de acciones basado en el esqueleto. El reconocimiento de acciones basado en grafos
implica el uso de GCN para reconocer diferentes acciones, y el esqueleto del cuerpo es la modalidad

de entrada para este tipo de arquitecturas. En el trabajo pionero para modelar el reconocimiento
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Figura 3.1: Muestra de CNN (izquierda) y GCN (derecha)

de acciones basado en el esqueleto utilizando GCN ([Yan et al., [2018), los esqueletos del cuerpo se

representan como grafos espacio-temporales a lo largo de la duracién de una secuencia de video.
Este concepto se ilustra en la figura [3.2] donde se pueden apreciar cuatro representaciones distintas
de grafos del esqueleto de cara a tratarlos con convoluciones. Durante los tltimos cinco afios, han
surgido numerosos enfoques para el reconocimiento de acciones basado en el esqueleto utilizando
GCNss.

3.3.1.1. Topologias

Ha habido muchos trabajos sobre el desarrollo de las GCN. El primer articulo realizado por (Brons-

tein et al., [2017)), se centr6 principalmente en la operacién de convolucién en grafos, asi como en

su importancia y aplicaciones. (Hamilton et al., [2017) investigaron el aprendizaje de representacio-

nes e incrustaciones de redes en grafos. (Lee et al., 2019) llevaron a cabo un estudio exhaustivo

sobre las redes de atencidén basadas en grafos. Otro trabajo con una nueva taxonomia para GCN fue

propuesta por (Wu et al., 2020)). (Zhang et al., 2019b) realizaron una estudio completo de técnicas

GCN desarrolladas recientemente. (Zhang et al., 2020)) categorizaron los métodos de convolucién

de grafos en cinco subclases: redes neuronales recurrentes de grafos (RNN), GCN, autoencoders de
grafos, aprendizaje por refuerzo en grafos y métodos adversarios en grafos. Esta literatura menciona-
da anteriormente destacé los desarrollos recientes en arquitecturas GCN generales y abogd por sus

aplicaciones en diferentes areas. La taxonomia que utilizaremos en este trabajo sera la propuesta por

(Ahmad et al., 2021)) donde contamos con las siguientes 5 categorias:

1. GCN Espacio-temporales (ST-GCN) : es el trabajo pionero para el reconocimiento de acciones

basado en el esqueleto humano. En este método, el esqueleto del cuerpo humano se trata
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(a) (b) (c)

Figura 3.2: llustracién de la superposicién espacio-temporal de fotogramas de esqueleto |Yan et al.
(2018)). (a) Grafico espacio-temporal para una secuencia de esqueleto. (b) Particionamiento por
distancia, el nodo raiz estd a distancia 0, mientras que los nodos vecinos estan a distancia 1. (c)
Particionamiento espacial, los nodos estan etiquetados segln sus distancias al centro de gravedad
del esqueleto..

como un grafo fijo hasta N fotogramas. La relacién espacial entre las articulaciones se establece
mediante aristas espaciales dentro del fotograma, mientras que la relaciéon temporal entre las

articulaciones se establece mediante aristas temporales entre los fotogramas.

GCN de dos multi-flujos (two-multistream): Intenta modelar informacién complementaria (de
las articulaciones y los huesos) del esqueleto humano para el reconocimiento de acciones. Las
arquitecturas de dos flujos o mdltiples flujos constan de flujos separados de convoluciones de

grafos, que luego se concatenan y se utiliza la funcién softmax para la clasificacion.

GCN de atencién recurrente: incluye la red recurrente o la red de atencién en la arquitectura.
Las redes de atencién se utilizan para enfatizar las partes mas relevantes de un esqueleto

humano, lo cual se implementa mayormente utilizando arquitecturas recurrentes o LSTM.

Encoder-decoder GCN: Son métodos de aprendizaje no supervisado para codificar nodos/grafos
en un espacio vectorial latente (aprendiendo una incrustacién de red) y luego se reconstruyen

los grafos a partir de la informacién codificada.

5. Otras soluciones GCN: Aquellas que no entran en ninguna de las anteriores categorias.

Las dos primeras se describen con mas detalle a en la siguientes subsecciones, aunque antes se va a

dar detalle sobre la terminologia a usar.

El grafo GG viene representado por el par G = (V, E/) donde V son los vértices o nodos del grafo

y E son las aristas que los unen y para cada instante ¢ se va a denominar G, = (V, E);. Una arista

61']' =

como:

(v;v;) es aquella que une el nodo v; con el v;. También se define la matriz de adyacencias A
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A — 1 sie; € S (3.1)

0 si €ij Q S.
Con todo esto tenemos una red convolucional de grafos donde las articulaciones son los vértices
y los huesos las aristas, con matriz de adyacencia A € RYV*V>* |a matriz de pesos convolucionales
aprendibles A € R%*% >S5 donde k son las diferentes particiones, S, C; y C, son el tamafo del
nicleo, canales de entrada y canales de salida respectivamente. La ecuacidén general que define la

operacion de cada capa viene dada por:

Z=0 (i AXW5> : (3.2)

s=1

donde A es la matriz de adyacencia normalizada, o(-) la funcién de activacién, X € RF*V*T*Ci
son las caracteristicas de entrada donde 7' es el fotograma 'y Z € RY*7*% es |a matriz de carac-

teristicas de salida.

GCN Espacio-temporales (ST-GCN) Las ST-GCN toman el esqueleto corporal de entrada como
un grafo espacio-temporal con aristas espaciales y temporales entre los puntos del esqueleto. Un
grafo espacio-temporal se representa como ¢ = {G1,Ga,...,G,}, donde G1, Gy, ..., G, es el grafo
de esqueleto de entrada en cada fotograma y N es el nimero total de fotogramas. Un diagrama
esquematico para este método se muestra en la figura a). La principal ventaja de ST-GCN es
que tiene un disefio genérico para aprender automaticamente patrones espaciales y temporales de los
datos de entrada. En segundo lugar, el GCN espacio-temporal tiene una mayor capacidad expresiva
y de generalizacion; ademas, funciona de manera complementaria, analoga a la informacion RGB y
de flujo éptico. El trabajo pionero que utiliza ST-GCN fue propuesto por (Yan et al., 2018). Los
autores utilizaron un esqueleto de video de entrada con un grafo espacio-temporal con muchos nodos
y aristas. Las aristas dentro de un fotograma contribuyen a los detalles espaciales, mientras que las
aristas entre fotogramas proporcionan la informacién temporal. Esta representacion espacio-temporal
es intuitiva para modelar el reconocimiento de acciones basado en esqueletos, como se muestra en

la figura [3.4] El siguiente modelo matematico fue creado para esta arquitectura espacio-temporal:

You =Y DA, DX, W] (3.3)

J

Donde Y,,; es la salida de la red, A es la matriz de adyacencia, D es el grado de la matriz, X;,
son las caracteristicas de entrada de la capa X y W' la matriz de pesos en la capa X.

ST-GCN toma los conceptos de la convolucién 2D para la implementaciéon de la funcién de
muestreo y la funcién de pesos. EI mapa de caracteristicas en CNN suele ser de tamafio reducido,
pero para las GCN, un relleno (padding) adecuado y establecer el paso (stride) como 1 resulta en el
mapa de caracteristicas de salida del mismo tamaifio que el del mapa de caracteristicas de entrada.
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Figura 3.3: Diagrama esquematico ilustrando diferentes categorias de HAR mediante GCN. (a) Es-
quema para GCN espacio-temporal (ST-GCN). (b) Esquema para GCN recurrente-atencion. (c)
Esquema para GCM de doble flujo de entrada.
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Figura 3.4: llustracion de GCN espacio-temporal (Yan et al., 2018). Se aplican multiples capas de ST-
GCN y generan gradualmente mapas de caracteristicas o feature maps de mas alto nivel. Finalmente,
un clasificador softmax estandar es utilizado para clasificar la accién en su categoria correspondiente.

(Chang and Liu, 2023)) extendieron esta idea de ST-GCN para el reconocimiento de acciones
basado en esqueletos al combinar los beneficios del filtrado convolucional local y la capacidad de
aprendizaje de secuencias de media mévil autorregresiva. Esta red GCN consiste en campos receptivos
locales y realiza recursivamente la convolucién de grafos en los dominios espacial y temporal. En el
reconocimiento de acciones basado en esqueletos, las articulaciones distantes contienen informacion
importante para el reconocimiento de acciones; por ejemplo, en la accién de aplaudir, hay una rela-
cién importante entre las articulaciones distantes de las dos manos. (Li et al., 2019) abordaron este
problema al disefiar una metodologia de enrutamiento de graficos espacio-temporales (STGR), que
puede aprender de manera adaptativa relaciones de mayor orden entre las articulaciones distantes del
esqueleto. STGR consta de enrutamiento grafico espacial (SGR) y enrutamiento grafico temporal
(TGR). SGR incluye grupos de subgrupos para explotar la relacién de conectividad entre las articula-
ciones distantes y TGR enfatiza la informacién estructural al correlacionar las trayectorias articulares
temporales. STGR proporciona un campo receptivo bien equilibrado para diferentes articulaciones y

es eficaz para el reconocimiento de acciones basado en esqueletos, definido como

{gspat, gtemp} — fSTGR(Xin; espat’ etemp) (6)

donde ¢*P2' y ¢*™P son las topologias de graficos espaciales y temporales, respectivamente y #°P2t

y 0%™P) representan los pardmetros correspondientes. g*P* y g*™P se concatenan con el gdefault

default

para formar un conjunto de grafos S = {g , g, g*™P}. Este concepto de STGR se explica

claramente en la figura [3.5

GCN de doble flujo (two-stream) El modelo de GCN multistream incluye dos o mas flujos de
redes de convolucién de grafos para el reconocimiento de acciones. Cada flujo se activa con diferentes
entradas (por ejemplo, articulaciones o huesos) y luego se enfatizan las caracteristicas en cada flujo.
Un diagrama esquematico para este método se muestra en la figura c). Las técnicas multistream
son métodos basados en datos y que con topologias de aprendizaje, lo que brinda una estructura de
graficos flexible. La otra ventaja principal de esta categorizacién es que podria involucrar informacién

de segundo orden, como la longitud de los huesos y direcciones.
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Figura 3.5: llustracion de STGR (Li et al, 2019). SGR y TGR producen nuevos grafos de conectividad
de articulaciones de esqueleto, respectivamente. ST-GCN recibe estos grafos y genera la clase de la
accion.

Utilizando informacién de primer y segundo orden de las articulaciones y los huesos, (Shi et al.,
2019b) propusieron un nuevo modelo de grafos de convolucién adaptable de dos flujos (2s-AGCN)
para el reconocimiento de acciones basado en esqueletos. Los autores utilizaron un flujo de huesos y
un flujo de articulaciones como marco de dos flujos, que es efectivo para modelar simultdneamente la
informacién de primer y segundo orden y promete un considerable aumento en la precision del recono-
cimiento de acciones. En este método, la topologia del grafo se optimiza junto con otros parametros
de la red de manera de aprendizaje de extremo a extremo. El 2s-AGCN se define matematicamente

como:

Ky
H™ =3 "W/H'(Ay + By, + Cy). (12)
k

Aqui, la matriz de adyacencia incluye las siguientes tres matrices: Ay, By y Ci. Ax es la matriz
de adyacencia original N x N. By también es una matriz de adyacencia N x N, aprendida durante
el proceso de entrenamiento. 'y es una matriz de similitud de nodos N x N. La arquitectura de
dos flujos es un trabajo pionero que proporcion6 una base sélida para el reconocimiento de acciones
basado en GCN utilizando el método de dos y multiples flujos (Li et al., 2020a; Luo et al., 2019; Shi
et al., 2019a} |Gao et al., [2019)). Esta arquitectura de dos flujos se muestra en la figura . En contraste
con las estructuras de gréaficos fijos de ST-GCN en ([Yan et al., 2018), 2s-AGCN implica estructuras
de grafos 6ptimas basadas en datos para diferentes clases de acciones. Otro modelo de dos flujos fue
propuesto como grafos de nodos y aristas por (Li et al., [2020a)). Este método incorpora las siguientes

tres estrategias de particién:
1. Etiquetado unico

2. Particionamiento por distancia
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Figura 3.6: Arquitectura general de 2s-AGCN (Shi et al., [2019b)). Las puntuaciones de los dos flujos
son fusionadas para obtener una prediccion final.

3. Particionamiento de configuracién espacial.

En contraste con la arquitectura de dos flujos propuesta en (Shi et al., [2019b)), la representacién de
aristas del grafo se realiza formulando los centros de los huesos. El flujo de nodos y el flujo de aristas se
fusionan, luego se utilizan funciones de agrupacién (pooling) y softmax para obtener la probabilidad
de prediccién para cada clase. (Luo et al., 2019) propusieron un novedoso grafo de convolucién
basado en razonamiento de interacciones. Este marco de dos flujos puede modelar la interaccion
entre objetos y parches de escena. Un flujo de CNN extrae caracteristicas de objetos, mientras que
un detector de escena discriminatorio modela los parches de escena. Luego, la interaccién entre
objetos y escenas se modela como un grafo, que se alimenta a GCN para la prediccién de clases. (Shi
et al., [2019a)) representaron los datos de esqueleto como un grafo aciclico dirigido, determinando la
dependencia cinematica entre las articulaciones, los huesos y su relacién. La estructura topoldgica
de un grafo es adaptable durante el entrenamiento, lo que mejora significativamente el rendimiento.
Esta técnica funciona de manera de dos flujos, que incluye el movimiento de las articulaciones y las
deformaciones de los huesos para el reconocimiento de acciones. La salida de la red de dos flujos se
fusiona utilizando una capa softmax para la clasificaciéon final.

Un estudio que utiliza el aprendizaje zero-shot con GCN de dos flujos fue realizado por (Gao
et al} [2019). En este articulo, se formulan grafos de conocimiento para modelar relaciones explici-
tas utilizando el reconocimiento de acciones zero-shot. Tales graficos de conocimiento estructurado
pueden modelar relaciones entre acciones-atributos, acciones-acciones y atributos-atributos. El méto-
do propuesto funciona como un GCN de dos flujos, con una rama de clasificacién y una rama de
instancias. Los autores validaron los resultados de este método en datasets de referencia. La rama
clasificadora toma informacién de sujetos y escenas como vectores embebidos semanticos para el
reconocimiento de acciones, mientras que la rama de instancias modela el embebido (embedding)
de atributos. Este método propuesto funciona de manera de extremo a extremo de modo que los
clasificadores generados y las caracteristicas de las instancias se adapten y cooperen para la clasi-
ficacién final. (Gao et al., 2020)) extendieron la idea de (Gao et al., [2019) utilizando embeddings
de palabras y aprendizaje zero-shot. En este articulo, se introduce un método de paso de mensajes
impulsado por la tarea, denominado GCN de prototipo-muestra, con una rama de prototipo y una

rama de muestra. La rama de prototipo se encarga de aprender la representacion de las categorias de
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video, mientras que la rama de muestra genera muestras de video aprovechando la semantica de los
objetos. Los autores evaluaron su método en cinco conjuntos de datos de referencia y demostraron
que el marco propuesto puede funcionar mejor que los métodos contemporaneos.

Otras arquitecturas involucran el uso de caracteristicas de orden superior, como velocidades y
aceleraciones de articulaciones y huesos (Dong et al., [2020)), para mejorar la robustez del modelo.
También se han explorado diferentes modalidades de entrada, como coordenadas articulares, direc-
ciones de huesos y desplazamientos temporales de articulaciones, y se han utilizado multiples escalas
y flujos para capturar informacién enriquecida y multinivel. Ademas, se han investigado métodos
para enriquecer la informacién topoldgica utilizando la centralidad de nodos, huesos y subgrafos en
el dominio espacial. Estas arquitecturas han demostrado un rendimiento prometedor en conjuntos
de datos de reconocimiento de acciones de referencia y han mejorado el reconocimiento de acciones
basado en el esqueleto al capturar mejor las relaciones espaciales y temporales entre las articulaciones
del cuerpo.

A principios de este afio (Liu et al., 2023) propusieron un modelo que surge como un incremen-
to y mejora de (Yan et al., |2018) permitiendo mayor complejidad gracias que utiliza técnicas de

entrenamiento mas eficientes y serd explicado con mas detalle mas adelante.

3.3.2. Dataset comunes

Entre los datasets mas relevantes en este campo de reconocimiento de acciones a partir de GCN

se encuentran los siguientes:

= NTU RGB+D (Shahroudy et al., 2016): Es un conjunto de datos multimodal que contiene
videos de acciones realizadas por 40 sujetos en diferentes angulos y utilizando camaras Kinect

v.2. Se utilizan evaluaciones cruzadas de sujeto y vista, con 60 clases de acciones diferentes.

= Kinetics-Skeleton (Kay et al., 2017)): Es un conjunto de datos con videos de acciones humanas
de YouTube. Se utiliza la informacién de esqueleto obtenida mediante OpenPose para represen-
tar las articulaciones de las personas en el video. Contiene 400 clases de acciones y se reportan

las precisién Top-1y Top-5.

= NTU-RGBD-120 (Liu et al. 2019): Una extensién del conjunto de datos NTU RGB+D-60
con 120 clases de acciones diferentes y 114,480 videos. Contiene datos de RGB, secuencias de

profundidad, datos de esqueleto e imagenes infrarrojas.

= SYSU-3D (Hu et al., 2015): Un conjunto de datos con 480 videos de 40 sujetos realizando 12
actividades diferentes. Contiene datos de esqueleto con 30 coordenadas de 20 articulaciones

diferentes por cuadro.

= Northwestern-UCLA (Wang et al., [2014): Contiene 1494 videos de diez acciones diferentes,

capturados simultaneamente por tres camaras Kinect. Cada secuencia de video contiene datos
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de RGB y esqueleto.

» UT-Kinect (Hussein et al., 2013)): Un conjunto de datos de esqueleto con 200 secuencias de

video que representan diez clases de acciones realizadas por diez sujetos diferentes.

= MSR Action3D (Li et al., 2010): Contiene 557 videos de interacciones de dos personas con 20
clases de acciones diferentes realizadas por diez sujetos.
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Capitulo 4
Propuesta y metodologia

En este capitulo se describiran con detalle los dos modelos utilizados y las técnicas empleadas
para generar una respuesta unificada entre los distintos sensores. Como se mencioné en el capitulo
[2.3] los dispositivos utilizados son los sensores IMU atr01 y atr02 y los keypoints obtenidos con el

sensor kinect.

4.1. Modelo sensores IMU

Debido a su buen rendimiento, eficiencia computacional y comportamiento en paradigmas multi-
modales se ha decidido utilizar Deep ConvLSTM (Ordéiiez and Roggen, 2016)). Los autores intro-
ducen un nuevo marco de trabajo de DNN (Redes Neuronales Profundas) para el reconocimiento
de actividades en dispositivos wearables, al que han denominado DeepConvLSTM. Esta arquitectura
combina capas convolucionales y recurrentes. Las capas convolucionales actiian como extractores de
caracteristicas y proporcionan representaciones abstractas de los datos del sensor de entrada en forma
de mapas de caracteristicas. Las capas recurrentes modelan la dindmica temporal de la activacién de
los mapas de caracteristicas. En este marco, las capas convolucionales no incluyen una operacién de
agrupacion. La estructura de red se muestra en la figura[4.1], con cuatro capas convolucionales y tres
capas densas. La entrada se procesa de manera secuencial por capas, donde cada capa proporciona
la representacion de la entrada que se utilizard como datos para la siguiente capa. El nimero de
nlcleos en las capas convolucionales y las unidades de procesamiento en las capas densas es el mis-
mo para ambos casos. La principal diferencia entre DeepConvLSTM y un modelo CNN tradicional
es la topologia de las capas densas. En el caso de DeepConvLSTM, las unidades de estas capas son
celdas recurrentes LSTM, y en el caso del modelo CNN, las unidades no son recurrentes y estan

completamente conectadas.

La entrada a la red consiste en una secuencia de datos. La secuencia es una serie temporal corta

extraida de los datos del sensor utilizando un enfoque de ventana deslizante compuesta por varios

41
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Figura 4.1: Arquitectura del marco de trabajo DeepConvLSTM (Conv, convolucional) para el recono-
cimiento de actividades. Desde la izquierda, las senales provenientes de los sensores son procesadas
por cuatro capas convolucionales, que permiten aprender caracteristicas de los datos. Luego, dos
capas densas realizan una transformacién no lineal, lo que da como resultado el resultado de clasi-
ficacion con una capa de salida de regresion logistica softmax en el lado derecho. La entrada en la
Capa 1 corresponde a datos de sensor de tamafio D x S' donde D denota el nimero de canales
de sensor y S! la longitud de los mapas de caracteristicas en la capa [. Las Capas 2-5 son capas
convolucionales. K! denota los niicleos en la capa [ (representados como cuadrados rojos). F' de-
nota el nimero de mapas de caracteristicas en la capa . En las capas convolucionales, a! denota la
activacion que define el mapa de caracteristicas 7 en la capa [. Las Capas 6 y 7 son capas densas.
En las capas densas, aiﬂ» denota la activacién de la unidad 7 en la capa oculta [ en el tiempo ¢. El
eje de tiempo es vertical.

canales de sensor. El niimero de canales de sensor se denota como D. Dentro de esa secuencia, todos
los canales tienen el mismo nimero de muestras S!. La longitud de los mapas de caracteristicas .S
varia en diferentes capas convolucionales. La convolucién solo se calcula donde la entrada y el ndcleo
se superponen completamente. Por lo tanto, la longitud de un mapa de caracteristicas esta definida

por:

S (4.1)

donde P! es la longitud de los nticleos en la capa [. Dicha longitud es la misma para todas las
capas convolucionales, definidas como P! = 5,VI =2, ..., 5.

DeepConvLSTM es una red neuronal profunda (DNN) que comprende capas convolucionales,
recurrentes y de softmax. En primer lugar, los datos del sensor se transforman a través de cuatro
operaciones convolucionales. Las capas convolucionales procesan la entrada solo a lo largo del eje que
representa el tiempo. El nimero de canales de sensor es el mismo para cada mapa de caracteristicas
en todas las capas. En la figura [4.1] los operadores de convolucién se muestran como '*', que se
aplican a un nicleo cuyo tamano esta delineado por los rectangulos rojos.

Estas capas convolucionales emplean unidades lineales rectificadas (ReLUs) para calcular los
mapas de caracteristicas, cuya funcién no lineal se define como o(z) = maxz(0,z). Las capas 6 y 7
son capas densas recurrentes. La eleccidon del nimero de capas recurrentes se realiza siguiendo los

resultados presentados por (Karpathy et al.| [2015), donde los autores mostraron que una profundidad
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de al menos dos capas recurrentes es beneficiosa al procesar datos secuenciales.

Las capas densas recurrentes adaptan su estado interno después de cada paso de tiempo. Aqui,
las entradas de la Capa 6 en el tiempo ¢ son los elementos de todos los mapas de caracteristicas en la
Capa 5 en el tiempot, cont = 1..T y T' = S°. La activacién de las unidades recurrentes se calcula
utilizando la funcién tangente hiperbdlica. La salida del modelo se obtiene de una capa softmax (una
capa densa con una funcién de activacién softmax), lo que produce una distribucién de probabilidad
de clases para cada paso de tiempo individual ¢. La descripcion resumida de la arquitectura del
modelo seria: C(64) — C(64) — C(64) — C(64) — R(128) — R(128) — Sm donde C(F") representa la
capa convolucional [ con F' mapas de caracteristicas, R(n') la capa recurrente LSTM con n! células

y Sm el clasificador softmax.

4.2. Modelo sobre keypoints

Como modelo en la parte de visién con keypoints dados se ha escogido el trabajo de (Liu et al.,
2023). Como informacién preliminar, los formatos de datos son la normalizacién del preprocesamiento
del esqueleto 3D en (Chen et al., 2021) y el esqueleto 2D generado por HRNet. Unificamos la forma
de la secuencia del esqueleto como y € R3>*M*T*V" "donde M, T'y V denotan el niimero de perso-
nas, fotogramas y articulaciones, respectivamente. Suponemos que x|[:, m;, t;, v;| es la coordenada de
la articulacién v; de la persona m; en el fotograma ¢;. Para el esqueleto 3D, x[:, m;, t;,v;] € {z,vy, 2}
representa las coordenadas 3D. Para el esqueleto 2D, x[:, m;, t;,v;] € {z,y,c} representa las coor-
denadas 2D y la confianza de la articulacién. Luego, formateamos x en 4 caracteristicas de entrada:
articulacién x;, hueso x;, movimiento de articulacién X, y movimiento de hueso Xp,.

La arquitectura de TSGCNeXt puede verse en la figura[4.2], donde est4 la Convolucién Dindmica-
Estatica con Multi-Grafo Separado (DS-SMG), que es la pieza clave. También se cuenta con una
estrategia de convoluciones de grafo que permite reducir los costes de entrenamiento. Por Gltimo, se
presenta la reconstruccién de la arquitectura general con tres bloques de aprendizaje espacio-temporal

para lograr un aprendizaje eficiente en series temporales largas.

4.2.1. DS-SMG

Aqui tienes las ecuaciones en formato LaTeX:
La matriz de adyacencia Multi-Grafo es una de las técnicas mas importantes utilizadas por la
convolucién de gréficos esqueléticos para aprender las relaciones entre los nodos. En este caso A se

denota como:

A= {4, A, A} (4.2)



44 4.2. Modelo sobre keypoints
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Figura 4.2: El flujo general de TSGCNeXt, que incluye la arquitectura y los detalles de los bloques.
El DS-SMG en el cuadro de puntos rojos es la Convolucién Dinamica-Estatica con Multi-Grafo
Separado. La relacién de célculo de las tres etapas estd disefiada para ser 2:5:2 0 4:3:2.

donde A,, A;, A, corresponden a las relaciones de autoreferencia, internas y externas respecti-
vamente. Por lo tanto, en la arquitectura clasica de convolucién de gréficos, la ecuacién de [3.3.1.7]

S€ €Xpresa como:

Z =0 (AXW + AXW + A,XW) (4.3)

que agrega matrices de adyacencia multiples con multicolinealidad. Permite una relacion lineal
entre diferentes topologias en lugar de topologias no compartidas. En CTR-GCN, las topologias no
compartidas pueden mejorar el aprendizaje de graficos. Asi que se disend la Convolucién Dindmica-
Estatica con Multi-Grafo Separado para explorar la agregacién de informacién independiente de

matrices de adyacencia multiples. El mecanismo es el siguiente:

7 = o (Ao (F), Aio(Fa), Ao (Fy), 0(Fy)) W, (4.4)

donde W7 € RY*C corresponde a W[, (j — 1)Ci : jCi], F; = o(XW;), y W € RiCxCi
corresponde a la convolucién punto a punto espacial. La entrada X se asigna primero mediante una
matriz de adyacencia multiple para generar caracteristicas separadas para cada adyacencia. Estas
caracteristicas independientes se agregan luego mediante una convolucién punto a punto espacial
para generar un nuevo conjunto de puntos Z. Cabe seiialar que las caracteristicas se dividen por
igual en cuatro copias. Las primeras tres copias se utilizan para aprender las relaciones topoldgicas
de los nodos individuales bajo topologias inicializadas diferentes, mientras que la Gltima copia F} no
tiene matriz. Esto permite que Z siempre contenga toda la informacién de los nodos de X incluso

aunque la matriz de adyacencia filtre la informacién de estos.
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4.2.2. Mecanismo de aceleracidén del entrenamiento

Una de las caracteristicas mas destacables de las GCN respecto a las CNN es la multiplicacién
matricial entre la matriz de adyacencias y las matrices de caracteristicas. Este proceso se manifiesta
mediante la operacién einsum (Convenio de suma de Einstein) donde la salida Y de una convolucién

de grafo con k subgrafos puede expresarse como:

Y = enisum(“VUk, NCTVEBNCTUE”, A, X). (4.5)

El tiempo de entrenamiento se concentra principalmente en el calculo inverso de la operacion,
por esta razoén, se disefid una operacion equivalente mas eficiente para el calculo propagacién hacia

atras durante el entrenamiento.
A = repeat(A) = {/11, Ay, . An|A; = A}, (4.6)

Y = enisum(“NVUk, NCTVEBNCTUk”, A, X). (4.7)

Repitiendo A N veces se logra agilizar a la hora de realizar las derivadas que intervienen en la
backpropagation pasando de tener que calcular NC derivadas a tnicamente C'y generando resultados

equivalentes sencillamente demostrables mediante la regla de la cadena.

4.2.3. Reconstruccién general de la arquitectura

La mayoria de las redes basadas en GCN para la clasificaciéon de acciones a partir de la pose
estan disefiadas en base a STGCN. Los bloques se dividen en 3 etapas y el nimero de canales
base es 64. Inspirado por ConvNeXt, el nimero de canales base se establece primero en 96 para
aumentar la riqueza de las caracteristicas de aprendizaje. Luego exploramos el efecto de las tasas de
célculo de etapa (SCR) con un nimero constante de capas. TSGCNeXt utiliza dos configuraciones
principales: 2:5:2 y 4:3:2. 2:5:2 sigue el consenso de que un nimero grande de etapa 3 se considera
mas efectivo para las redes visuales con 4 etapas. 4:3:2 se ajusta al principio de las GCN anteriores.
Ambas configuraciones se entrenan en diferentes conjuntos de datos para lograr mejores resultados.

A diferencia de trabajos anteriores que solo contienen bloques de convolucién de grafo espacio-
temporal y clasificaciones, TSGCNeXt introduce los principios de Patchify Stem, Separate Down
Sampling y CovNeXtify block de ConvNeXt (Liu et al., [2022)), disefiando el bloque Temporal Stem,
el bloque Separate Temporal Down Sampling y el bloque TSGCNeXt respectivamente.

= Bloque Temporal Stem: La capa inicial se utiliza para transformar las caracteristicas de entrada
en caracteristicas apropiadas mediante el muestreo descendente. Sin embargo, en una GCN de
esqueleto tipica, las caracteristicas temporales suelen extraerse directamente sin usar stem, lo

que limita la granularidad de la informacién temporal. Por lo tanto, el bloque Temporal Stem


https://es.wikipedia.org/wiki/Convenio_de_suma_de_Einstein
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expande la dimensién temporal de la entrada para aprender caracteristicas temporales a largo
plazo. Como se muestra en la figura [4.2] el bloque Temporal Stem consta de una capa Conv
4 x 1 con paso 4 x 1y una capa LayerNorm. La longitud de secuencia 71" se establece en
256 para asegurar que las dimensiones de las caracteristicas temporales correspondan a una
complejidad computacional comparable con trabajos anteriores. Dado que la convolucién en el
bloque Temporal Stem no se superpone, el disefio "patchify" es mas eficiente para construir

caracteristicas.

Bloque de Separate Down Sampling: El muestreo descendente esta estrechamente relacionado
con las capas de convolucién espacio-temporal en las GCN anteriores en la capa final de la
etapa. Sin embargo, esto a menudo entra en conflicto con la estructura residual, ya que las
caracteristicas muestreadas no coinciden con las caracteristicas de entrada. Por lo tanto, se
utiliza un bloque de Separate Down Sampling en las estructuras de red modernas agregando
un médulo de convolucién muestreado entre etapa y etapa. Como se muestra en la figura |4.2}
el tamano del nicleo y el paso del bloque de Separate Down Sampling son ambos de 2 x 1,

agregando caracteristicas en la dimensién temporal.

Bloque TSGCNeXt. La plantilla de disefio del médulo TSGCNeXt sigue el bloque ConvNex-
tify con una convolucién profunda temporal de gran profundidad y una convolucién de punto
espacial MLPfiy, como se muestra en la figura [4.2] Ademas, las capas de activacién y nor-
malizacién utilizan GLUE y LN para complementar la estrategia de entrenamiento distribuido.
A diferencia de la sustitucion directa anterior del nuevo médulo con médulos de convolucién
espacial y temporal separados, integramos organicamente el proceso de extraccién de informa-
cion espacio-temporal en un solo médulo ConvNextify. Los médulos anteriores de convolucion
de grafo espacio-temporal tienden a extraer caracteristicas espaciales primero y luego carac-
teristicas temporales. Sin embargo, extraemos las caracteristicas temporales antes de extraer
las caracteristicas espaciales, de ahi el término de convolucién temporal-espacial (TS). Especifi-
camente, la primera capa es una convolucién profunda temporal de k x 1, donde k corresponde
al campo receptivo temporal. Cada nicleo de convolucién estd conectado de forma indepen-
diente a un conjunto de canales de entrada y salida. Esto reduce el nimero de pardmetros y
cumple con el mecanismo de topologia no compartida. Luego, una convolucién punto a punto
temporal-espacial de 1 x 1 establece relaciones entre canales mientras expande la dimensionali-
dad de las caracteristicas. Después, aplicamos el mecanismo de Convoluciéon Dinamica-Estatica
con Multi-Grafo Separado para extraer caracteristicas espaciales y agregamos rutas de descarte

para mejorar la capacidad de modelado no lineal del médulo.
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4.3. Entrenamiento y unificacion de modelos

Ambos modelos fueron entrenados por separado en PyTorch utilizando en gran medida el marco
de trabajo y el conjunto de herramientas proporcionado por Openpack sobre una GPU Nvidia RTX
A2000 de 4GB de RAM.

El modelo DeepConvLSTM ha sido entrenado con tamaiio de lote de 32, con una ventana
deslizante de 1800 muestras sin solapamiento, que al ser recogidas a 30Hz equivalen a muestras de
60 segundos. El entrenamiento se ha realizado por separado en dos partes tanto con los datos del
giroscopio como con los del acelerometro. De optimizador se ha usado Adam con decaimiento en las
épocas 50 y 75 hasta un total de 100 épocas, donde se almacenaban los pesos del minimo absoluto
en la funcién de pérdida. Esta funcién de pérdida consistia en una combinacién de entropia cruzada
junto a una funcién de suavizado como proponen ([Farha and Gall, [2019)). La funcién de coste para

la entropia cruzada es:

1
Ecls = f Z - log<yt,c)7 (48)
t

donde v, . es la probabilidad de prediccién de la etiqueta real en el instante ¢. Esta funcién tiene
un buen funcionamiento, pero su rendimiento es peor cuando se prodice sobre-fragmentacién (el
sistema divide la prediccién en demasiadas partes asignando una clase errénea a algunas atrapadas
en el interior de un fragmento de una tnica clase) y la funcién de coste de suavizado permite esquivar

este problema aplicando un error cuadratico medio truncado de la siguiente manera:

AZ siAZ <7t

1 .
Lr_ymse = TC > —Aim Aic = ,Aic = |logyt. —logyi—1.|, (4.9)
t,c

T si Cualquer otro

Donde T es la duracién de la secuencia, C' es el nimero de clases e y, . es la probabilidad de
la clase ¢ en el instante t. Se puede ver que esta funcién es muy similar a la funcién de coste de
divergencia Kullback-Leibler.

El modelo TSGCNeXt ha sido entrenado con tamaio de lote de 128, con una ventana deslizante
de 64 muestras con 5 de desplazamiento, que al ser recogidas a 15 fps equivalen a muestras de 8,53
segundos. De optimizador se ha usado Adam con decaimiento en las épocas 30, 50 y 80 hasta un
total de 100 épocas, donde se almacenaban los pesos del minimo absoluto en la funcién de pérdida.
Como funcién de pérdida se ha utilizado entropia cruzada. Este entrenamiento se ha dividido en 4
partes, una para huesos, otra para articulaciones y otra dos para el movimiento de ambas como se
mencioné previamente en el apartado [4.2]

Como métricas de evaluacion se utilizaran principalmente precision, exhaustividad (recall) y valor-
F (fI-score). Esta dltima serd la utilizada para comparar con el resto de participantes tanto a nivel

macro average como ponderado.
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La estructura de los ficheros estd basada en la propuesta en el GitHub de TSGCNeXtﬂ donde
se ha utilizado en gran medida la funcionalidad ofrecida por el toolkit de openpack realizando
modificaciones. Entre ellas, la mas relevante es la constitucién del grafo, se ha realizado de manera
personalizada un grafo basado tinicamente en 15 keypoints descartando asi aquellos correspondientes
a ambos pies, pues no son relevantes en nuestra casuistica e inducen a errores mayores ya que no
son visibles en la imagen. Se ha modificado alguna de las funciones para poder realizar un paso de
ventana deslizante inferior al tamano de ventana para permitir solapamiento de cara al entrenamiento
de keypoints.

Los modelos se entrenan con cada variante por separado dando un total de 8 entrenamientos (2
para cada sensor IMU y 4 para keypoints) y, una vez entrenados, se genera una prediccién sobre el
conjunto de evaluacién propuesto por openpack para cada uno y ademas una sobre el conjunto de
entrega (submission) que sera explicado en el siguiente apartado. La salida de las predicciones de
evaluacion se almacena en un fichero csv indicando las métricas descritas anteriormente desglosando
por operacién y por sesién ademas de unas a nivel general. Las salidas de las predicciones sobre el
conjunto de entrega se almacenan en formato numpy para un posterior ensamblaje conjunto que
produce una salida unificada.

El ensamblaje se realiza una vez se han obtenido todos los resultados parciales. Primeramente,
se han de equiparar todos los datos a un mismo eje temporal, pues las frecuentas de muestreo de
los distintos sensores son diferentes. El tooklit de openpack ofrece herramientas para realizar este
re-muestreo para hacer coincidir los datos provenientes de sensores IMU con los de keypoints y, a
su vez, equipararlos con los datos de las etiquetas, que vienen con 1Hz. Finalmente, se aplica una
suma ponderada y parametrizada con ponderaciones ajustables que son de 0,8 para los keypoints 'y
0,4 para los sensores IMU y generando asi un fichero entregable listo para ser subido a la web de
participacion.

Para mas detalles consultar el cédigo que se adjunta con la memoria.

Thttps: //github.com /vvhj/TSGCNeXt
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Capitulo 5
Resultados y discusion

Tras los experimentos realizados en el capitulo (4| se muestran en este apartado los resultados
generales obtenidos para cada componente y el resultado conjunto en los entrenamientos realizados
habiendo pasado unas fases previas de ajustes de hiperparametros. El formato vendra dado por la
salida de la funcién precision_recall_fscore_support de scikit-learn. Para los resultados sobre cada

sesion acudir al apéndice donde se desglosardn en mayor detalle.

5.1. Resultados IMU

Para los sensores IMU tenemos las tablas 5.1} 5.2, 5.3y 5.4

Se puede apreciar que en general hay un equilibrio en precisién y recall, arrojando un valor-f similar
a ambos. Se ve también que indistintamente del brazo medido se alcanzan métricas similares y que
en todos los casos la operacion peor clasificada es aquella en la que el operario coloca la etiqueta.
Esto es comprensible, pues no requiere un movimiento de los brazos caracteristico ya que tiene gran
variabilidad dependiendo del tamano del paquete, posicién en la que se recoloca, etc. Aun asi, estos
resultados indican que se puede conocer qué operacién se esta realizando con una precision mayor al
93 % (precision) y que las acciones realizadas han sido correctamente clasificadas aproximadamente

un 93 % de las ocasiones (exhaustividad).

5.2. Resultados keypoints

Para los keypoints tenemos las tablas [5.5] [5.6] [5.7] y [5.8}

Se puede comprobar que, al igual que en el caso de los resultados sobre sensores IMU, existe
un equilibrio en precisién y recall, arrojando un valor-f similar a ambos. De la misma forma, la
operacion peor clasificada es aquella en la que el operario coloca la etiqueta seguida de la colocacién
de elementos en la caja. La explicacion radica en que al realizar estas actividades las extremidades

sufren oclusiones, algo que impide controlar la correcta posicién y por tanto realizar la clasificacién.
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’ name \ id \ precision \ recall \ f1 \ support \ key ‘
avg/macro -1 0,935 0,924 | 0,930 all
avg/weighted -1 0,941 0,928 | 0,935 all
Picking 100 0,936 0,949 | 0,943 589 all
Relocate Item Label 200 0,963 0,917 | 0,940 881 all
Assemble Box 300 0,945 0,954 | 0,949 1023 all
Insert Items 400 0,931 0,908 | 0,919 489 all
Close Box 500 0,951 0,911 | 0,930 696 all
Attach Box Label 600 0,891 0,897 | 0,894 291 all
Scan Label 700 0,962 0,934 | 0,948 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,923 0,935 | 0,929 447 all
Put on Back Table 900 0,941 0,908 | 0,924 262 all
Fill out Order 1000 0,910 0,930 | 0,920 499 all

Tabla 5.1: Resultados sobre acelerémetro del sensor IMU de muiieca izquierda

] name \ id \ precision \ recall \ f1 \ support \ key ‘
avg/macro -1 0,935 0,925 | 0,930 all
avg/weighted -1 0,940 0,929 | 0,935 all
Picking 100 0,924 0,949 | 0,936 589 all
Relocate Item Label 200 0,966 0,901 | 0,932 881 all
Assemble Box 300 0,944 0,941 | 0,943 1023 all
Insert Items 400 0,882 0,937 | 0,909 489 all
Close Box 500 0,962 0,944 | 0,953 696 all
Attach Box Label 600 0,904 0,876 | 0,890 291 all
Scan Label 700 0,957 0,943 | 0,950 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,938 0,949 | 0,943 447 all
Put on Back Table 900 0,937 0,901 | 0,918 262 all
Fill out Order 1000 0,932 0,912 | 0,922 499 all

Tabla 5.2: Resultados sobre giroscopio del sensor IMU de mufeca izquierda

’ name \ id \ precision \ recall \ f1 \ support \ key ‘
avg/macro -1 0,937 0,928 | 0,932 all
avg/weighted -1 0,945 0,932 | 0,938 all
Picking 100 0,935 0,954 | 0,945 589 all
Relocate Item Label 200 0,964 0,910 | 0,936 881 all
Assemble Box 300 0,959 0,949 | 0,954 1023 all
Insert Items 400 0,907 0,935 | 0,920 489 all
Close Box 500 0,964 0,925 | 0,944 696 all
Attach Box Label 600 0,889 0,883 | 0,886 291 all
Scan Label 700 0,960 0,952 | 0,956 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,927 0,931 | 0,929 447 all
Put on Back Table 900 0,927 0,916 | 0,921 262 all
Fill out Order 1000 0,933 0,924 | 0,928 499 all

Tabla 5.3: Resultados sobre acelerémetro del sensor IMU de muneca derecha
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’ name ‘ id ‘ precision ‘ recall ‘ f1 ‘ support ‘ key ‘
avg/macro -1 0,930 0,925 | 0,927 all
avg/weighted -1 0,936 0,925 | 0,930 all
Picking 100 0,924 0,951 | 0,937 589 all
Relocate Item Label 200 0,964 0,880 | 0,920 881 all
Assemble Box 300 0,925 0,934 | 0,929 | 1023 all
Insert Items 400 0,868 0,926 | 0,896 489 all
Close Box 500 0,956 0,937 | 0,946 696 all
Attach Box Label 600 0,910 0,900 | 0,905 291 all
Scan Label 700 0,966 0,943 | 0,954 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,939 0,924 | 0,931 447 all
Put on Back Table 900 0,911 0,935 | 0,923 262 all
Fill out Order 1000 0,935 0,920 | 0,927 499 all

Tabla 5.4: Resultados sobre giroscopio del sensor IMU de muiieca derecha

’ name \ id \ precision \ recall \ f1 \ support \ key ‘
avg/macro -1 0,927 | 0,921 | 0,923 all
avg/weighted -1 0,933 0,920 | 0,926 all
Picking 100 0,897 0,935 | 0,916 589 all
Relocate Item Label 200 0,965 0,854 | 0,906 881 all
Assemble Box 300 0,935 0,949 | 0,942 1023 all
Insert Items 400 0,930 0,892 | 0,910 489 all
Close Box 500 0,948 0,924 | 0,936 696 all
Attach Box Label 600 0,883 0,907 | 0,895 291 all
Scan Label 700 0,952 0,933 | 0,942 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,911 0,957 | 0,933 447 all
Put on Back Table 900 0,934 0,924 | 0,929 262 all
Fill out Order 1000 0,910 0,932 | 0,921 499 all

Tabla 5.5: Resultados sobre keypoints de huesos

name \ id \ precision \ recall \ f1 \ support \ key ‘
avg/macro -1 0,934 0,928 | 0,931 all
avg/weighted -1 0,938 0,933 | 0,935 all
Picking 100 0,935 0,959 | 0,947 589 all
Relocate Item Label 200 0,950 0,932 | 0,941 881 all
Assemble Box 300 0,923 0,947 | 0,935 1023 all
Insert Items 400 0,911 0,881 | 0,896 489 all
Close Box 500 0,952 0,947 | 0,950 696 all
Attach Box Label 600 0,897 0,893 | 0,895 291 all
Scan Label 700 0,969 0,937 | 0,952 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,937 0,935 | 0,936 447 all
Put on Back Table 900 0,937 0,912 | 0,925 262 all
Fill out Order 1000 0,930 0,932 | 0,931 499 all

Tabla 5.6: Resultados sobre keypoints de articulaciones
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name ‘ id ‘ precision ‘ recall ‘ f1 ‘ support ‘ key ‘
avg/macro -1 0,844 0,850 | 0,846 all
avg/weighted -1 0,856 0,850 | 0,852 all
Picking 100 0,807 0,835 | 0,821 589 all
Relocate Item Label 200 0,887 0,807 | 0,845 881 all
Assemble Box 300 0,867 0,857 | 0,862 1023 all
Insert Items 400 0,764 0,869 | 0,813 489 all
Close Box 500 0,851 0,843 | 0,847 696 all
Attach Box Label 600 0,829 0,866 | 0,847 291 all
Scan Label 700 0,915 0,907 | 0,911 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,881 0,843 | 0,862 447 all
Put on Back Table 900 0,749 0,844 | 0,794 262 all
Fill out Order 1000 0,892 0,828 | 0,859 499 all

Tabla 5.7: Resultados sobre keypoints de huesos en movimiento

name \ id \ precision \ recall \ f1 \ support \ key ‘
avg/macro -1 0,866 0,873 | 0,869 all
avg/weighted -1 0,878 0,873 | 0,875 all
Picking 100 0,886 0,840 | 0,862 589 all
Relocate Item Label 200 0,914 0,832 | 0,871 881 all
Assemble Box 300 0,897 0,890 | 0,893 1023 all
Insert Items 400 0,840 0,877 | 0,858 489 all
Close Box 500 0,856 0,869 | 0,862 696 all
Attach Box Label 600 0,815 0,876 | 0,844 291 all
Scan Label 700 0,928 0,895 | 0,911 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,829 0,902 | 0,864 447 all
Put on Back Table 900 0,842 0,855 | 0,848 262 all
Fill out Order 1000 0,858 0,896 | 0,876 499 all

Tabla 5.8: Resultados sobre keypoints de articulaciones en movimiento
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’ name \ id \ precision \ recall \ f1 \ support \ key ‘
avg/macro -1 0,962 0,961 | 0,961 all
avg/weighted -1 0,963 0,96 | 0,961 all
Picking 100 0,97 0,953 | 0,961 589 all
Relocate Item Label 200 0,965 0,954 | 0,959 881 all
Assemble Box 300 0,915 0,929 | 0,922 1023 all
Insert Items 400 0,99 0,921 | 0,954 489 all
Close Box 500 0,928 0,899 | 0,913 696 all
Attach Box Label 600 0,903 0,907 | 0,905 291 all
Scan Label 700 0,945 0,993 | 0,968 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,941 0,959 | 0,950 447 all
Put on Back Table 900 0,939 0,934 | 0,936 262 all
Fill out Order 1000 0,943 0,936 | 0,939 499 all

Tabla 5.9: Resultados sobre el modelo unificado

Los datos de movimiento son considerablemente peores, de todos modos, se mantienen por encima
del 0.85 y analizaremos su aportacién al modelo conjunto en el siguiente apartado. En los datos

estaticos se obtienen resultados bastante similares a los calculados para DeepConvLSTM.

5.3. Resultados finales

En vista a los resultados anteriores se obtiene el resultado de la tabla para el conjunto de
evaluacion en el modelo unificado:

Los modelos conjuntos han conseguido mejorias en todas las operaciones. Especialmente, hay que
remarcar que gracias a la accién conjunta se consigue superar el 0.9 de valor-f para la actividad de
colocar la etiqueta ya que la combinaciéon de aciertos en distintas métricas ha conseguido compensar
los errores de deteccién en una con los de la otra. En general este fendmeno se ha dado también
para el resto de clases elevando precision, exhaustividad y valor-f en 3 puntos destacando el éxito del
uso de un modelo multi-modal.

Sobre el conjunto de entrega se actlia a ciegas, pues se desconocen las etiquetas reales y es el
conjunto sobre el que se realiza la entrega del mejor modelo. El objetivo de este conjunto es evaluar
sobre la entrega final, y al igual que los conjuntos de test en un proyecto de aprendizaje automatico,
no debe utilizarse para realizar el ajuste fino de hiperpardmetros, pues para eso ya contamos con un
conjunto de validacién. No obstante, a modo de ir viendo el progreso a lo largo del trabajo se han
realizado entregas realizadas con los modelos parciales de cara a ver las mejorias.

Estas entregas se hacen en la web de CodalahT| donde existen dos formas de entrega, la deve-
lopment para comprobar los resultados durante el desarrollo y la final para la entrega que es valida

para la participacién en el concurso. Esta (ltima esta cerrada desde el fin del concurso, por lo que se

https://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions /7830
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RESULTS
Date of Last | Team Name 1 (weighted uo108 A
Entry avg) A
1 Malton 12 01/15/23  Malton ?1‘)9846 09822 (1) - (6) -(6) - (6) - (8) -{6) - (6)
2 tomoon 3 11/11/22 ;?578 0.9676 (2) - (6) - (6) - (6) - (6) - (6) - (6)
3 yuto2l 4 01/13/23  vbu211 ?3‘?544 09617 (3) - (6) - (6) - (6) - (6) -6 -(6)
0.9139
4 aalanderos95s 8 01/07/23  Potros o 09293 (4) - (6) - (6) - (6) - (6) -(6) - (6)
0.8000
5 compound 5 12/25/22 = 0.8990(7) - (6) -(6) - (6) - (6) - (6) - (6)
) 0.8974 00430 09220 08652 09101 08241 08156
6  hmwri 29 12/12/22 0.9113 (5)
(6) m m @ (m M m
0.8951
7 aalanderos95 8 12/18/22 - 09032 (6) - (6) - (6) - (6) - (8) -{6) - (6)
) 0.8926
8  XAVIER096 21 01/15/23  Dialga o 0.8887 (9) - (6) -(6) - (6) -(6) - (6) - (6)
. o 0.8892 09128 09754 0.8853 09021 0788 08123
9 liugijd 93 03/15/23 liugijd 0.8976 (8)
9 @ 2 m (2) ) 2
10 UD 5 01/14/23 08725 08809 6 6 6 6 6 6
(10) (10) (6) (6) (6) (6) (6) (6)
11 to21 4 10/31/22 o8zl oarss -(6 -6 -6 -6 -6 - (6
yuto 3 (a1 (1) (6) (6) (6) (6) (6) (6)
— 0.8489  0.8642 08836 0.8925 08192 08663 07357 07764
12 javierfuenca 7 07/06/23
(12) (12) 3) 3 3) (4) ®3) 4

Figura 5.1: Resultados de entrega del acelerémetro de la mufieca derecha sobre el conjunto de entrega

ha utilizado la entrega en modo development, que sigue abierta para poder seguir practicando aun-
que el concurso ya no esté activo. Hay que mencionar que la entrega tipo development no requiere
realizar una inferencia sobre todo el conjunto, sino que con realizar una inferencia sobre la sesion
U0102-S0500 es suficiente, sin embargo, también permite hacerlo evaluando sobre todo el conjunto
simulando una participacién real.

Para una primera entrega con Gnicamente datos del acelerémetro de la mufieca derecha se
obtuvieron los resultados de la figura que es una captura de la web donde se aprecia la posicion
12 en valor-f pero hay que tener en cuenta que la mayoria de participantes ha subido tnicamente
los resultados de la inferencia de la sesion U0102-S0500. Puede verse que los resultados difieren de
lo obtenido en los conjuntos de prueba. Esto es debido a que este conjunto de evaluacion incluye
una mayor cantidad de sesiones y que ademas estas contienen las variaciones en procedimientos
(saltandose el orden entre operaciones, realizdndolas de manera distinta, error que se discutird mas
adelante, etc.) y no se habia realizado alin una bisqueda 6ptima de hiper-pardmetros.

Una vez probado el modelo para el acelerémetro de una muiieca se entrenaron ambas munecas
en IMU vy se realizé una predicciéon conjunta aumentando considerablemente el valor-f tanto general
como ponderada y subiendo hasta la posicién 10 como puede verse en la figura[5.2] Al igual que el
caso mencionado anteriormente, esta diferencia es debida a que no se habia realizado el ajuste fino

de hiper parametros junto a las variabilidades mencionadas anteriormente.
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Date of Last | Team Name 1 (macro weighted uo108 A U0204 A | U0207 A
Entry avg.) A avg.) A
0.9846

Malton 01/15/23  Malton - 0.9822 (1) - (6)

0.9578

2 tomoon 3 11/11/22 (2') 09676 (2) - (6) - (6) - (6) -(6) -(6) -(6)
0.9544
3 yuto2i 4 01/13/23  vbu211 - 09617 (3) - (6) - (6) - (6) -(6) -(6) - (6)
09139
4 aalanderos95 8 01/07/23  Potros " 09293 (4) - (6) - (6) - (6) -(6) -(6) -(6)
0.9000
5 compound 5 12/25/22 - 0.8990 (7) - (6) - (6) - (6) -(6) -(6) -(6)
) 08974 09430 09220 08652 09101 08241 08156
6 hmwri 29 12/12/22 09113 (5)
(6) Q) (1 3) (M @) (1)
0.8951
7  aalanderos95 8 12/18/22 - 0.9032 (6) - (6) - (6) - (6) -(6) -(6) -(6)
08926  0.8887
8  XAVIER096 21 01/15/23  Dialga - (6) - (6) - (6) -(6) -(6) - (6)
©)] (10)
o o 0.8892 09128 09154 08853 09021 0788 08123
9 liugijd 93 03/15/23 liugijd 0.8976 (9)
@ (3) ) 2) @ (3) 2)
o 0.8860 09130 08986 08995 08856 08246 08021
10  javierfuenca 9 07/11/23 0.8980 (8)
(10) @ (3) (@) ®3) M 3)

Figura 5.2: Resultados de entrega del acelerometro y giroscopio de ambas mufiecas sobre el conjunto
de entrega

Una vez entrenados los datos de keypoints estaticos y elaborando solucién conjunta con los
datos de IMUs se consiguié una mejora notable superando 0.9 de valor-f y llegando hasta una quinta
posicién como se observa en la figura[5.3] Aqui ya se contaba con una solucién mas acertada, pese
a todo, siguen presentes las diferencias comentadas.

Finalmente, una vez anadidos los datos de los keypoints en movimiento se ve cémo mejord
ligeramente el resultado final afianzando un 5° puesto a fecha 11 de septiembre de 2023 que se ve
en la figura y que sobre la clasificacién hubiera conseguido una tercera posicién basandonos en
el valor-f macro average y un cuarto puesto si miraramos el valor-f ponderado, como puede verse en
el top de clasificaciones en entrega de competicion en la figura [5.5]

En las figuras[5.6]y [5.7] se muestran ejemplos de dos sesiones de distintos usuarios donde se expre-
sado la probabilidad de clase a lo largo del tiempo con las predicciones generadas por el modelo con
la etiqueta o groundtruth superpuestﬂ Se puede distinguir con claridad que el ajuste se corresponde
con los resultados obtenidos siendo bastante preciso salvo en circunstancias en las que el operario ha
realizado alguna variacién de la actividad haciendo algo fuera delo recogido en el catalogo de clases
(clase nula 10). También se puede ver que no todas las tareas tienen la misma duracién y en alguna
ocasion ciertas operaciones se extienden mas en el tiempo o son mas dificiles de detectar para el
modelo como entre los segundos 970 y 1000 de la figura y entre 220 y 240, entre 340 y 360 o
760 y 790 de la figura

2|nspirado en el notebook de las gufas oficiales de la web https://colab.research.google.com/github/open-
pack/openpack-torch/blob/main /examples/unet/notebooks/U-Net_Change-Input-Data.ipynb


https://colab.research.google.com/github/open-pack/openpack-torch/blob/main/examples/unet/notebooks/U-Net_Change-Input-Data.ipynb
https://colab.research.google.com/github/open-pack/openpack-torch/blob/main/examples/unet/notebooks/U-Net_Change-Input-Data.ipynb
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RESULTS
Entries | Date of Last | Team Name fl (macro | f1 (weighted U108 A U0203 A U0207 A
Entry avg) A avg) A
0.9846
M=ton 01/15/23  Malton ) 09822 (1) -(6) - - - - -(6)
0.9578
2 tomoon 3 11/11/22 = 09676 (2) - (6) -(6) - (6) -(6) - (6) -6
0.9544
3 yuto21 4 01/13/23 vbu211 3) 09617 (3) -(6) - (6) -(6) -(6) - (6) -(6)
o L 0.9496 0.9656 09602 0.9385 09635 0.8831 0.9265
4 liugijd 93 04/06/23 liugijd 0.9508 (4)
“@ Q)] Q)] (M Q)] @] 4}
— 0.9189 0.9268 09264 09249 09285 08614 0.8704
5 Jawerfuenca 15 07/27/23 0.9278 (6)

() @) () @) () @) @)

Andnn

Figura 5.3: Resultados de entrega de datos IMU y keypoints sin movimiento sobre el conjunto de
entrega

RESULTS
Entries | Date of Last | Team Name f1 (macro | f1 (weighted Uo108 A U207 A
Entry avg.) A avg.) A
0.9846
Malton 01/15/23  Malton - 0.9822 ( -(6) - - -(6) -
09578
2 tomoon 3 11/11/22 - 09676 (2) - (6) - (6) -(6) -(6) - (6 - (6)
0.9544
3 yuto21 4 01/13/23 vbu211 @) 09617 (3) -(6) - (6) - (6) - (6) - (6) - (6)
o L 0.9496 09656 09602 0.9385 0.9635 08831 0.9265
4 liugid 93 04/06/23 liugijd 0.9508 (4)
@ (1 (V)] () (1) (1 @)
o 0.9254 09358 09304 0.9395 0.9287 08744 0.8740
5  javierfuenca 26 08/15/23 0.9352 (5)

(5) 3 2 M e ) @)

Figura 5.4: Resultados de entrega de datos IMU y keypoints completos sobre el conjunto de entrega

Date of Last m Name 1 (ma 1 (3 ted
Entry ) A avg.) A

S — 0.9633 09757 09711 09660 09721 09138 09245
61 01/16/23  tomoon 0.9653 (1)
(1 (1) (1) 2) 1) 2) U]
2 el 0.9592 09671 09640 09705 09669 09155 09102
y! 68 01/14/23  vbu2l 0.9620 (2)
(2) (2) 2) (1) 2) U] 2)
0.9241 09309 09297 09317 09317 08846 08747
3 crazyn2 65  01/06/23 0.9361 (3)
(3) (6) (5) (3) (4) (3) 4)
) , 09232 09338 09256 09311 09306 08805 08763
4 crazy112 65 01/15/23 Ritsumei 0.9350 (4)
(C)] (5) (6) (4) (5) (4) (3)

Figura 5.5: Resultados de clasificacién de la competicién, donde basdndonos en las métricas se
obtendria 3° o 42 puesto contando valor-f macro o ponderado respectivamente
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Figura 5.6: Prediccién de la sesiéon 300 del usuario 106
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Figura 5.7: Prediccién de la sesiéon 300 del usuario 210

5.4. Discusion y limitaciones

Se ha obtenido un resultado considerablemente preciso: alcanzar un valor-f superior a 0.9 ha es un
hito bastante destacable, pero no solo eso sino que se ha entrado dentro de los 3 primeros modelos
que originalmente se presentaron y entre los cinco presentados hasta la fecha (aunque 4 de ellos no
cuentan con inferencia sobre todo el conjunto de entrega, solo sobre una sesién de un operario),
por lo que de haber participado a tiempo se hubiera podido acceder al premio que era para los 5
primeros modelos. La notable mejora en los resultados de combinar las redes neuronales de sensores
IMU con las de keypoints demuestra el éxito de la aproximacién multi-modal. Ademas, afiadir datos
de movimiento como recomendaban (Liu et al., [2023)) ha supuesto también una mejoria algo menos
notoria.

Es esencial mencionar que, como se ha visto a lo largo de la exploracién de los datos y la inter-
pretacion de los resultados, las operaciones tienen una fuerte correlacién temporal y siguen un orden
muy concreto salvo ciertos casos puntuales. Esto ha provocado un ligero sobre-entrenamiento que
causa esas discrepancias entre resultados de validacién/evaluacién y entrega. Asimismo, algunas de
las imprecisiones en los calculos pueden solventarse mediante una capa de légica que se aplique por
encima para descartar falsos positivos como pueda ser el caso de que se detecte que un operario
realiza alguna accién sobre la caja antes de haber detectado siquiera que la haya recogido previa-

mente. El sistema presenta resultados peores para los usuarios U204 y U207, donde se indica en la
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documentacion I’f] el problema de que el sensor inercial correspondiente a la mufieca izquierda estaba
colocado en sentido contrario y precisa un tratamiento para reconstruir los datos. Estos datos estan
siendo interpretados erréneamente y esa variabilidad induce al error en la deteccién que hemos ido
comentando a lo largo de todos los resultados.

En el caso de que se quisiera implementar esta solucién en tiempo real, en cuanto a tiempos
de inferencia no se han encontrado problemas, pues el tiempo de procesamiento es suficientemente
rapido como para ofrecer una respuesta cercana al tiempo real. Sin embargo, habria que afiadir la
sobrecarga que supone el realizar una extraccién de la pose, aunque esta es posible obtenerla en
tiempo real actualmente, pero conviene estimar este overhead que puede traer.

A pesar de todo, se ha contado con una serie de limitaciones que seran analizadas a continuacién:

= El tiempo de realizacién de este trabajo es limitado y debe cenirse a las 300 horas aproximadas
estipuladas en la guia de la asignatura donde de acuerdo a la estimacion realizada en la
propuesta de este trabajo no todas pueden invertirse en la investigacién y desarrollo de mejores
modelos. En las lineas futuras se comentaran otras aproximaciones y adiciones que serian

posibles si se dispusiera de mas tiempo.

= El conjunto de datos esta en constante evolucion y cada cierto tiempo se presenta una nueva
version corrigiendo errores pasados y mejorando la calidad de las etiquetas. En un futuro no
muy lejano se puede aprovechar este enriquecimiento progresivo para entrenar sobre datos de
mayor calidad e incluso utilizando sensores no usados en esta practica debido a los problemas

de recoleccién y etiquetado expuestos en la seccién [2.3]

= E| hardware con el que se cuenta era un ordenador portatil personal con altas prestaciones,
pero que podrian ser incluso mayores si se hubiera tenido acceso a un proveedor cloud con
maquinas dedicadas y con hardware mas especifico (en especial GPUs especializadas en deep
learning) para poder realizar mas entrenamientos en paralelo sin depender de dejar horas o

incluso dias enteros el ordenador inutilizado durante entrenamientos.

3https://github.com /open-pack /openpack-toolkit /blob/main/docs/USER.md
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un modelo multi-modal de clasificacién de acciones a partir de
un ambicioso dataset que abarca muiltiples disciplinas del tratamiento de datos debido a su amplia
gama de sensores. A pesar de las limitaciones en tiempo, se ha conseguido entrenar un sistema que
ha permitido entrar entre los 5 primeros participantes del concurso. Esto indica que si se hubiera
participado se habria entrado entre los ganadores, como indican en su web los 5 primeros modelos
recibieron un premio. Si bien es cierto, el modelo de keypoints utilizado ha sido publicado este mismo
ano y no ha habido tiempo suficiente para entrenarlo y participar, aunque esto Gltimo escapa del
foco principal del trabajo

Poniendo el foco en el objetivo, contar con los resultados de otros participantes ha permitido
realizar una comparativa en la que se ha demostrado el éxito del modelo desarrollado. Se ha conse-
guido a su vez profundizar en técnicas de aprendizaje automatico, y mas en concreto, de aprendizaje
profundo correspondientes con asignaturas de este master. Se han implementado modelos conjuntos,
vistos en aprendizaje automatico Il. Las estructuras utilizadas para la red neuronal de los sensores
IMU eran conocidas en estas asignaturas, pero se ha aprovechado las ventajas de ambas para usar su
combinacién. Por el lado de los datos de camaras y vision, la extraccién de la pose ha sido uno de los
principales componentes y, a pesar de venir dado, se ha estudiado su funcionamiento que cuenta con
cierta madurez. Ademas, se ha explotado una técnica muy reciente de reconocimiento de actividades
con las GCN con las estructuras de los grafos, cuya estructura subyacente, el grafo, ha sido tratado
en miltiples asignaturas (ICPDM, GAINE, MDMS) ajustandolo al contexto del aprendizaje profundo.

La curva de aprendizaje se ha visto suavizada gracias a las herramientas con las que se ha
contado proporcionadas por los autores del dataset como el toolkit y la documentacién, pues han
sido completos e indispensables para la correcta realizacién de la tarea. El propio marco de trabajo
se ha desarrollado con PyTorch, una alternativa a Tensorflow y que estd en auge en los trabajos de

investigacion.
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6.2. Trabajos futuros

Este trabajo puede llegar a requerir un gran nimero de horas que se han dosificado lo mas
compactamente posible ajustandolo al tiempo disponible y permitiendo acabar con una entrega
satisfactoria. Aln asi, este conjunto de datos abre las puertas a un gran catdlogo de mejoras y
pruebas. Dentro todas ellas se van a destacar las principales y que podrian ser objeto de interés en

futuras investigaciones:

= Explotar los datos provenientes de otros sensores: A pesar de que algunos pueden presentar
problemas para su tratamiento (las nubes de puntos de LiDAR son muy complejas), seria de
gran interés explorar datos como los de las camaras de profundidad o de los otros sensores.
Como se explicd en el apartado 2.3} se optd por realizar el trabajo con determinados sensores
pero eso no impide ver qué puede llegar a conseguirse con el resto. Seglin anuncian en su
Welﬂ desde el 8 de julio estdn preparando la versién 1.0.0 del conjunto de datos corrigiendo

bastantes de los errores que nos hemos encontrado previamente.

= Este conjunto de datos cuenta con unos metadatos enriquecidos que aportan gran informacién y
pueden explotarse en mayor medida especialmente para resolver los sobre-entrenos mencionados
debido a la correlacién temporal a partir de muestreos aleatorios en determinadas etapas si
abandonar la inherente relaccion de consecucién temporal. Introducir de alguna manera a los
modelos datos de factores como la mano dominante, edad, experiencia o escenario de los
descritos en la seccién [2.1] en cada caso, podria acarrear mejoras a la hora de realizar la

clasificacion.

= Ajuste de hiperparametros con mayor barrido: Dada la cantidad de pardmetros configurables
en este modelo, por motivos de tiempo se han realizados barridos con GridSeach de ajuste
de hiperparametros limitados, pues cada entrenamiento conllevaba procesos en ocasiones su-
periores a las 14 horas. Contando con un hardware mas potente y con mas tiempo seria de
interés descubrir hasta donde se puede llegar con la solucién propuesta, especialmente al haber

logrado situarse entre el puesto 3 y 4 de la clasificaciéon competitiva.

= Otro punto que podria realizarse seria plantear un modelo de mayor precisiéon para el sensor
IMU, pues DeepConvLSTM es muy eficaz, aunque data de 2016 y existen soluciones que,
debido a ajustes de tiempos no se han contemplado, con alta probabilidad puedan ofrecer

mejor rendimiento para la problematica de este trabajo.

Thttps://open-pack.github.io/release/v1-0-0
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Anexo A
Analisis Exploratorio de Datos

En este apéndice se puede observar el notebook empleado para realizar el analisis exploratorio de

datos.
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[1]:

EDA

July 25, 2023

1 Analisis exploratorio de datos

En este notebook vamos a realizar una exploracion del dataset de openpack de cara a saber con qué
informacién se cuenta. Esta informacién sera analizada y completada en el documento del trabajo
principal, sirviendo el presente cuaderno de trabajo como apoyo de cddigo a este.

Las principales librerias que se usaran seran pandas para la lectura de los ficheros y matplotlib para
reperesentaciones. También se utilizard OpenCV para la visualizacién del esqueleto y Open3D para
las nubes de puntos del LiDAR. Para ello nos apoyaremos en la libreria openpack-toolkit, que a
partir de una configuracion OmegaConf nos permitird facilmente movernos por el contenido del
dataset.

En total se van a analizar los siguientes elementos: * Etiquetas * Datos de sensores IMU: * Acel-
erémetro * Giroscopio * Cuaternion * Datos de sensores E4: * Acelerémetro * Medidor de presion *
Actividad electrodérmica (EDA) * Temperatura * Puntos corporales (keypoints) extraidos de sen-
sor Kinect * Datos del sistema: * Lector de etiquetas * Registro de pedidos * Impresora * Nubes
de puntos de sensor LiDAR

Finalmente se discutird en el documento la viabilidad de usar cada uno

from pathlib import Path

import numpy as np

import pandas as pd

import json

import openpack_toolkit as optk

from omegaconf import DictConfig, OmegaConf, open_dict
from openpack_toolkit.utils.notebook import noglobal

/%matplotlib inline

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.gridspec import GridSpec, GridSpecFromSubplotSpec
import seaborn as sns

import open3d as o03d

import cv2

sns.set ("notebook", "whitegrid", font_scale=1.5)

Jupyter environment detected. Enabling Open3D WebVisualizer.
[Open3D INFO] WebRTC GUI backend enabled.
[Open3D INFO] WebRTCWindowSystem: HTTP handshake server disabled.



Partimos de todo el dataset en su versién v0.3.1 descargada en la ruta local data/datasets. Creamos
un diccionario de configuracion OmegaConf con los datos de usuario a utilizar, sesiéon (al menos
hay que fijarla en None para que la clave esté creada), la ruta del dataset y la informacién sobre
ese mismo dataset que serda completada mas adelante.

[2]: cfg = OmegaConf.create({
"user": optk.configs.users.U0101,
"session": None,

"path": {
"openpack": {
"version": "v0.3.1",
"rootdir": "data/datasets/openpack/v0.3.1",
I
b
"dataset": {

"annotation": None,
"stream": None,

b
print (OmegaConf .to_yaml (cfg))

user:
id: 101
name: U0101
sessions:
S0100:
duration: 35m36s
end: '2021-10-14T12:01:10+09:00'
start: '2021-10-14T11:25:34+09:00'
S0200:
duration: 28mb4s
end: '2021-10-14T13:46:36+09:00'
start: '2021-10-14T13:17:42+09:00'
S0300:
duration: 28mb8s
end: '2021-10-14T14:38:08+09:00'
start: '2021-10-14T14:09:10+09:00'
S0400:
duration: 30mbb5s
end: '2021-10-14T15:30:43+09:00'
start: '2021-10-14T14:59:48+09:00'
S0500:
duration: 27m35s
end: '2021-10-14T16:21:40+09:00'
start: '2021-10-14T15:54:05+09:00"'
session: null
path:
openpack:



[3]:

version: v0.3.1
rootdir: data/datasets/openpack/v0.3.1
dataset:
annotation: null
stream: null

1.1 Etiquetas

El reto de Openpack consiste en clasificar un total de 10 operaciones que se subdividen en acciones
existiendo una extra que serd descartable para abarcar los casos de etiqueta nula. A continuacién,
se muestran todas ellas junto a sus cédigos.

print (OmegaConf . to_yaml (optk.OPENPACK_OPERATIONS))

classes:

- id: 100
name: Picking
is_ignore: false

- id: 200
name: Relocate Item Label
is_ignore: false

- id: 300
name: Assemble Box
is_ignore: false

- id: 400
name: Insert Items
is_ignore: false

- id: 500
name: Close Box
is_ignore: false

- id: 600
name: Attach Box Label
is_ignore: false

- id: 700
name: Scan Label
is_ignore: false

- id: 800
name: Attach Shipping Label
is_ignore: false

- id: 900
name: Put on Back Table
is_ignore: false

- id: 1000
name: Fill out Order
is_ignore: false

- id: 8100
name: 'Null'



[4] :

[5]:

[6]:

[6]:

is_ignore: true

Visualizamos los metadatos de la etiqueta almacenados en:
optk.configs.datasets.annotations. ACTIVITY__1S__ANNOTATION, que por defecto trae val-
ores genéricos, si cargamos la etiqueta de la sesiéon S0100 del usuario definido previamente se
completaran adaptandose a ese escenario.

print("conf_type:", optk.configs.datasets.annotations.ACTIVITY_1S_ANNOTATION.
~conf_type)

print("name:", optk.configs.datasets.annotations.ACTIVITY_1S_ANNOTATION.name)

print (OmegaConf .to_yaml (optk.configs.datasets.annotations.
ACTIVITY_1S_ANNOTATION.path))

conf_type: ANNOT_FILE

name: activity-1s

dir: ${path.openpack.rootdir}/${user.name}/annotation/activity-1s/
fname: ${session}.csv

Fijando en nuestra configuracién los distintos metadatos que se encuentran en el toolkit prefijados
nos facilitara la navegacion por los directorios del dataset.

cfg.dataset.annotation = optk.configs.datasets.annotations.
~ACTIVITY_1S_ANNOTATION
cfg.session = "S0100"

path = Path(
cfg.dataset.annotation.path.dir,
cfg.dataset.annotation.path.fname,

)
print (path)
data\datasets\openpack\v0.3.1\UO101\annotation\activity-1s\S0100.csv

Cargando y visualizando el contenido vemos el instante en timestamp (ms) con una etiqueta por
segundo , usuario, sesién, n° de caja en curso, etiqueta de operacion y etiqueta de accién.

df_labels = pd.read_csv(path)
df _labels.head(15)

unixtime user session box operation action

0 1634178335000 U0101  S0100 1 100 101
1 1634178336000 U0101  S0100 1 100 101
2 1634178337000 U0101  S0100 1 100 101
3 1634178338000 U0101  S0100 1 100 101
4 1634178339000 U0101  S0100 1 100 8100
5 1634178340000 U0101  S0100 1 100 8100
6 1634178341000 U0101  S0100 1 100 8100



[7]:

[8]:

[8]:

[9]1:

7 1634178342000 U0101  S0100 1 100 108
8 1634178343000 U0101  S0100 1 100 8100
9 1634178344000 U0101  S0100 1 100 8100
10 1634178345000 UO101  S0100 1 100 8100
11 1634178346000 U0101  S0100 1 100 8100
12 1634178347000 UO101  S0100 1 100 8100
13 1634178348000 U0101  S0100 1 200 204
14 1634178349000 UO101  S0100 1 200 204

El Toolkit nos proporciona una herramienta muy ultil para realizar emparejamientos de tiempos
entre los distintos sensores. Las etiquetas estdn asignadas a cada segundo, pero cada sensor tiene
un periédo de refresco, p.e. los keypoints tienen una frecuencia de 15 por segundo, los sensores
IMU tienen 30, etc. Hacemos una prueba con etiquetqas que cambian entre dos segundos con una
frecuencia de muestreo > 1Hz.

unixtimes = np.array([1634178347000,
1634178347200,
1634178347500,
1634178347900,
1634178348100,

D

Esta funcién nos devuelve la carga de la etiqueta asociando a su vez para cada instante del
nuevo muestreo los datos contenidos en la etiqueta original, siendo 1til para unificar los resultados
obtenidos para cada sensor una vez contemos con modelos entrenados para cada uno.

df_annot_resampled = optk.data.load_and_resample_operation_labels(path,,
—~unixtimes, classes=optk.OPENPACK_OPERATIONS)
df _annot_resampled

unixtime annot_time user session box act_id act_idx
0 1634178347000 1634178347000 UO101 S0100 1 100 0]
1 1634178347200 1634178347000 U0101 S0100 1 100 0
2 1634178347500 1634178347000 U0101 S0100 1 100 0
3 1634178347900 1634178347000 UO101 S0100 1 100 0
4 1634178348100 1634178348000 UO0101 S0100 1 200 1

A continuacién visualizaremos el flujo de operaciones de una sesién completa, para ello nos ayudare-
mos de la siguiente funcién que imprimird la linea de tiempo desglosando operacion en vertical, y
caja en bloques de colores utilizando una imagen. Las funciones de visualizacién han sido extraidas
de la documentacién oficial de Openpack Toolkit

@noglobal ()
def plot_openpack_operations(df: pd.DataFrame, xlim=None, figsize=(30, 7),
< 0PENPACK_OPERATIONS=optk.0OPENPACK_OPERATIONS) :

seq_len = len(df)



df["cls_idx"] = optk.OPENPACK_OPERATIONS.

~convert_id_to_index(df ["operation"])

df_head = df.drop_duplicates(["user", "session", "box"], keep="first")
df _tail = df.drop_duplicates(["user", "session", "box"], keep="last")
df_box = pd.DataFrame ({

"box": df_head["box"],

"start": df_head.index,

"end": df_tail.index,
}) .reset_index(drop=True)

# == Plot ==
fig, ax0 = plt.subplots(l, 1, figsize=figsize)
xloc = np.arange(seq_len)

ax0.plot(xloc, df["cls_idx"], 1lw=3)
for index, row in df box.iterrows():
ax0.fill_between([row.start, row.end], O, 11, color=f"C{row.box’10}",

~alpha=0.2)

ax0.text (
row.start, 11, f"Box{row.box:0=2}",
fontweight="bold", color="black",

xticks = np.arange(0, seq_len, 60 * 2)
xticks_minor = np.arange(0, seq_len, 30)
ax0.set_xticks(xticks)
ax0.set_xticklabels(xticks // 60)
ax0.set_xticks(xticks_minor, minor=True)
ax0.set_xlabel("Time [min]", fontweight="bold")
if x1lim is None:

ax0.set_x1im([0, seq_len])
else:

ax0.set_xlim(xlim)

yticklabels = [k for k in OPENPACK_OPERATIONS.get_ids()]
ax0.set_yticks(np.arange (1en(OPENPACK_OPERATIONS)))
ax0.set_yticklabels(yticklabels)

ax0.set_ylabel("Class ID")

ax0.grid(True, which="minor", linestyle=":")
ax0.set_title(f"OPENPACK OPERATIONS", fontsize="x-large", fontweight="bold")

fig.tight_layout ()
return fig



[10]:

[11]:

[11]:

[12]:

fig = plot_openpack_operations(df_labels)
fig.show()

C:\Users\javier.delafuente\AppData\Local\Temp\ipykernel 14960\766994650.py:2:
UserWarning: Matplotlib is currently using
module://matplotlib_inline.backend_inline, which is a non-GUI backend, so cannot
show the figure.

fig.show()

OPENPACK OPERATIONS
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8100
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1.2 IMUs

Una vez vistas las etiquetas podemos ver también el contenido de los datos de sensores IMU, de
los que se cuenta con 4 ATR-TSNDI151, dos en cada brazo. Se cuenta con datos de giroscopio,
acelerometro y cuaterniéon. Podemos ver los metadatos de este dispositivo a continuacién:

(OmegaConf . to_yaml (optk.configs.datasets.streams.ATR_QAGS_STREAM))
'schema: ImuConfig\nname: atr-qags\ndescription: null\nsuper_stream:
None\npath:\n dir: ${path.openpack.rootdir}/${user.name}/atr/${device}\n
fname: ${session}.csv\nfile_format: null\nframe_rate: 30\ndevices:\n- atrOil\n-
atr02\n- atr03\n- atrO4\nacc: true\ngyro: true\nquat: true\n'

print (OmegaConf .to_yaml (cfg))
user:

id: 101

name: U0101

sessions:

S0100:

duration: 35m36s

end: '2021-10-14T12:01:10+09:00'

start: '2021-10-14T11:25:34+09:00'
S0200:

duration: 28mb4s

end: '2021-10-14T13:46:36+09:00'

start: '2021-10-14T13:17:42+09:00'
S0300:

duration: 28mb8s



end: '2021-10-14T14:38:08+09:00'
start: '2021-10-14T14:09:10+09:00'
S50400:
duration: 30mb55s
end: '2021-10-14T15:30:43+09:00'
start: '2021-10-14T14:59:48+09:00'
S0500:
duration: 27m35s
end: '2021-10-14T16:21:40+09:00"
start: '2021-10-14T15:54:05+09:00'
session: S0100
path:
openpack:
version: v0.3.1
rootdir: data/datasets/openpack/v0.3.1
dataset:
annotation:
conf_type: ANNOT_FILE
name: activity-1s
version: ''
path:
dir: ${path.openpack.rootdir}/${user.name}/annotation/activity-1s/
fname: ${session}.csv
file_format: null
classes: 777
activity_sets:
openpack-operations:
classes:
- id: 100
name: Picking
is_ignore: false
- id: 200
name: Relocate Item Label
is_ignore: false
- id: 300
name: Assemble Box
is_ignore: false
- id: 400
name: Insert Items
is_ignore: false
- id: 500
name: Close Box
is_ignore: false
- id: 600
name: Attach Box Label
is_ignore: false
- id: 700
name: Scan Label



is_ignore: false

id: 800

name: Attach Shipping Label
is_ignore: false

id: 900

name: Put on Back Table
is_ignore: false

id: 1000

name: Fill out Order
is_ignore: false

id: 8100

name: 'Null'

is_ignore: true

openpack-actions:
classes:

id: 101

name: Pick Up Sheet
is_ignore: false

id: 103

name: Pick Up Item from Box
is_ignore: false

id: 107

name: Pick Up Box Sheet
is_ignore: false

id: 108

name: Walk to Work Bench
is_ignore: false

id: 109

name: Put Packed Box
is_ignore: false

id: 201

name: Remove Item Label
is_ignore: false

id: 202

name: Attach to Order Sheet
is_ignore: false

id: 203

name: Hold Pen
is_ignore: false

id: 204

name: Write Check Mark
is_ignore: false

id: 205

name: Put Item Small Bag
is_ignore: false

id: 301

name: Pick Cardboard
is_ignore: false



id: 302

name: Bend Flap
is_ignore: false

id: 303

name: Attach Tape
is_ignore: false

id: 304

name: Turn Over Box
is_ignore: false

id: 305

name: Pick Up Assembled Box
is_ignore: false

id: 401

name: Insert Item into Box
is_ignore: false

id: 402

name: Air Cushion
is_ignore: false

id: 403

name: Separate Air Cushion
is_ignore: false

id: 404

name: Put Item Small Bag
is_ignore: false

id: 501

name: Bend Flap
is_ignore: false

id: 502

name: Attach Tape
is_ignore: false

id: 601

name: Attach Box Label
is_ignore: false

id: 701

name: Pick Up HT
is_ignore: false

id: 702

name: Scan Order Sheet
is_ignore: false

id: 703

name: Scan Box
is_ignore: false

id: 704

name: Scan Item
is_ignore: false

id: 705

name: Hold Scanner
is_ignore: false
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- id: 706
name: Scan Order Sheet
is_ignore: false

- id: 707
name: Scan Printer
is_ignore: false

- id: 801
name: Pick Up Shipping Label
is_ignore: false

- id: 802
name: Attach Shipping Label
is_ignore: false

- id: 901
name: Pick Up Packed Box
is_ignore: false

- id: 902
name: Put Packed Box
is_ignore: false

- id: 1001
name: Pick Up Pen
is_ignore: false

- id: 1002
name: Write Sign
is_ignore: false

- id: 1003
name: Push Order Sheet into Tray
is_ignore: false

- id: 8101
name: Others
is_ignore: true

- id: 8102
name: System Error
is_ignore: true

- id: 8103
name: Ignore
is_ignore: true

- id: 8104
name: Unknown
is_ignore: true

- id: 8201
name: System Error
is_ignore: true

stream: null

Similar a la carga de las etiquetas, de manera sencilla afiadimos los metadatos al stream de la
configuraciéon y cargamos los de la IMU 01 que se corresponde con la mufieca de la mano derecha.

11



[13]: cfg.dataset.stream = optk.configs.datasets.streams.ATR_QAGS_STREAM
cfg.device="atr01'
path = Path(cfg.dataset.stream.path.dir, cfg.dataset.stream.path.fname)
df _attr_1 = pd.read_csv(path)
df _attr_1.head()

[13]: unixtime acc_x acc_y acc_z gyro_x gyro_y gyro_z quat_w \
0 1634178333023 0.2838 0.9830 0.0572 -3.21 127.65 7.39 0.0
1 1634178333056 0.2513 0.9357 0.0733 -6.23 155.37 11.12 0.0
2 1634178333089 0.1649 0.9249 0.0713 -6.70 150.33 15.38 0.0
3 1634178333122 0.1222 0.9801 0.1050 -2.93 108.87 20.03 0.0
4 1634178333155 0.1551 1.0636 0.1053 -0.92 77.08 22.49 0.0

quat_x quat_y quat_z

0 0.0 0.0 0.0
1 0.0 0.0 0.0
2 0.0 0.0 0.0
3 0.0 0.0 0.0
4 0.0 0.0 0.0

A continuacion visualizamos los datos contenidos de manera similar a las etiquetas separando en
visualizaciones los datos de giroscopio, acelerémetro y cuaternion.

[14]: @noglobal()
def plot_atr_qgags(df: pd.DataFrame, cfg: DictConfig):
seq_len = len(df)

fig = plt.figure(figsize=(30, 2.5 * 4))
gs_master = GridSpec(nrows=2, ncols=1, height_ratios=[3, 1])
gs_line = GridSpecFromSubplotSpec(
nrows=3, ncols=1, subplot_spec=gs_master[0], hspace=0.05)
gs_hist = GridSpecFromSubplotSpec(nrows=1, ncols=3,
~subplot_spec=gs_master[1])

data = [
{
"label": "Acc [G]",
"cols": ["acc_x", "acc_y", "acc_z"],
"lim": [-4.0, 4.0],

Yy

{
"label": "Gyro [dps]",
"cols": ["gyro_x", "gyro_y", "gyro_z"],
"lim": [-500.0, 500.0],

b

{
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"label": "Quaternion",
"cols": ["quat_w", "quat_x", "quat_y", "quat_z"],
"lim": [-1.5, 1.5],
I
]
xloc = df.index.values
for i, d in enumerate(data):
cols = d["cols"]
ylabel = d["label"]
lim = d["1im"]

X = df[cols] .values.T

# —-— Sequence (dcc / Gyro / Quat) --
ax0 = fig.add_subplot(gs_line[i])
for ch, col_name in enumerate(cols):
ax0.plot(xloc, X[ch], label=col_name, color=f"C{ch}", alpha=0.75)

xticks = np.arange(0, seq_len + 1, 30 * 60 * 2)
xticks_minor = np.arange(0, seq_len + 1, 30 * 30)
ax0.set_xticks(xticks)

ax0.set_xticklabels(xticks // (30 * 60))
ax0.set_xticks(xticks_minor, minor=True)
ax0.set_x1im([0, seq_len])

ax0.set_ylabel(ylabel, fontweight="bold")

ax0.grid(True, which="minor", linestyle=":")
ax0.legend(loc="upper right")

if 1 == 2:
ax0.set_xlabel("Time [min]", fontweight="bold")
else:
ax0.tick_params (
labelbottom=False

# -- Histgram —-
axl = fig.add_subplot(gs_hist[i])
for ch, col_name in enumerate(cols):
ax1l.hist(
X[ch]l,
range=1lim,
bins=50,
label=col_name,
color=f"C{chl}",
alpha=0.50)
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axl.set_xlabel(ylabel, fontweight="bold")
axl.set_ylabel("Freq", fontweight="bold")
axl.legend(loc="upper right")

fig.suptitle(
f"IMU - {cfg.device} | {cfg.user.name}-{cfg.session}",

fontsize="x-large",

fontweight="black")
fig.tight_layout ()
return fig

Vemos que los datos de cuaterniéon no han sido recogidos, por lo tanto se descartaran.

[15]: plot_atr_qags(df_attr_1, cfg)
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1.3 Sensores E4

Se cuenta con dos sensores Empatica 4 que registrardan también los movimientos de acelerémetro
ademas de presion arterial, actividad electrodérmica y temperatura. Las cargas de cada dato se
realizardn por separado y las iremos viendo a continuacion.
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[16]:

[17]:

[17]:

[18]:

[18]:

1.3.1 Acelerémetro

print (OmegaConf .to_yaml (optk.configs.datasets.streams.E4_ACC_STREAM))

schema: ImuConfig
name: e4-acc
description: null
super_stream: null
path:
dir: ${path.openpack.rootdir}/${user.name}/e4/${device}/acc
fname: ${session}.csv
file_format: null
frame_rate: 32
devices:
- e401
- e402

sensor: ''

cfg.device="'e401'
cfg.dataset.stream=optk.configs.datasets.streams.E4_ACC_STREAM

path = Path(cfg.dataset.stream.path.dir, cfg.dataset.stream.path.fname)
df _e4_acc_1 = pd.read_csv(path)

df _e4 _acc_1.head()

time acc_x acc_y acc_z
1634178334012 -0.030273 -0.094005 -0.006373
1634178334043 -0.031866 -0.101972 -0.006373
1634178334075 -0.027086 -0.105158 -0.004780
1634178334106 -0.015933 -0.103565 0.007967
1634178334137 -0.011153 -0.101972 0.014340

S W N - O

1.3.2 Presién Sanguinea (BVP)

cfg.device="'e401'
cfg.dataset.stream=optk.configs.datasets.streams.E4_BVP_STREAM

path = Path(cfg.dataset.stream.path.dir, cfg.dataset.stream.path.fname)
df_e4_bvp_1 = pd.read_csv(path)

df _e4_bvp_1.head()

time bvp
1634178334010 -115.49
1634178334026 -125.91
1634178334041 -130.49
1634178334057 -128.92
1634178334073 -121.89

S W N - O
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[19]:

[19]:

[20]:

[20] :

1.3.3 Actividad Electrodérmica (EDA)

cfg.device="'e401"'
cfg.dataset.stream=optk.configs.datasets.streams.E4_EDA_STREAM

path = Path(cfg.dataset.stream.path.dir, cfg.dataset.stream.path.fname)
df _e4_eda_1 = pd.read_csv(path)

df e4 eda_1.head()

s wWw N - O

time eda
1634178334229 0.198885
1634178334479 0.205292
1634178334729 0.204011
1634178334979 0.193760
1634178335229 0.195041

1.3.4 Temperatura

cfg.device="'e401"'
cfg.dataset.stream=optk.configs.datasets.streams.E4_TEMP_STREAM

path = Path(cfg.dataset.stream.path.dir, cfg.dataset.stream.path.fname)
df _e4_temp_1 = pd.read_csv(path)

df_e4_temp_1.head()

s W NN - O

time  temp
1634178334229 33.65
1634178334479 33.71
1634178334729 33.71
1634178334979 33.71
1634178335229 33.71

Englobamos todo en una tnica visualizacién para obtener un contexto méas general.

[21] : | Gnoglobal ()
def plot_e4_all(

data: dict,

user: str,
session: str,
device: str,
version=None,
x1lim=None,
figsize=(30, 7)):

E4_SENSORS = ["acc", "bvp", "eda", "temp"]
== Plot ==

fig = plt.figure(figsize=(30, 3 * 5))
gs_master = GridSpec(nrows=2, ncols=1, height_ratios=[4, 1])

16



gs_line = GridSpecFromSubplotSpec (
nrows=4, ncols=1, subplot_spec=gs_master[0], hspace=0.05)
gs_hist = GridSpecFromSubplotSpec(nrows=1, ncols=4,
~subplot_spec=gs_master[1])

metadata = {

"acc": {
"label": "Acc [G]",
"cols": ["acc_x", "acc_y", "acc_z"],
"lim": [-2.0, 2.0],
"fs": 32,
},
"bvp": {

"label": "BVP [mmHgl",
"CO].S" : [npru] s
"lim": [-2000.0, 2000.0],

"fs": 64,

},

"eda": {
"label": "EDA\n[microsiemens]",
"cols": ["eda"],
"lim": [0.0, 25.0],
"fg': 4,

},

"temp": {
"label": "Temp [°C]",
"cols": ["temp"],
"lim": [30.0, 40.0],
"fg': 4,

},

}

# zloc = df.index.values

for i, sensor in enumerate(E4_SENSORS):
d = metadatal[sensor]

df = datal[sensor]
cols = d["cols"]
ylabel = d["label"]
lim = d["1im"]

fs = d["fs"]

X = df[cols].values.T

xloc = df.index.values

seq_len = len(xloc)

# —— Sequence (dcc / Gyro / Quat) --
ax0 = fig.add_subplot(gs_line[i])
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for ch, col _name in enumerate(cols):
ax0.plot(xloc, X[ch], label=col_name, color=f"C{ch}", alpha=0.75)

xticks = np.arange(0, seq_len + 1, fs * 60)
xticks_minor = np.arange(0, seq_len + 1, fs * 30)
ax0.set_xticks(xticks)

ax0.set_xticklabels(xticks // (fs * 60))
ax0.set_xticks(xticks_minor, minor=True)
ax0.set_x1im([0, seq_len])

ax0.set_ylabel(ylabel, fontweight="bold")
ax0.grid(True, which="minor", linestyle=":")
ax0.legend (loc="upper right")

if i == 3:
ax0.set_xlabel("Time [min]", fontweight="bold")
else:
ax0.tick_params(
labelbottom=False

# -- Histgram —-
axl = fig.add_subplot(gs_hist[i])
for ch, col name in enumerate(cols):
axl.hist(
X[ch]l,
range=1lim,
bins=50,
label=col_name,
color=f"C{ch}",
alpha=0.50)

axl.set_xlabel(ylabel, fontweight="bold")
axl.set_ylabel("Freq", fontweight="bold")
axl.legend(loc="upper right")

fig.suptitle(
f"E4 - {device} | {user}-{session}",
fontsize="x-large",
fontweight="black")

fig.tight_layout ()

return fig

[22]: plot_e4_all( data={"acc": df_ed4_acc_1, "bvp": df_ed_bvp_1, "eda": df_ed_eda_1,,
<"temp": df_ed4_temp_1}, user =cfg.user.name, session = cfg.session, device =
~cfg.device)

[22]:
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2 Kinect

Visualizamos el contenido relativo a los keypoints obtenidos del sensor Kinect utilizando open-
mmlab/mmpose. En primer lugar, estos son los metadatos del toolkit.

[23]: print(OmegaConf .to_yaml (optk.configs.datasets.streams.KINECT_2D_KPT_STREAM))

schema: KeypointConfig
name: kinect-2d-kpt
description: null
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super_stream: None
path:

dir:
${path.openpack.rootdir}/${user.name}/kinect/${. .category}/${. .model}/single

fname: ${session}.json
file_format: null
frame_rate: 15
category: 2d-kpt
model: mmpose-hrnet-w48-posetrackl8-384x288-posewarper-stage?2
nodes:
: nose
left_eye
right_eye
left_ear
right_ear
left_shoulder
right_shoulder
left_elbow
right_elbow
left_wrist
: right_wrist
left_hip
: right_hip
left_knee
: right_knee
left_ankle
: right_ankle

© 0 N O O W NN+~ O

= e
= O

e e e e o
D O b W N

[24]: cfg.dataset.stream=optk.configs.datasets.streams.KINECT_2D_KPT_STREAM
path = Path(cfg.dataset.stream.path.dir, cfg.dataset.stream.path.fname)
with open(path, "r") as f:
data = json.load(f)

Una vez cargado el json tenemos un diccionario con la informacién general, licencias, categorias que
indican cada punto y sus relaciones con el resto y, finalmente, las anotaciones tanto en keypoint
como en caja.

[25]: |data["info"]

[25]: {'year': 2022,
'version': 'v0.2.0',
'description': 'openpack/U0101/2d-kpt/mmpose-
hrnet-w48-posetrack18-384x288-posewarper-stage2/single/S0100",
'contributor': 'Naoya Yoshimura, Jaime Morales, Takuya Maekawa',
'url': 'https://open-pack.github.io',
'date_created': '2022/03/31'}
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[26]: data["licenses"]

[26]: [{'id': O,
'name': 'Creative Commons Attribution Non Commercial Share Alike 4.0
International',
'url': 'https://open-pack.github.io'}]

[27]: data["categories"]

[27]: [{'supercategory': 'person',
'id': 1,
'name': 'person',
'keypoints': ['nose',
'left_eye',
'right_eye',
'left_ear',
'right_ear',
'left_shoulder',
'right_shoulder',
'left_elbow',
'right_elbow',
'left_wrist',
'right_wrist',
'left_hip',
'right_hip',
'left_knee',
'right_knee',
'left_ankle',
'right_ankle'],
skeleton': [[16, 14],
[14, 12],
(17, 151,
[15, 13],
[12, 13],
6, 121,
(7, 131,
6, 71,
6, 8l,
[7, 9],
[8, 10],
o, 111,
(2, 31,
(1, 21,
[1, 31,
[2, 4],
[3, 5],
[4, 6],
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[5, 711}]
[28]: data["annotations"] [0]

[28]: {'id': 1634178332050000,
'image_id': 1634178332050,
'category_id': 1,
'area': 34339.07,
'bbox': [695.1, 331.8, 110.3, 311.3],
'iscrowd': O,

'keypoints': [[627.3, 385.3, 0.9519461],
[655.8, 407.6, 0.8386567],
[631.4, 356.8, 0.5640739],
[672.1, 385.3, 0.40338063],
[649.7, 362.9, 0.28661534],
[672.1, 425.9, 0.8711105],
[643.6, 423.9, 0.73448473],
[676.1, 521.5, 0.9056189],
[641.6, 497.1, 0.52730274],
[655.8, 606.9, 0.7874441],
[647.7, 570.3, 0.13315539],
[657.8, 588.6, 0.62024885],
[627.3, 580.5, 0.54534656],
[655.8, 674.0, 0.44440606],
[633.4, 661.8, 0.42726257],
[668.0, 627.2, 0.2758708],
[635.5, 651.6, 0.27012331],

'num_keypoints': 17,
'bbox_score': 0.98887616,
"track_id': 9%}

Visualizamos un fotograma extraido utilizando OpenCV.

[29]: | canvas_size = (1024, 1024, 3)
canvas = np.ones(canvas_size)
def draw_points(canvas, keypoints):
for point in keypoints:
x, y = int(np.round(point[0])), int(np.round(point[1]))
#print (z, y)
canvas = cv2.circle(canvas, (x, y), radius=0, color=(1, 0, 0),
~thickness=20)
return canvas
def draw_bones(canvas, pairs, points):
for pair in pairs:
try:
canvas = draw_edge(canvas, points[pair[0]]1[:2], points[pair[1]][:2])
except:
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pass
return canvas
def draw_edge(canvas, coordl, coord2):
x1, y1 = int(np.round(coord1[0])), int(np.round(coordl[1]))
x2, y2 = int(np.round(coord2[0])), int(np.round(coord2[1]))
canvas cv2.line(canvas, (x1, y1), (x2, y2), color=(0, 0, 1), thickness=5)
return canvas

canvas = draw_points(canvas, data["annotations"][1000] ["keypoints"])

canvas = draw_bones(canvas, data["categories"][0]["skeleton"],
~data["annotations"] [1000] ["keypoints"])

plt.imshow(canvas)

plt.grid(False)

plt.show()
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Y al igual que en los anteriores casos también visualizamos los movimientos de dos puntos en los
ejes vertical y horizontal ademas del track id

[30]:  @noglobal()
def plot_kinect_2d_kpt(annots: dict, cfg: DictConfig):
FS = 15
seq_len = len(annots)
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# == Plot ==

sns.set("notebook", "whitegrid")

fig = plt.figure(figsize=(30, 2.5 * 3))
gs_master = GridSpec(nrows=3, ncols=1)

# -- Keypoints Location --

data = [
{
"node": "nose",
"idx": 0,
o
{

"node": "Left Shoulder",
"idx": 5,
},
]
xloc = np.arange(len(annots))
for i, d in enumerate(data):
title = d["node"]
kpt_idx = d["idx"]

X = np.array([annots[i] ["keypoints"] for i in range(len(annots))])

# —— Sequence (4dcc / Gyro / Quat) --
ax0 = fig.add_subplot(gs_master[i])
axl = ax0.twinx()

# prediction score

ax1.fill_between(xloc, X[:, kpt_idx, 2], label="Score", color="CO0",
~alpha=0.1)

# Plot position

for ch in range(2):

ax0.plot (
xloc,
X[:, kpt_idx, chl,
label="X-axis" if ch == 0 else "Y-axis",
color=f"C{ch}",
alpha=0.75,
)

xticks = np.arange(0, seq_len + 1, FS % 60 * 2)
xticks_minor = np.arange(0, seq_len + 1, FS * 30)
ax0.set_xticks(xticks)

ax0.set_xticklabels(xticks // (FS * 60))
ax0.set_xticks(xticks_minor, minor=True)
ax0.set_x1im([0, seq_len])

24



ax0.set_ylabel ("Position [px]", fontweight="bold")

axl.set_yticks(np.arange(0, 1.1, 0.2))
axl.set_ylabel("Score", fontweight="bold")

ax0.grid(True, which="minor", linestyle=":")

ax0.legend(loc="upper left")

axl.legend(loc="upper right")

ax0.set_title(f"{title} [IDX={kpt_idx}]", fontweight="bold",
~fontsize="x-large")

if i == 1:
ax0.set_xlabel("Time [min]", fontweight="bold")
else:
ax0.tick_params (
labelbottom=False

# —-— [2] Tracking Id --

ax0 = fig.add_subplot(gs_master[2])

X = np.array([annots[i] ["track_id"] for i in range(len(annots))])
ax0.scatter(xloc, X, color="CO", alpha=0.75, s=5)
ax0.set_xticks(xticks)

ax0.set_xticklabels(xticks // (FS * 60))
ax0.set_xticks(xticks_minor, minor=True)

ax0.set_x1im([0, seq_len])

ax0.set_ylabel("Track ID", fontweight="bold")

ax0.grid(True, which="minor", linestyle=":")

fig.suptitle(
f"Kinect 2d-kpt | {cfg.user.name}-{cfg.session}",
fontsize="x-large",
fontweight="black")

fig.tight_layout ()

return fig,

[31]: fig = plot_kinect_2d_kpt(data["annotations"], cfg)
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[76]:

[78]:

[78]:

[40]:

2.1 Senales de sistema

El resto de datos pertenecen a sefiales proporcionadas tanto por dispositivos auxiliares del operador
como por las caracteristicas de las operaciones.

2.1.1 Lector de etiquetas

Los datos proporcionados por el lector de etiquetas al escanear un pedido quedan almacenados
aqui.

print (OmegaConf .to_yaml (optk.configs.datasets.streams.
SYSTEM_HT_ORIGINAL_STREAM))

schema: SystemDataConfig
name: system-ht-original
description: null
super_stream: None
path:
dir: ${path.openpack.rootdir}/${user.name}/system/ht
fname: ${session}.csv
file_format: null
frame_rate: -1
devices: 777
acc: true
gyro: true
quat: true

cfg.dataset.stream = optk.configs.datasets.streams.SYSTEM_HT_ORIGINAL_STREAM
path = Path(cfg.dataset.stream.path.dir, cfg.dataset.stream.path.fname)

df _ht = pd.read_csv(path)

df _ht.head()

unixtime datetime order_sheet box item
0 1634178394000 2021-10-14 11:26:34+09:00 START ---——- DEN010000
1 1634178395000 2021-10-14 11:26:35+09:00 START ----- B0OXO01
2 1634178397000 2021-10-14 11:26:37+09:00 START ----—- ITEM304
3 1634178519000 2021-10-14 11:28:39+09:00 START ----- DEN010001
4 1634178521000 2021-10-14 11:28:41+09:00 START ----- BOX03

2.1.2 Listado de pedidos

A modo de informacién también se recoge el listado de pedidos con los objetos de cada caja y sus
cantidades.

cfg.dataset.stream = optk.configs.datasets.streams.SYSTEM_ORDER_SHEET_STREAM
path = Path(cfg.dataset.stream.path.dir, cfg.dataset.stream.path.fname)
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[40] :

[42]:

[42] :

df _order =

df order.head()

> W NN - O

s W NN -, O

Unnamed:

item3
NaN
217.0
NaN
NaN
NaN

df _order

© 00 NO O WN +~- O

o o e o = e
©O© 00 ~NO O W N+~ O

S W N - O

Unnamed:

item3
NaN
217.0
NaN
NaN
NaN

0
0
1
2
3
4

item4d

NaN

222.0

NaN
NaN
NaN

0
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

item4

NaN
222.0
NaN
NaN
NaN

pd.read_csv(path)

sheet_no session

DEN010000
DEN010001
DEN010002
DEN010003
DEN010004

50100
50100
50100
50100
50100

itemb5 amountl

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

1

1
1
1
1

sheet_no session

DEN010000
DEN010001
DEN010002
DEN010003
DEN010004
DEN010005
DEN010006
DEN010007
DEN010008
DEN010009
DEN010010
DEN010011
DEN010012
DEN010013
DEN010014
DEN010015
DEN010016
DEN010017
DEN010018
DEN010019

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

50100
50100
50100
50100
50100
30100
50100
50100
50100
50100
50100
50100
50100
50100
50100
50100
50100
50100
50100
50100

item5 amountl

1
1
1
1
1

box pattern total_amount

0

1
2
3
4

xM1
x34-5
xS1
x32-3
x31

1

=N D

iteml
304
210
106
110
203

amount2 amount3 amount4 amountb5

N
1
N
1
N

aN
.0
aN
.0
aN

NaN
1.0
NaN
NaN
NaN

NaN
1.0
NaN
NaN
NaN

box pattern total_amount

[EY
o

e e = T e N =
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(I
©

0
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xM1
x34-5
xS1
x352-3
xS1
xS1
xL1
xS1
xS1
xS1
x54-5
xS4-5
xM1
x52-3
xS1
xM2-5
x52-3
xM2-5
xL1
xM2-5
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NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

iteml
304
210
106
110
203
109
403
107
220
219
103
102
308
305
104
401
213
306
501
301

amount2 amount3 amount4 amountb

NaN
1.0
NaN
1.0
NaN
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1.0
NaN
NaN
NaN

NaN
1.0
NaN
NaN
NaN

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

item2 \
NaN

212.0
NaN

214.0
NaN

item2 \
NaN
212.0
NaN
214.0
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
201.0
108.0
NaN
311.0
NaN
402.0
223.0
309.0
NaN
307.0



5 NaN NaN NaN 1 NaN NaN NaN NaN
6 NaN NaN NaN 1 NaN NaN NaN NaN
7 NaN NaN NaN 1 NaN NaN NaN NaN
8 NaN NaN NaN 1 NaN NaN NaN NaN
9 NaN NaN NaN 1 NaN NaN NaN NaN
10 204.0 216.0 NaN 1 1.0 1.0 1.0 NaN
11 206.0 208.0 225.0 1 1.0 1.0 1.0 1.0
12 NaN NaN NaN 1 NaN NaN NaN NaN
13 NaN NaN NaN 1 1.0 NaN NaN NaN
14 NaN NaN NaN 1 NaN NaN NaN NaN
15 404.0 NaN NaN 1 1.0 1.0 NaN NaN
16 NaN NaN NaN 1 1.0 NaN NaN NaN
17 310.0 312.0 NaN 1 1.0 1.0 1.0 NaN
18 NaN NaN NaN 1 NaN NaN NaN NaN
19 NaN NaN NaN 1 1.0 NaN NaN NaN

2.1.3 Impresora
Las etiquetas generadas por la impresora también se almacenan.

[84]: df_printer = pd.read_csv(r"C:\Users\javier.
~delafuente\Downloads\TFM\openpack\data\datasets\openpack\v0.3.
-1\U0101\system\printer\S0100.csv")

df _printer.head()

[84]: unixtime datetime order_sheet
0 1634178408000 2021-10-14 11:26:48+09:00 DEN010001
1 1634178545000 2021-10-14 11:29:05+09:00 DEN010002
2 1634178628000 2021-10-14 11:30:28+09:00 DEN010003
3 1634178724000 2021-10-14 11:32:04+09:00 DEN010004
4 1634178813000 2021-10-14 11:33:33+09:00 DEN010005

3 Imagen de profundidad

La imagen en profundidad capturada por la ciAmara Intel® RealSense™ Depth Camera D435i genera
en escala de grises una imagen como la que puede verse a continuacién, donde se ha amplificado
por 10 el valor de cada pixel para facilitar su visualizacién.

[49]: img=cv2.imread(r"C:\Users\javier.
~delafuente\Downloads\TFM\openpack\depth_data\U0101\kinect\release\frames\depth\S0100\2021\1
~png")

#Displaying image using plt.imshow() method
plt.imshow(img)

#hold the window

plt.imshow (img*10)
plt.grid(False)
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plt.show()
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4 LiDAR

Por 1dltimo, se muestra a continuacién una captura de una etiqueta de la nube de puntos extraida
con el LIDAR ULTRA PACK(VLP-32C)-Veloidne a partir de la librerfa OpenPack.

[86]: print("Load a ply point cloud, print it, and render it")

pcd_point_cloud = 03d.data.PCDPointCloud()

pcd = o03d.io.read_point_cloud(r"C:\Users\javier.
~delafuente\Downloads\TFM\openpack\LiDAR_data\2021\11\19\11\20\20211119_112051_408913.
<pcd")

print (pcd)

print(np.asarray(pcd.points))

03d.visualization.draw_geometries([pcd])

Load a ply point cloud, print it, and render it
PointCloud with 19392 points.

[[ 0.0038923 0.85773331 -0.22983131]

[ 0. 0. 0. ]

[ 0.00372595 0.76584584 -0.17681153]
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[-0.11362857 0.37892395 0.09133013]
[-0.06926653 0.3532176 -0.00628287]
[-0.21912983 2.27679157 0.61288351]]
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Anexo B

Resultados completos

A continuacién se muestran los resultados de inferencia sobre el conjunto de evaluacién de cada

modelo.

B.1. Resultados IMU

Tabla B.1: Resultados sobre acelerémetro del sensor IMU de

mufieca izquierda

name id | precision | recall f1 support key
avg/macro -1 0,947 0,936 | 0,941 U0102-S0300
avg/weighted -1 0,955 0,943 | 0,949 U0102-S0300
Picking 100 0,952 0,958 | 0,955 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,971 0,971 | 0,971 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,981 0,970 | 0,975 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,932 0,895 | 0,913 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,948 0,941 | 0,945 273 U0102-S0300
Attach Box Label 600 0,933 0,916 | 0,925 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,972 0,934 | 0,953 335 U0102-50300

Attach Shipping Label | 800 0,913 0,948 | 0,930 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,946 0,898 | 0,922 118 U0102-S0300

Fill out Order 1000 0,919 0,924 | 0,921 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,939 0,936 | 0,937 U0106-S0300
avg/weighted -1 0,942 0,940 | 0,941 U0106-S0300
Picking 100 0,949 0,938 | 0,943 177 U0106-S0300

Relocate Item Label 200 0,959 0,915 | 0,936 282 U0106-S0300
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Assemble Box 300 0,950 0,963 | 0,957 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,930 0,920 | 0,925 174 U0106-S0300
Close Box 500 0,939 0,960 | 0,949 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,926 0,911 | 0,919 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,953 0,953 | 0,953 255 U0106-S0300
Attach Shipping Label | 800 0,936 0,942 | 0,939 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,942 0,915 | 0,928 141 U0106-S0300
Fill out Order 1000 | 0,903 0,946 | 0,924 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,894 0,903 | 0,896 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,925 0,896 | 0,909 U0210-S0300
Picking 100 0,917 | 0,951 | 0,934 245 U0210-S0300
Relocate Item Label | 200 0,959 0,873 | 0,914 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,875 0,912 | 0,893 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,930 0,907 | 0,919 162 U0210-S0300
Close Box 500 0,970 0,815 | 0,886 200 U0210-S0300
Attach Box Label 600 0,758 0,833 | 0,794 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,957 | 0,909 | 0,933 198 U0210-S0300
Attach Shipping Label | 800 0,920 0,913 | 0,916 138 U0210-S0300
Put on Back Table 900 0,750 1,000 | 0,857 3 U0210-S0300
Fill out Order 1000 | 0,908 0,919 | 0,914 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,935 0,924 | 0,930 all
avg/weighted -1 0,941 0,928 | 0,935 all
Picking 100 0,936 0,949 | 0,943 589 all
Relocate Item Label 200 0,963 0,917 | 0,940 881 all
Assemble Box 300 0,945 0,954 | 0,949 | 1023 all
Insert Items 400 0,931 0,908 | 0,919 489 all
Close Box 500 0,951 0,911 | 0,930 696 all
Attach Box Label 600 0,891 0,897 | 0,894 291 all
Scan Label 700 0,962 0,934 | 0,948 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,923 0,935 | 0,929 447 all
Put on Back Table 900 0,941 0,908 | 0,924 262 all
Fill out Order 1000 | 0,910 0,930 | 0,920 499 all
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Tabla B.2: Resultados sobre giroscopio del sensor IMU de

muneca izquierda

name id | precision | recall f1 support key
avg/macro -1 0,938 0,929 | 0,934 U0102-S0300
avg/weighted -1 0,948 0,934 | 0,941 U0102-50300
Picking 100 0,929 0,946 | 0,938 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,963 0,939 | 0,951 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,974 0,967 | 0,971 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,897 0,915 | 0,906 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,959 0,938 | 0,948 273 U0102-S0300
Attach Box Label 600 0,896 0,888 | 0,892 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,962 0,904 | 0,932 335 U0102-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,913 0,955 | 0,933 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,949 0,941 | 0,945 118 U0102-S0300

Fill out Order 1000 0,939 0,901 | 0,919 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,932 0,929 | 0,930 U0106-S0300
avg/weighted -1 0,938 0,933 | 0,935 U0106-S0300
Picking 100 0,918 0,949 | 0,933 177 U0106-S0300
Relocate Item Label | 200 0,967 0,933 | 0,949 282 U0106-S0300
Assemble Box 300 0,965 0,927 | 0,946 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,863 0,943 | 0,901 174 U0106-S0300
Close Box 500 0,959 0,955 | 0,957 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,932 0,879 | 0,905 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,940 0,976 | 0,958 255 U0106-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,942 0,942 | 0,942 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,925 0,872 | 0,898 141 U0106-S0300

Fill out Order 1000 0,910 0,910 | 0,910 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,937 0,896 | 0,912 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,936 0,920 | 0,926 U0210-S0300
Picking 100 0,925 0,951 | 0,938 245 U0210-S0300
Relocate Item Label 200 0,968 0,842 | 0,900 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,865 0,916 | 0,890 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,890 0,951 | 0,919 162 U0210-S0300
Close Box 500 0,969 0,940 | 0,954 200 U0210-S0300

Attach Box Label 600 0,864 0,850 | 0,857 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,974 0,965 | 0,970 198 U0210-S0300
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Attach Shipping Label | 800 0,963 0,949 | 0,956 138 U0210-S0300

Put on Back Table 900 1,000 0,667 | 0,800 3 U0210-S0300

Fill out Order 1000 0,949 0,925 | 0,937 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,935 0,925 | 0,930 all
avg/weighted -1 0,940 0,929 | 0,935 all
Picking 100 0,924 0,949 | 0,936 589 all
Relocate Item Label 200 0,966 0,901 | 0,932 881 all
Assemble Box 300 0,944 0,941 | 0,943 | 1023 all
Insert Items 400 0,882 0,937 | 0,909 489 all
Close Box 500 0,962 0,944 | 0,953 696 all
Attach Box Label 600 0,904 0,876 | 0,890 291 all
Scan Label 700 0,957 0,943 | 0,950 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,938 0,949 | 0,943 447 all
Put on Back Table 900 0,937 0,901 | 0,918 262 all
Fill out Order 1000 0,932 0,912 | 0,922 499 all

Tabla B.3: Resultados sobre acelerémetro del sensor IMU de

muneca derecha

name id | precision | recall | f1 support key
avg/macro -1 0,948 0,940 | 0,944 U0102-S0300
avg/weighted -1 0,956 0,946 | 0,951 U0102-S0300
Picking 100 0,959 0,970 | 0,964 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,971 0,971 | 0,971 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,981 0,963 | 0,972 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,916 0,928 | 0,922 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,962 0,938 | 0,950 273 U0102-S0300
Attach Box Label 600 0,922 0,888 | 0,905 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,966 0,937 | 0,952 335 U0102-S0300
Attach Shipping Label | 800 0,906 0,935 | 0,920 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,940 0,932 | 0,936 118 U0102-S0300
Fill out Order 1000 0,952 0,936 | 0,944 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,931 0,929 | 0,930 U0106-S0300
avg/weighted -1 0,936 0,934 | 0,935 U0106-S0300
Picking 100 0,917 0,932 | 0,924 177 U0106-S0300
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Relocate Item Label | 200 0,959 0,904 | 0,931 282 U0106-S0300

Assemble Box 300 0,953 0,958 | 0,955 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,906 0,943 | 0,924 174 U0106-S0300
Close Box 200 0,955 0,951 | 0,953 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,909 0,887 | 0,898 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,946 0,969 | 0,957 255 U0106-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,941 0,923 | 0,932 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,921 0,908 | 0,914 141 U0106-S0300

Fill out Order 1000 0,905 0,916 | 0,911 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,902 0,889 | 0,894 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,940 0,913 | 0,926 U0210-S0300
Picking 100 0,933 0,959 | 0,946 245 U0210-S0300
Relocate Item Label 200 0,962 0,863 | 0,910 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,931 0,912 | 0,921 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,899 0,932 | 0,915 162 U0210-S0300
Close Box 500 0,978 0,880 | 0,926 200 U0210-S0300
Attach Box Label 600 0,800 0,867 | 0,832 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,969 0,955 | 0,962 198 U0210-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,935 0,935 | 0,935 138 U0210-S0300
Put on Back Table 900 0,667 0,667 | 0,667 3 U0210-S0300

Fill out Order 1000 0,943 0,919 | 0,931 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,937 | 0,928 | 0,932 all
avg/weighted -1 0,945 0,932 | 0,938 all
Picking 100 0,935 0,954 | 0,945 589 all
Relocate Item Label 200 0,964 0,910 | 0,936 881 all
Assemble Box 300 0,959 0,949 | 0,954 | 1023 all
Insert Items 400 0,907 0,935 | 0,920 489 all
Close Box 500 0,964 0,925 | 0,944 696 all
Attach Box Label 600 0,889 0,883 | 0,886 291 all
Scan Label 700 0,960 0,952 | 0,956 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,927 0,931 | 0,929 447 all
Put on Back Table | 900 | 0,927 | 0,916 [ 0,921 | 262 all

Fill out Order 1000 0,933 0,924 | 0,928 499 all
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Tabla B.4: Resultados sobre giroscopio del sensor IMU de

muneca derecha

name id | precision | recall f1 support key
avg/macro -1 0,930 0,921 | 0,925 U0102-S0300
avg/weighted -1 0,941 0,928 | 0,934 U0102-S0300
Picking 100 0,913 0,940 | 0,926 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,963 0,931 | 0,947 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,961 0,967 | 0,964 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,884 0,895 | 0,890 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,958 0,927 | 0,942 273 U0102-50300
Attach Box Label 600 0,913 0,888 | 0,900 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,969 0,919 | 0,943 335 U0102-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,910 0,922 | 0,916 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,901 0,924 | 0,912 118 U0102-S0300

Fill out Order 1000 0,927 0,895 | 0,911 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,936 0,932 | 0,934 U0106-S0300
avg/weighted -1 0,940 0,932 | 0,936 U0106-S0300
Picking 100 0,939 0,949 | 0,944 177 U0106-S0300
Relocate Item Label | 200 0,963 0,915 | 0,938 282 U0106-S0300
Assemble Box 300 0,956 0,913 | 0,934 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,857 0,931 | 0,893 174 U0106-S0300
Close Box 500 0,943 0,960 | 0,951 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,926 0,903 | 0,914 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,953 0,953 | 0,953 255 U0106-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,948 0,935 | 0,942 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,924 0,943 | 0,933 141 U0106-S0300

Fill out Order 1000 0,951 0,922 | 0,936 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,904 0,929 | 0,913 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,925 0,913 | 0,917 U0210-S0300
Picking 100 0,922 0,959 | 0,940 245 U0210-S0300
Relocate Item Label | 200 0,966 0,804 | 0,878 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,827 0,903 | 0,863 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,865 0,951 | 0,906 162 U0210-S0300
Close Box 200 0,969 0,925 | 0,946 200 U0210-S0300

Attach Box Label 600 0,873 0,917 | 0,894 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,980 0,970 | 0,975 198 U0210-S0300
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Attach Shipping Label | 800 0,962 0,913 | 0,937 138 U0210-S0300

Put on Back Table 900 0,750 1,000 | 0,857 3 U0210-S0300

Fill out Order 1000 0,927 0,944 | 0,935 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,930 0,925 | 0,927 all
avg/weighted -1 0,936 0,925 | 0,930 all
Picking 100 0,924 0,951 | 0,937 589 all
Relocate Item Label 200 0,964 0,880 | 0,920 881 all
Assemble Box 300 0,925 0,934 | 0,929 | 1023 all
Insert Items 400 0,868 0,926 | 0,896 489 all
Close Box 500 0,956 0,937 | 0,946 696 all
Attach Box Label 600 0,910 0,900 | 0,905 291 all
Scan Label 700 0,966 0,943 | 0,954 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,939 0,924 | 0,931 447 all
Put on Back Table 900 0,911 0,935 | 0,923 262 all
Fill out Order 1000 0,935 0,920 | 0,927 499 all

B.2. Resultados keypoints

Tabla B.5: Resultados sobre keypoints de huesos

name id | precision | recall f1 support key
avg/macro -1 0,947 0,936 | 0,941 U0102-S0300
avg/weighted -1 0,954 0,940 | 0,947 U0102-S0300
Picking 100 0,915 0,970 | 0,942 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,992 0,921 | 0,955 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,963 0,981 | 0,972 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,938 0,889 | 0,913 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,956 0,956 | 0,956 273 U0102-S0300
Attach Box Label 600 0,914 0,897 | 0,906 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,965 0,907 | 0,935 335 U0102-S0300
Attach Shipping Label | 800 0,925 0,961 | 0,943 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,950 0,958 | 0,954 118 U0102-S0300
Fill out Order 1000 0,952 0,924 | 0,938 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,931 0,927 | 0,929 U0106-S0300
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avg/weighted -1 0,936 0,926 | 0,930 U0106-S0300
Picking 100 0,916 0,927 | 0,921 177 U0106-S0300
Relocate Item Label 200 0,955 0,901 | 0,927 282 U0106-S0300
Assemble Box 300 0,946 0,933 | 0,939 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,925 0,925 | 0,925 174 U0106-S0300
Close Box 200 0,963 0,928 | 0,945 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,891 0,927 | 0,909 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,933 0,929 | 0,931 255 U0106-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,893 0,974 | 0,932 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,969 0,894 | 0,930 141 U0106-S0300

Fill out Order 1000 0,923 0,928 | 0,925 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,839 0,906 | 0,852 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,906 0,887 | 0,893 U0210-S0300
Picking 100 0,872 0,918 | 0,895 245 U0210-S0300
Relocate Item Label 200 0,949 0,755 | 0,841 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,872 0,916 | 0,893 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,927 0,858 | 0,891 162 U0210-S0300
Close Box 500 0,921 0,875 | 0,897 200 U0210-S0300
Attach Box Label 600 0,815 0,883 | 0,848 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,956 0,980 | 0,968 198 U0210-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,915 0,935 | 0,925 138 U0210-S0300
Put on Back Table 900 0,300 1,000 | 0,462 3 U0210-S0300

Fill out Order 1000 0,859 0,944 | 0,899 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,927 | 0,921 | 0,923 all
avg/weighted -1 0,933 0,920 | 0,926 all
Picking 100 0,897 0,935 | 0,916 589 all
Relocate Item Label 200 0,965 0,854 | 0,906 881 all
Assemble Box 300 0,935 0,949 | 0,942 | 1023 all
Insert Items 400 0,930 0,892 | 0,910 489 all
Close Box 500 0,948 0,924 | 0,936 696 all
Attach Box Label 600 0,883 0,907 | 0,895 291 all
Scan Label 700 0,952 0,933 | 0,942 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,911 0,957 | 0,933 447 all
Put on Back Table 900 0,934 0,924 | 0,929 262 all

Fill out Order 1000 | 0,910 | 0,932 | 0,921 | 499 all
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Tabla B.6: Resultados sobre keypoints de articulaciones

name id | precision | recall f1 support key
avg/macro -1 0,940 0,937 | 0,938 U0102-50300
avg/weighted -1 0,950 0,941 | 0,945 U0102-S0300
Picking 100 0,907 0,994 | 0,949 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,989 0,942 | 0,965 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,970 0,967 | 0,968 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,893 0,928 | 0,910 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,948 0,941 | 0,945 273 U0102-S0300
Attach Box Label 600 0,904 0,879 | 0,891 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,972 0,916 | 0,943 335 U0102-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,920 0,968 | 0,943 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,956 0,915 | 0,935 118 U0102-S0300

Fill out Order 1000 0,940 0,918 | 0,929 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,937 0,935 | 0,936 U0106-S0300
avg/weighted -1 0,942 0,937 | 0,939 U0106-S0300
Picking 100 0,949 0,944 | 0,946 177 U0106-S0300
Relocate Item Label 200 0,923 0,940 | 0,931 282 U0106-S0300
Assemble Box 300 0,968 0,933 | 0,950 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,921 0,937 | 0,929 174 U0106-S0300
Close Box 500 0,955 0,951 | 0,953 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,890 0,911 | 0,900 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,960 0,945 | 0,953 255 U0106-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,954 0,929 | 0,941 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,921 0,915 | 0,918 141 U0106-S0300

Fill out Order 1000 0,929 0,946 | 0,938 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,929 0,887 | 0,904 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,922 0,918 | 0,919 U0210-S0300
Picking 100 0,947 0,947 | 0,947 245 U0210-S0300
Relocate Item Label | 200 0,942 0,916 | 0,929 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,796 0,933 | 0,859 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,920 0,778 | 0,843 162 U0210-S0300
Close Box 200 0,955 0,950 | 0,952 200 U0210-S0300
Attach Box Label 600 0,898 0,883 | 0,891 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,974 0,960 | 0,967 198 U0210-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,940 0,906 | 0,923 138 U0210-S0300
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Put on Back Table 900 1,000 0,667 | 0,800 3 U0210-S0300

Fill out Order 1000 0,920 0,932 | 0,926 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,934 0,928 | 0,931 all
avg/weighted -1 0,938 0,933 | 0,935 all
Picking 100 0,935 0,959 | 0,947 589 all
Relocate Item Label 200 0,950 0,932 | 0,941 881 all
Assemble Box 300 0,923 0,947 | 0,935 1023 all
Insert Items 400 0,911 0,881 | 0,896 489 all
Close Box 500 0,952 0,947 | 0,950 696 all
Attach Box Label 600 0,897 0,893 | 0,895 291 all
Scan Label 700 0,969 0,937 | 0,952 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,937 0,935 | 0,936 447 all
Put on Back Table 900 0,937 0,912 | 0,925 262 all
Fill out Order 1000 0,930 0,932 | 0,931 499 all

Tabla B.7: Resultados sobre keypoints de huesos en movi-

miento

name id | precision | recall f1 support key
avg/macro -1 0,880 0,882 | 0,880 U0102-S0300
avg/weighted -1 0,892 0,885 | 0,888 U0102-S0300
Picking 100 0,850 0,952 | 0,898 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,905 0,895 | 0,900 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,915 0,900 | 0,907 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,835 0,863 | 0,849 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,853 0,850 | 0,851 273 U0102-S0300
Attach Box Label 600 0,821 0,860 | 0,840 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,947 0,910 | 0,928 335 U0102-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,898 | 0,857 | 0,877 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,845 0,924 | 0,883 118 U0102-S0300

Fill out Order 1000 0,926 0,807 | 0,862 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,867 0,862 | 0,864 U0106-S0300
avg/weighted -1 0,873 0,867 | 0,869 U0106-S0300
Picking 100 0,835 0,887 | 0,860 177 U0106-S0300

Relocate Item Label 200 0,879 0,901 | 0,890 282 U0106-S0300
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Assemble Box 300 0,896 0,874 | 0,885 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,807 0,868 | 0,837 174 U0106-S0300
Close Box 200 0,889 0,865 | 0,877 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,828 0,895 | 0,860 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,900 0,886 | 0,893 255 U0106-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,863 0,852 | 0,857 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,886 0,773 | 0,826 141 U0106-S0300

Fill out Order 1000 0,884 0,820 | 0,851 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,739 0,823 | 0,738 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,810 0,785 | 0,792 U0210-S0300
Picking 100 0,749 0,718 | 0,733 245 U0210-S0300
Relocate Item Label | 200 0,874 0,649 | 0,745 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,741 0,756 | 0,748 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,673 0,877 | 0,761 162 U0210-S0300
Close Box 500 0,806 0,810 | 0,808 200 U0210-S0300
Attach Box Label 600 0,845 0,817 | 0,831 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,885 0,929 | 0,906 198 U0210-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,883 0,819 | 0,850 138 U0210-S0300
Put on Back Table 900 0,070 1,000 | 0,130 3 U0210-S0300

Fill out Order 1000 0,868 0,857 | 0,863 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,844 | 0,850 | 0,846 all
avg/weighted -1 0,856 0,850 | 0,852 all
Picking 100 0,807 0,835 | 0,821 589 all
Relocate Item Label 200 0,887 0,807 | 0,845 881 all
Assemble Box 300 0,867 0,857 | 0,862 1023 all
Insert Items 400 0,764 0,869 | 0,813 489 all
Close Box 500 0,851 0,843 | 0,847 696 all
Attach Box Label 600 0,829 0,866 | 0,847 291 all
Scan Label 700 0,915 0,907 | 0,911 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,881 0,843 | 0,862 447 all
Put on Back Table 900 0,749 0,844 | 0,794 262 all

Fill out Order 1000 | 0,892 | 0,828 | 0,859 | 499 all
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Tabla B.8: Resultados sobre keypoints de articulaciones en

movimiento

name id | precision | recall f1 support key
avg/macro -1 0,900 0,903 | 0,901 U0102-S0300
avg/weighted -1 0,908 0,903 | 0,905 U0102-S0300
Picking 100 0,896 0,928 | 0,912 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,929 0,892 | 0,910 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,953 0,902 | 0,927 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,861 0,889 | 0,875 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,833 0,930 | 0,879 273 U0102-50300
Attach Box Label 600 0,875 0,850 | 0,863 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,934 0,887 | 0,910 335 U0102-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,858 0,903 | 0,880 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,917 0,941 | 0,929 118 U0102-S0300

Fill out Order 1000 0,945 0,912 | 0,929 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,876 0,876 | 0,875 U0106-S0300
avg/weighted -1 0,882 0,879 | 0,879 U0106-S0300
Picking 100 0,861 0,876 | 0,868 177 U0106-S0300
Relocate Item Label | 200 0,898 0,901 | 0,899 282 U0106-S0300
Assemble Box 300 0,887 0,902 | 0,894 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,860 0,885 | 0,873 174 U0106-S0300
Close Box 500 0,859 0,821 | 0,839 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,814 0,919 | 0,864 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,950 0,894 | 0,921 255 U0106-S0300

Attach Shipping Label | 800 0,857 0,929 | 0,892 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,894 0,780 | 0,833 141 U0106-S0300

Fill out Order 1000 0,877 0,850 | 0,863 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,761 0,856 | 0,772 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,850 0,827 | 0,833 U0210-S0300
Picking 100 0,898 0,755 | 0,820 245 U0210-S0300
Relocate Item Label | 200 0,917 0,720 | 0,807 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,818 0,849 | 0,833 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,799 0,858 | 0,827 162 U0210-S0300
Close Box 200 0,889 0,840 | 0,864 200 U0210-S0300

Attach Box Label 600 0,725 0,833 | 0,775 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,891 0,909 | 0,900 198 U0210-S0300
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Attach Shipping Label | 800 0,769 0,870 | 0,816 138 U0210-S0300

Put on Back Table 900 0,136 1,000 | 0,240 3 U0210-S0300

Fill out Order 1000 0,768 0,925 | 0,839 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,866 0,873 | 0,869 all
avg/weighted -1 0,878 0,873 | 0,875 all
Picking 100 0,886 0,840 | 0,862 589 all
Relocate Item Label 200 0,914 0,832 | 0,871 881 all
Assemble Box 300 0,897 0,890 | 0,893 | 1023 all
Insert Items 400 0,840 0,877 | 0,858 489 all
Close Box 500 0,856 0,869 | 0,862 696 all
Attach Box Label 600 0,815 0,876 | 0,844 291 all
Scan Label 700 0,928 0,895 | 0,911 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,829 0,902 | 0,864 447 all
Put on Back Table 900 0,842 0,855 | 0,848 262 all
Fill out Order 1000 0,858 0,896 | 0,876 499 all

B.3.

Resultados finales

Tabla B.9: Resultados sobre el modelo unificado

name id | precision | recall f1 support key
avg/macro -1 0,972 0,951 | 0,962 U0102-S0300
avg/weighted -1 0,939 0,925 | 0,932 U0102-S0300
Picking 100 0,998 0,929 | 0,962 167 U0102-S0300
Relocate Item Label 200 0,967 0,991 | 0,979 277 U0102-S0300
Assemble Box 300 0,954 0,903 | 0,928 429 U0102-S0300
Insert Items 400 0,967 0,891 | 0,927 153 U0102-S0300
Close Box 500 0,912 0,932 | 0,922 273 U0102-S0300
Attach Box Label 600 0,877 0,850 | 0,863 107 U0102-S0300
Scan Label 700 0,996 0,913 | 0,953 335 U0102-S0300
Attach Shipping Label | 800 0,899 0,926 | 0,913 154 U0102-S0300
Put on Back Table 900 0,973 0,943 | 0,958 118 U0102-S0300
Fill out Order 1000 0,985 0,914 | 0,948 171 U0102-S0300
avg/macro -1 0,877 0,878 | 0,878 U0106-S0300
avg/weighted -1 0,921 0,881 | 0,900 U0106-S0300
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Resultados finales

Picking 100 0,949 0,878 | 0,912 177 U0106-S0300
Relocate Item Label | 200 0,899 0,989 | 0,942 282 U0106-S0300
Assemble Box 300 0,889 0,954 | 0,920 356 U0106-S0300
Insert Items 400 0,861 0,887 | 0,874 174 U0106-S0300
Close Box 500 0,924 0,927 | 0,926 223 U0106-S0300
Attach Box Label 600 0,830 0,920 | 0,873 124 U0106-S0300
Scan Label 700 0,952 0,895 | 0,923 255 U0106-S0300
Attach Shipping Label | 800 0,860 0,931 | 0,894 155 U0106-S0300
Put on Back Table 900 0,976 0,933 | 0,954 141 U0106-S0300
Fill out Order 1000 0,930 0,918 | 0,924 167 U0106-S0300
avg/macro -1 0,837 0,978 | 0,902 U0210-S0300
avg/weighted -1 0,990 0,912 | 0,949 U0210-S0300
Picking 100 0,950 0,812 | 0,875 245 U0210-S0300
Relocate Item Label | 200 0,919 0,808 | 0,860 322 U0210-S0300
Assemble Box 300 0,821 0,998 | 0,901 238 U0210-S0300
Insert Items 400 0,856 0,999 | 0,922 162 U0210-S0300
Close Box 500 0,932 0,842 | 0,885 200 U0210-S0300
Attach Box Label 600 0,768 0,911 | 0,833 60 U0210-S0300
Scan Label 700 0,894 0,911 | 0,902 198 U0210-S0300
Attach Shipping Label | 800 0,811 0,924 | 0,864 138 U0210-S0300
Put on Back Table 900 0,185 1,000 | 0,313 3 U0210-S0300
Fill out Order 1000 0,876 0,926 | 0,900 161 U0210-S0300
avg/macro -1 0,962 0,961 | 0,961 all
avg/weighted -1 0,963 0,96 | 0,961 all
Picking 100 0,97 0,953 | 0,961 589 all
Relocate Item Label 200 0,965 0,954 | 0,959 881 all
Assemble Box 300 0,915 0,929 | 0,922 1023 all
Insert Items 400 0,99 0,921 | 0,954 489 all
Close Box 500 0,928 0,899 | 0,913 696 all
Attach Box Label 600 0,903 0,907 | 0,905 291 all
Scan Label 700 0,945 0,993 | 0,968 788 all
Attach Shipping Label | 800 0,941 0,959 | 0,950 447 all
Put on Back Table 900 0,939 0,934 | 0,936 262 all
Fill out Order 1000 0,943 0,936 | 0,939 499 all
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