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Motivation
Welche Frage soll beantwortet werden?

Sind Long-Short-Term-Memory Netzwerke zur
Analyse von Zeitreihendaten inertialer Sensoren
geeighet?

- Beantwortung der Frage basierend auf der Erkennung menschlicher Aktivitat
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Human Activity Recognition
Was ist HAR? / Datensatze

Erkennung und Klassifizierung menschlicher Opportunlty [4] m

Aktivitataus Inertialsensordaten Subjekte
» Anwendungen
€ &8¢ Daten 8 Stunden 6,75 Stunden
» Aktivitatstracking in Smartphones/-watches
_ _ _ _ Sensorpos. 14 3

» Aufzeichnung eines Gesundheitsprofils (verwendbar undam
» Verwendete Sensoren Kérper)

» Beschleunigungssensor Aktivitaten 4 (+Null Klasse) 5 (+Null Klasse)

nach Reduzierun
» Gyroskop ( g)

» Magnetometer

» Aktives Forschungsfeld

» Viele Ergebnisse fir Vergleiche
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Human Activity Recognition
Beispiele aus den Daten / Feature-Extraktion

Aktivitat: Stehen
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LSTMs zur Erkennung menschlicher Aktivitat
Was sind LSTMs?

Input L
Long-Short-Term-Memory [ e xt]

» Form von Recurrent Neural Networks (RNN)

W:r;h
» RNN plus zusatzliches Langzeitgedachtnis .
» Reduziertes Risiko von [Recurrent Layer ht]Q Wi
Wiy

explodierenden/verschwindenden Gradienten
> LSTM: ¢, = fceq + ig

— Gradient enthalt Multiplikation von f
» RNN: ¢, = D(W,pxt + Wynce—1)

— Gradient enthalt Multiplikation von Wy,

Y

(k) [Output Layer yt]
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Experimente und Ergebnisse
Architekturstudie — Uberblick

» Vier grundlegende Architekturen Grundlegende Architekturen
» Basierend auf Daten von Opportunity » SequencelSTM
» Insgesamt 380 Netzwerke » SequencelLSTMnoFC

» 95 Varianten pro grundlegender Architektur » RelaxedLSTM

» RelaxedLSTMnoFC

Samples
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Experimente und Ergebnisse
Ergebnisse auf Opportunity — Vergleich mit CNN

Results of LSTM!
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1 SequencelSTM; 4 Layer (50, 30, 20, 10); 2 Basierend auf [3]
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Experimente und Ergebnisse
Ergebnisse auf Opportunity — Vergleich mit CNN — Details

Results of LSTM!
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1 SequencelSTM; 4 Layer (50, 30, 20, 10); 2 Basierend auf [3]
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Experimente und Ergebnisse
Ergebnisse auf mHealth — Vergleich mit CNN

Results of LSTM?
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1 SequencelSTM; 4 Layer (50, 30, 20, 10); 2 Basierend auf [3]
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Experimente und Ergebnisse
Ergebnisse auf mHealth — Vergleich mit CNN — Details

Results of LSTM?
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1 SequencelSTM; 4 Layer (50, 30, 20, 10); 2 Basierend auf [3]
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LSTMSs eignen sich zur Erkennung menschlicher
Aktivitat und generell zur Analyse von
Zeitreihendaten inertialer Sensoren.
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Zusammenfassung und Ausblick
Weiterfuhrende Arbeit

» Mehr Trainingsdaten
» GroRere Datensatze
» Datensatze kombinieren
» Trainingauf komplexeren Sequenzen
» Sequenzen variiernder Lange
» Klassenlbergange in Sequenzen
» Optimierung der Features
» Weniger Features

» Optimierung der Frequenzbander

» CNN-LSTM [5]
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Experimente und Ergebnisse
Architekturstudie — Ergebnisse
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Experimente und Ergebnisse
Vergleich der unterschiedlichen Ansatze

Dataset Accuracy LSTM! LSTM? CNN2D3
(beste ValAcc) (beste SeqAcc)

Opportunity Validation 78,75% 75,15% 75,62%
Accuracy
Sequence 68,79% 72,91% 61,99%
Accuracy
mHealth Validation 77,81% 84,51% 76,50%*
Accuracy
Sequence 74,51% 80,03% 75,86%
Accuracy
1 RelaxedLSTMnoFC; 2 Layer (100, 30) 3 Basierend auf [3]
2 SequencelSTM; 4 Layer (50, 30, 20, 10) 4 Quelle erreicht >84%
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Datensatze
Opportunity Sequenzubersicht

Example Sensor Signal
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Datensatze
mHealth Sequenzibersicht

Example Sensor Signal
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Feature Extraktion
Uberblick Gber die Features

» Signal Magnitude Area P Leistung in bestimmten Frequenzbandern
> SMA = [/ x*+y? + 72 > 0-2.5Hz
» Spectral Entropy > 2.>-5Hz
> 1= Zﬁv_lpi log p; » 5-7.5Hz
- » 7.5-10Hz
» 10— 15Hz
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How to train your Network
Basic Layer Overview

» Fully Connected Layer
» Goal: weigh all inputs into one output
» Parameters: weights W and bias b
» Sometimes with activation function
» Equation:Y = W -X +b

» Softmax Layer
» Goal: norm inputs to [0,1]

» Parameters: None

exp (x;)

» Equation: Y; = S exp ()
l L

» Y: Output, X: Input
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» Pooling Layers

» Goal: reduce input dimension, gain invariance

» Parameters: Padding, Stride (=step size), size

» Equation: Complicated
» Dropout Layers

» Goal: increase input significance

» Parameters: dropout probability

» Leaves out different nodes each full cycle

4111318

Max Pool
21517 |6 2% 2 518
o301 ~ 9|2
O(1Q11 |2
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H OW to tra i n yo u r N etWO r k Error Backpropagation output layer

weights

RNNs and LSTMs ) i

functon

» Feedforward Net not capable of accounting for previous, no ™ —(2) e W @ o —» E(Oj, t)
longer available information % *’ T | revaten
function
» RNNs work like FFNs, but store a hidden state that is xn C . Backpropagation
weighed into the activation function input and updated each Forget Update Output
) . Ciol — >R >R > C
Iteration o 5 “
» Problem: Backpropagation leads to exploding/ vanishing ‘f @7
gradient s —"' by

» LSTM Layer reduces vanishing/exploding gradient problem
via forget gate (RNN gradient for comparison)

Lt
» i =0, (Wix; + Rihi_y + b;) Input Gate - controls what
new information will be encoded into the cell state

aEk _— aEk aHFﬁ ack 652 Ial:‘l ft = 04(Wgxy + Rehy_q + by) Forget Gate - controls what

ow - dH) 9Cy 0Cy_q - ac, oW information in cell state to forget
dE. dH - ge = JC(VI{qxt + Rght_1 + bg) Cell Candidate — controls the
OLg Uk

ac importance of each new information
6Hk a(: (H’tc =2 (Wf [Ht 1’ Xt])) = port f each format

oy = a5 (W,x; + Ryh_q + b,) Output Gate - controls what cell state is
sent to the network as input in the following time step

JE OEy dH dH) ac . o

1 » 0, =gateactivationfcn, g, =state activation fcn

# Lk (TTE oWy« [He-1, X)) - W) 52 | 2 oo
k k » ¢, =f, c,_1+ i, g, Cell State
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H O W to t ra I n yo u r N etWO r k Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter WO (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Output Volume (3x3x2)
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) i ] o122 2 0 bO{:,:,0] bif:,:,0]
patternsin the inputand are well suited 00 L2 0 l 0
to image classification cl ] 0
P32 toggle movement
» Sensor data can be interpreted as a E ‘; ‘l} : 0 ﬂ 2
1-channel image, where the width oAt oot o o
corresponds to time R I S
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