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Impacto Potencial desta Pesquisa

Nesta pesquisa, desenvolveu-se um sistema de classificagdo de movimentos de
higieniza¢do das maos, utilizando sensores inerciais e técnicas de inteligéncia artificial.
A metodologia proposta integra as etapas de coleta de dados, pré-processamento, extracao
de caracteristicas e classificacdo de movimentos, oferecendo uma solugdo eficaz para o
monitoramento da técnica de higienizagdo das maos em ambientes de satde.

Espera-se que os resultados alcancados tenham um impacto significativo no campo da
saude publica e da engenharia aplicada, permitindo que o sistema desenvolvido sirva
como base para estudos futuros. Além disso, a abordagem proposta apresenta potencial
para adaptagdo e expansdo em outras aplicacdes, contribuindo para o avango tecnoldgico
no monitoramento de movimentos e promovendo melhorias nas praticas de prevengao de
infecg¢des relacionadas a assisténcia a saude.

Potential Impact of This Research

This research developed a system for classifying hand hygiene movements using inertial
sensors and artificial intelligence techniques. The proposed methodology integrates the
stages of data collection, preprocessing, feature extraction, and movement classification,
offering an effective solution for monitoring hand hygiene techniques in healthcare
settings.

The results achieved are expected to have a significant impact on the fields of public
health and applied engineering, enabling the developed system to serve as a basis for
future studies. Furthermore, the proposed approach has the potential for adaptation and
expansion to other applications, contributing to technological advancements in movement
monitoring and improving practices for the prevention of healthcare-associated
infections.
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RESUMO

Durante a pandemia de COVID-19, evidenciou-se a importancia da higienizacao adequada das maos
como uma medida preventiva para conter a propagacdo do virus. Essa pratica desempenha um papel
fundamental na prevenc¢do de Infecgdes Relacionadas a Assisténcia a Saude (IRAS). Estima-se que a
adesdo correta a essa técnica poderia prevenir até 30% dos casos de IRAS, conforme indicado pelo
Departamento de Sauide e Servicos Humanos dos Estados Unidos em 2015. Estudos demonstraram
que a aplicagdo correta de técnicas de higienizacao das maos, como os métodos de seis e trés passos
recomendados pela Organizacdo Mundial da Saude (OMS), pode eliminar até 99,9% da colonizacao
transitoria das maos de profissionais de saide. Nesse contexto, foi desenvolvido neste trabalho
um algoritmo para a classificagdo de movimentos de higienizacdo das maos por meio de sensores
inerciais (acelerometros e giroscopios) e técnica de inteligéncia artificial. O processo metodolégico foi
dividido em cinco etapas principais: coleta de dados, pré-processamento, segmentagao, extracao de
caracteristicas e classificacdo. A coleta de dados foi realizada em parceria com o Departamento de
Enfermagem da Universidade Federal de Mato Grosso (UFMT), utilizando uma Unidade de Medi¢ao
Inercial (IMU) fixada no punho direito dos participantes para capturar os movimentos durante a
higienizacdo das maos. Durante o pré-processamento, os sinais foram filtrados para remover ruidos,
utilizando técnicas como o filtro Butterworth de quinta ordem. Além disso, foi realizada a aumentagao
de dados, com o objetivo de equilibrar a quantidade de amostras em cada classe e melhorar a robustez
do modelo. Técnicas como rotagdes aleatdrias foram aplicadas para gerar novas amostras sintéticas.
Na fase de segmentag¢do, os dados continuos foram divididos em janelas de tempo, e foram extraidas
caracteristicas tanto no dominio do tempo, como a raiz quadrada média (RMS), quanto no dominio da
frequéncia, como a energia total das wavelets. Essas caracteristicas alimentaram a fase de classificacdo,
realizada por meio de uma Rede Neural Artificial (RNA). Os resultados obtidos demonstraram uma
acurdcia de 89,3% para os dados de teste, indicando a viabilidade do modelo para a correta identificacdo

dos movimentos de higieniza¢do das maos.

PALAVRAS-CHAVE: Classificacdo; Acelerometros; Giroscopios; Inteligéncia artificial; Redes

neurais (Computagao).



ABSTRACT

During the COVID-19 pandemic, the importance of proper hand hygiene was highlighted as a preven-
tive measure to contain the spread of the virus. This practice plays a fundamental role in preventing
Healthcare-Associated Infections (HAIs). It is estimated that proper adherence to this technique could
prevent up to 30% of HAI cases, as indicated by the U.S. Department of Health and Human Services in
2015. Studies have shown that the correct application of hand hygiene techniques, such as the six-step
and three-step methods recommended by the World Health Organization (WHO), can eliminate up to
99.9% of transient hand colonization in healthcare professionals. In this context, this study developed
an algorithm for classifying hand hygiene movements using inertial sensors (accelerometers and
gyroscopes) and an artificial intelligence technique. The methodological process was divided into five
main stages: data collection, pre-processing, segmentation, feature extraction, and classification. Data
collection was conducted in partnership with the Nursing Department at the Federal University of Mato
Grosso (UFMT), using an Inertial Measurement Unit (IMU) attached to the participants’ right wrist to
capture hand hygiene movements. During pre-processing, signals were filtered to remove noise, using
techniques such as a fifth-order Butterworth filter. Additionally, data augmentation was performed to
balance the number of samples in each class and improve the robustness of the model. Techniques
such as random rotations were applied to generate new synthetic samples. In the segmentation phase,
continuous data were divided into time windows, and features were extracted both in the time domain,
such as Root Mean Square (RMS), and in the frequency domain, such as total wavelet energy. These
features fed the classification phase, which was carried out using an Artificial Neural Network (ANN).
The results showed an accuracy of 89.3% for the test data, indicating the viability of the model for the

correct identification of hand hygiene movements.

KEYWORDS: Classification; Accelerometers; Gyroscopes; Artificial Intelligence; Neural Networks

(Computing).
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA) tem experimentado um crescimento significativo, abrangendo diversos
setores, como o da saide, onde desempenha um papel transformador. Suas aplicagdes variam desde a
interpretacdo de imagens médicas até a previsao de surtos de doengas, demonstrando sua capacidade
de aumentar a eficicia e a eficiéncia dos cuidados de satide. No contexto da prevencao de infec¢des
relacionadas a assisténcia a saide (IRAS), a IA tem o potencial de transformar a maneira como
monitoramos € promovemos a higienizacdo das maos, pratica fundamental para a seguranca do
paciente e a prevencao de doengas. O monitoramento continuo e em tempo real da higiene das maos se
torna vidvel pela integracdo de sensores inerciais e algoritmos de aprendizado de maquina, superando
as limitagdes dos métodos tradicionais de observacao direta (CHEN; ZHOU; WONG, 2018).

Apesar das diretrizes estabelecidas, a adesdo dos profissionais de saide as praticas de higienizacdo
das maos ainda € insuficiente. Estudos indicam que fatores como alta carga de trabalho e falta
de recursos dificultam essa adesao (ERASMUS et al., 2010). A IA, por meio da classificacao de
movimentos, surge como uma solu¢do promissora para este problema, permitindo verificar se a
higienizacao foi realizada e avaliar a qualidade da técnica empregada. Ao oferecer feedback em tempo
real, essa abordagem tecnoldgica pode ajudar a superar obstaculos praticos, promovendo uma maior
adesdo as préticas de higienizagdo e, consequentemente, contribuindo para a redugdo das IRAS e o
aumento da seguranca do paciente.

Estudos recentes, como o de Geberemeskel et al. (2019), demonstraram a viabilidade da aplicacdo
de IA na classificacdo dos movimentos de higieniza¢do das maos em tempo real. Utilizando algoritmos
de aprendizado profundo e sensores inerciais como acelerometros, o sistema desenvolvido foi capaz
de identificar e classificar com precisao os movimentos especificos de higienizacdo. Esse progresso
marca um passo importante rumo a uma supervisao mais eficaz e precisa dessa pratica essencial nos
ambientes de saude. No entanto, a integracdo de sensores inerciais com IA também apresenta desafios.
Conforme discutido por Chen, Zhou e Wong (2020), a coleta e o processamento de grandes volumes
de dados em tempo real sdo tecnicamente complexos, e a precisdo na classificacio dos movimentos
é essencial para garantir a confiabilidade do sistema. Embora esses desafios sejam significativos, as
oportunidades oferecidas por essa abordagem sdo igualmente vastas, incluindo a possibilidade de
reduzir as taxas de IRAS, promover um ambiente hospitalar mais seguro e melhorar a qualidade geral
do atendimento ao paciente.

Para abordar essa questdo, planeja-se desenvolver e implementar um sistema que combine o0s

avangos em sensores inerciais, como acelerdometros e giroscopios, com técnicas de inteligéncia artificial,
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como redes neurais e algoritmos de aprendizado de maquina. Tal combinagdo oferece a capacidade
de ndo apenas determinar se a higienizacao das maos foi realizada, mas também de avaliar se foi
executada corretamente. A pesquisa de Geberemeskel et al. (2019) destaca a viabilidade dessa
abordagem, demonstrando como os algoritmos de aprendizado profundo podem identificar e classificar
movimentos em tempo real. Essa tecnologia permite que o sistema reconheca ndo apenas o ato de
higienizacdo, mas também a precisdo dos movimentos, como a duracdo e a técnica correta de esfregar
as maos.

Além disso, a implementacdo de algoritmos de aprendizado de maquina, como redes neurais,
permite que o sistema se adapte com o tempo, tornando-se mais preciso a medida que coleta mais
dados. A sinergia entre sensores inerciais e IA aprimora a capacidade de monitorar a higienizacdo das
maos, proporcionando feedback em tempo real aos profissionais de saide. Isso cria oportunidades
para treinamento continuo, incentivando uma adesdo mais consistente as praticas recomendadas. O
sistema também pode ser configurado para emitir alertas quando a higieniza¢ao nao atinge os padrdes
estabelecidos, aumentando a seguranga do paciente e reduzindo a incidéncia de IRAS.

Portanto, essa abordagem inovadora representa um avanco importante na busca por ambientes
hospitalares mais seguros e eficientes, mas sua efetividade dependerd da continua adaptacio e superagao
dos desafios técnicos e operacionais. Com uma combinag¢do adequada de tecnologia e praticas

educacionais, a IA pode contribuir significativamente para a melhoria da saide e seguranca hospitalar.

1.1 MOTIVACAO

A motivacio para o desenvolvimento do projeto estd baseada na preocupac@o com as baixas taxas
de adesdo a higiene das maos em ambientes hospitalares e nos impactos das Infec¢des Relacionadas a
Assisténcia a Saide (IRAS). A Organizacao Mundial de Saide (OMS) estima que aproximadamente
7% dos pacientes hospitalizados em paises de alta renda desenvolvem IRAS, enquanto esse nlimero
pode chegar a 10% ou mais em paises de baixa e média renda (ORGANIZATION, 2009). As IRAS
representam uma carga significativa para os sistemas de satde, aumentando os custos operacionais de-
vido ao prolongamento da hospitaliza¢cdao, maior necessidade de tratamentos intensivos e procedimentos
adicionais.

Diante desse cendrio, torna-se necessdria a adocdo de inovagdes tecnoldgicas, como a aplicagao
de algoritmos de inteligéncia artificial para monitorar a higiene das maos de forma mais eficiente e

identificar possiveis inconsisténcias na execugdo das praticas de antissepsia.
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1.2 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um sistema com base em algoritmos de
inteligéncia artificial e sensores inerciais que otimize a supervisdo e a conformidade com as préticas de
higiene das maos em ambientes de saide. A questdo de pesquisa que orientard este estudo € a seguinte:
"O sistema baseado em inteligéncia artificial e sensores inerciais € eficaz na classifica¢do correta dos
movimentos de higienizacao das maos?". Responder a essa pergunta ndo s6 contribuird para o campo
académico, mas também terd implicacdes préaticas significativas, potencialmente salvando vidas e

melhorando a seguranga dos pacientes em todo o mundo.

1.3 PUBLICACAO

Como parte dos resultados obtidos neste trabalho, foi realizada uma publica¢do no XXV Congresso
Brasileiro de Automaética (CBA), realizado em 2024, no Rio de Janeiro. A seguir, sdo apresentados os

detalhes da publicacgdo:

GARCIA, H. A.; GIRARDI, P. M.; SANTOS, B. S.; GOULART, L. S.; MARCOLIN, R.
M.; FERREIRA, A. A.; VALIM, M. D.; NOGUEIRA, S. L.; DOS SANTOS, W. M. Sistema
de Classificacdo de Movimentos na Higienizagdo das Maos Utilizando Sensores Inerciais e
Inteligéncia Artificial. In: XXV Congresso Brasileiro de Automdtica, 2024, Rio de Janeiro. Anais

do XXV Congresso Brasileiro de Automatica, 2024.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esté organizado em secdes principais que abordam diferentes aspectos da pesquisa. Cada
secao € dedicada a um topico especifico, com o objetivo de guiar o leitor ao longo do desenvolvimento
do tema e das conclusdes obtidas. A seguir é apresentada uma breve descricao do temas abordados em
cada uma das sec¢des principais:

Secao 1 - Introducao. Na introdugdo € feita uma contextualiza¢do do projeto, apresentando a
motivacdo, a proposta e os objetivos do estudo. E aqui que o leitor é introduzido ao tema central da
pesquisa e a relevancia do estudo no contexto mais amplo.

Secao 2 - Revisao Bibliografica. A revisio bibliografica abrange a problematica das infec¢oes
relacionadas a assisténcia a saide, a importancia da higienizacio das maos, e as diretrizes existentes
para tal. Além disso, sdo discutidos os desafios na adesdo as praticas de higienizacdo e explorada as

tecnologias emergentes no campo.
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Secao 3 - Metodologia. Esta secdo detalha a abordagem metodoldgica adotada, incluindo a coleta e
o pré-processamento dos dados. A metodologia € crucial para entender como os dados foram coletados
e analisados, € como os resultados foram obtidos.

Secao 4 - Resultados. Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da pesquisa. Esta se¢do é
fundamental para entender as descobertas do estudo e como elas contribuem para o campo de pesquisa.

Secao 5 - Conclusao. Esta se¢do resume os trabalhos realizados no desenvolvimento do sistema de
classificacdo de movimentos corretos de higienizacao das maos, explora suas implicagdes na prética
clinica, apresenta as etapas metodoldgicas fundamentais envolvidas, discute os resultados e apresenta

perspectivas para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO A PROBLEMATICA

2.1.1 Infecgoes Relacionadas a Assisténcia a Saide

As Infec¢des Relacionadas a Assisténcia a Saude (IRAS) constituem um problema de satde publica
global, com taxas de incidéncia que variam entre regides e tipos de instalagdes de saide. A Organizacdo
Mundial da Sadde (OMS) estima que cerca de 7% dos pacientes hospitalizados em paises de alta
renda podem desenvolver IRAS, enquanto esse nimero pode atingir 10% ou mais em paises de baixa e
média renda (ORGANIZATION, 2009). A incidéncia dessas infec¢des € influenciada por diversos
fatores, como o tipo de procedimento realizado, o tempo de internacdo e a eficdcia das medidas de
controle de infeccao. Entre as IRAS mais comuns, estdo as infec¢des do trato urindrio, infec¢des do
sitio cirdrgico, pneumonias associadas a ventilacdo mecanica e bacteremias relacionadas ao uso de
cateteres. Essas infec¢Oes geram um impacto econdmico considerdvel, prolongando internacoes e
aumentando a necessidade de tratamento intensivo e o uso de recursos adicionais, como medicamentos
e exames (SOUZA et al., 2015).

Nesse contexto, a higienizacdo das maos destaca-se como uma das prdticas mais eficazes na
prevencdo dessas infeccoes, especialmente em ambientes hospitalares onde os pacientes estdo mais
vulnerdveis. A transmissdo de patdgenos pelas maos dos profissionais de saide pode resultar em
infecgdes graves, aumentando os custos com tratamento e, em alguns casos, levando a 6bitos. A pratica
regular e adequada de higienizacdo das maos €, portanto, crucial para a seguranca dos pacientes e para
a manutencao de um ambiente clinico seguro e higi€nico. Estudos demonstram que a melhoria nas
praticas de higienizacdo das maos estd diretamente associada a reducdo das infec¢des hospitalares
(SMITH; GUZMAN; RIBEIRO, 2021); (JOHNSON et al., 2021). Ademais, a higienizacdo das
maos protege os proprios profissionais de satde, que estdo constantemente expostos a patégenos
potencialmente perigosos. Sem a devida higienizacao, eles correm o risco de contrair doengas ou
se tornarem vetores de infeccao para outros pacientes e suas proprias familias. Para mais detalhes
sobre as técnicas recomendadas de higieniza¢do das maos, conforme as diretrizes da OMS e outros
estudos, consulte o Apéndice A deste trabalho. A promog¢do de uma cultura de higiene eficaz dentro
das instituicdes de sadde €, assim, essencial, envolvendo todos os niveis da organizacao (SILVA;
GAMARRA; GIR, 2019).

Entretanto, mesmo com a &€nfase dada por organizagdes de satide, a adesdo as préticas de higie-

nizacdo das maos continua a ser um desafio. A alta carga de trabalho, especialmente em situagdes
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de emergéncia, e a falta de recursos como dispensadores de desinfetante, sdo alguns dos fatores que
dificultam essa adesdo (MARTINS; CARVALHO; ROSA, 2020); (JOHNSON et al., 2021). Além
disso, a falta de conscientizacao e educagao sobre a importancia dessa pratica desempenha um papel
relevante. Embora muitos profissionais de saide estejam cientes dos riscos associados a transmissao
de infec¢des, a compreensdo de como a higienizacdo inadequada das maos contribui para esses riscos
pode ser limitada. Programas de conscientizacdo e campanhas educativas sdo fundamentais para
garantir que todos os membros da equipe compreendam a importancia da higienizacio e implementem
praticas eficazes de higiene (SILVA; GAMARRA; GIR, 2019); (PATEL; CHOUDHURY, 2020).

Ainda, fatores como esquecimento e complacéncia sao obstaculos significativos. Em ambientes
hospitalares agitados, os profissionais podem esquecer de higienizar as maos entre atendimentos,
principalmente quando realizam vdrias tarefas em rapida sucessdo. A complacéncia pode ocorrer
quando os profissionais ndo observam os efeitos imediatos de suas ac¢des, subestimando o impacto da
higienizacao. Por isso, € vital que as instituicdes de satide invistam em educagdo continua, fornecendo
lembretes, feedback e auditorias regulares para garantir a adesdo as praticas de higienizacdo das maos,
contribuindo, assim, para a seguranga dos pacientes (ERASMUS et al., 2010).

Os métodos tradicionais de monitoramento da higienizacdo, como as observagdes diretas, sao
amplamente utilizados para avaliar a adesdo dos profissionais de saide. No entanto, esses métodos tem
limitacdes, como o "efeito Hawthorne", onde o comportamento dos profissionais pode ser alterado pela
simples consciéncia de estarem sendo observados (GOULD; DREY; CREEDON, 2007); (MCLAWS et
al., 2010). Além disso, observagdes diretas consomem tempo e recursos, sendo dificil sua aplicacdo em
larga escala. Para superar essas limitagdes, a introdu¢@o de métodos mais objetivos € menos intrusivos,
como sensores eletronicos e sistemas de vigilancia automatizados, vem ganhando forca (BOYCE et al.,
2017); (LEVCHENKQO et al., 2018).

A evolugdo tecnoldgica oferece novas oportunidades para monitorar a higieniza¢ao das maos de
forma mais eficaz. Sensores inerciais e algoritmos de IA tém o potencial de transformar essa pratica,
fornecendo monitoramento continuo e em tempo real, além de permitir intervencdes imediatas. Esses
sistemas podem detectar automaticamente os eventos de higienizagao, fornecendo dados objetivos e
confidveis que podem ser usados para avaliar a adesdo e identificar dreas de melhoria (CHEN; ZHOU;
WONG, 2018); (DONSA et al., 2015). Sensores como acelerdmetros e giroscopios sdo particularmente
uteis para essa aplica¢do, uma vez que conseguem detectar os movimentos especificos associados a
higienizacdo correta. Quando combinados com IA, esses sensores permitem intervengdes em tempo
real e andlise continua dos dados, contribuindo para o desenvolvimento de estratégias mais eficazes
de controle de infec¢des (LIU et al., 2018); (PANTELOPOULOS; BOURBAKIS, 2010). Apesar

dos desafios envolvidos na implementacdo dessas tecnologias, como a necessidade de calibragem
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precisa dos sensores, elas representam uma oportunidade significativa para melhorar a seguranga nos
ambientes de saide (MARSCHOLLEK et al., 2012);(PEIFFER et al., 2018).

A integracdo de sensores inerciais com algoritmos de IA vem sendo amplamente discutida na
literatura como uma solu¢@o promissora para 0 monitoramento preciso e continuo de praticas de saude,
como a higienizac¢do das maos. Chen, Zhou e Wong (2020), apontam que um dos principais desafios
dessa tecnologia estd na necessidade de processar grandes volumes de dados em tempo real. Esses
sensores geram informagdes complexas, o que exige sistemas robustos e otimizados, como sugerido
em diversos estudos que abordam a necessidade de solu¢des mais eficientes para garantir a precisao
dos algoritmos utilizados.

Diversos autores ressaltam que, apesar desses desafios, as oportunidades sdo vastas. A capacidade
de monitoramento continuo tem o potencial de transformar as préticas de higienizacao em ambientes
de satide, promovendo maior seguranca ao paciente. Lee et al. (2017) conduziram uma pesquisa que
ilustra esse potencial, alcancando uma precisdo de até 98% na classificacdo de movimentos, o que
valida a eficdcia dessa abordagem em comparacdo com os métodos tradicionais.

Além disso, a utilizacdo de sensores inerciais e IA em diferentes dreas da satide, como reabilitacdo
e monitoramento de postura, reforca a versatilidade dessa tecnologia. Geberemeskel et al. (2019),
por exemplo, demonstraram a viabilidade técnica dessa integracdo em tempo real, enfatizando a
importancia de algoritmos robustos para garantir a eficicia do monitoramento e a identifica¢do rapida
de falhas. Esses exemplos validam o impacto positivo que a IA e os sensores podem ter em diferentes
cendrios de saude.

Por fim, a implementacao dessas tecnologias traz beneficios adicionais, como a redu¢do de custos
hospitalares ao diminuir a incidéncia de infec¢Oes relacionadas a assisténcia a saude (IRAS). Entretanto,
€ fundamental garantir a conformidade com normas e regulamenta¢des, como o Regulamento Geral
sobre a Protecao de Dados (GDPR), assegurando a privacidade dos profissionais de satde, conforme
sugerido pela literatura. Isso inclui medidas rigorosas de seguranca e transparéncia na coleta e

processamento de dados sensiveis.

2.1.2 Identificacdo de Lacunas e Justificativa Para o Estudo Atual

Embora as praticas de monitoramento da higieniza¢cdo das maos, como o uso de sensores inerciais e
IA, representem avancos tecnoldgicos com potencial, a aplicacdo prética dessas tecnologias em ambien-
tes hospitalares ainda carece de investigacao aprofundada. A literatura atual se concentra amplamente
em estudos controlados ou simulacdes, deixando uma lacuna de evidéncias sobre sua implementacao

em ambientes reais de saude, onde a dinamica € mais complexa e desafiadora (STOUMPOS; KITSIOS;
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TALIAS, 2023).

Além disso, a aceitacdo dessas tecnologias por parte dos profissionais de satde ainda é uma
questdo aberta. Estudos indicam que a resisténcia a ado¢ao de novas tecnologias pode ser uma barreira
significativa para a sua implementagao eficaz. Entender as percepcdes e preocupagdes dos profissionais
¢ essencial para desenvolver estratégias que facilitem a adogdo e otimizem a usabilidade desses sistemas
(ALQUDAH; AL-BATAINEH; ALQUDU, 2021).

Por fim, a precisdo e a confiabilidade dos sistemas de monitoramento sdo fundamentais para
garantir que erros sejam minimizados em ambientes hospitalares. Embora estudos iniciais demonstrem
a viabilidade desses sistemas, a manutencdo de um alto nivel de precisdo em condi¢des reais € um
desafio que precisa ser abordado (SOUZA et al., 2015).

O estudo atual se propde a investigar essas lacunas na literatura e na prética, abordando a implemen-
tacdo de sistemas de monitoramento baseados em sensores inerciais € IA em ambientes hospitalares,
além de analisar a aceita¢do pelos profissionais de satde e a confiabilidade dos sistemas em condicdes
préticas. O objetivo € contribuir para o avanco da seguranca e eficdcia das praticas de higienizacdo das

maos em ambientes de saude.
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3 METODOLOGIA

3.1 ABORDAGEM METODOLOGICA

Este estudo adota uma abordagem mista, combinando técnicas quantitativas e qualitativas, conforme
os objetivos especificos relacionados a andlise dos movimentos de higienizagdo das mados. A parte
quantitativa se justifica pela necessidade de obter dados numéricos objetivos por meio de sensores
inerciais, que permitem medi¢des dos movimentos. Esses dados permitem uma andlise estatistica
detalhada, possibilitando a identificacdo de padrdes nos movimentos, distinguindo entre execugdes
corretas e incorretas.

A parte qualitativa, por outro lado, envolve o uso de filmagens e a avaliacdo de um juiz especializado,
que observa os videos e determina se os movimentos foram realizados corretamente. Essa avaliacao
qualitativa permite identificar nuances que os sensores podem ndo captar diretamente, como a técnica
utilizada ou pequenos desvios nos movimentos.

A combinacao dessas abordagens permite uma andlise mais completa e multidimensional dos
movimentos de higienizacdo das maos, integrando a objetividade dos dados quantitativos com a

interpretacdo detalhada dos aspectos qualitativos.

3.2 COLETA DE DADOS

A coleta de dados foi realizada no Departamento de Enfermagem da Universidade Federal de Mato
Grosso (UFMT) e contou com a participacdo de quatro voluntarios. Vale destacar que o presente
estudo foi submetido e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP), sob o niimero de CAAE
65800722.9.0000.5541.

O hardware utilizado foi o sensor inercial WitMotion WT901BLECL, escolhido por sua capacidade
de registrar movimentos tridimensionais com a precisdo necessaria (veja a Figura 1). O software
empregado foi o BSL Capture (Figura 2), descrito no trabalho de Girardi (2023), desenvolvido
no Laboratério de Pesquisa em Sinais Biomédicos (LSBio) da UFSCar, que permitia também a
monitoracao continua da qualidade dos dados capturados.

ApO6s a transmissdo dos dados para o ambiente de armazenamento em nuvem, um script no
programa MATLAB® realizava o carregamento dos dados para, posteriormente, serem processados.
Na Figura 3 € apresentado o sistema de medi¢ao utilizado no estudo, que integra o sensor inercial, a

transmissdo de dados via FTP e o processamento dos dados no MATLAB®. Com o sistema proposto,
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Figura 1 — Sensor inercial WitMotion WT901BLECL utilizado para registrar os movimentos durante
as coletas de dados.
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Fonte: Autor.

Figura 2 — Aplicativo BSL Capture, desenvolvido pelo Laboratério de Sinais Biomédicos (LSBio) da
UFSCar, utilizado para monitorar e sincronizar os dados capturados durante as coletas.
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que combina hardware e software, foi possivel realizar a coleta eficiente dos dados de movimento

durante os experimentos.

Figura 3 — Sistema de medicao utilizado no estudo, mostrando a integracdo do sensor inercial, a
transmissdo de dados via FTP e o processamento dos dados no MATLAB®.
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Fonte: Adaptado de Girardi et al. (2023).

Antes de iniciar as coletas de dados, os participantes seguiram um checklist com o objetivo de
padronizar o procedimento e minimizar a ocorréncia de erros. A Tabela 1 apresenta o checklist seguido
pelos voluntarios. O sensor foi fixado no punho direito de cada um dos quatro profissionais de satde
que participaram das coletas (veja a Figura 4). Todos os profissionais receberam treinamento para
realizar corretamente a técnica de higienizacdo das maos em trés etapas (Figura 5) e seguiram um

roteiro estruturado que incluia tanto movimentos corretos quanto incorretos.

Figura 4 — Posi¢do de fixacdo do sensor inercial no punho direito dos participantes durante a execugao
dos movimentos de higienizacao das maos.

Sensor Fixado
no Punho

Fonte: Autor.
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Figura 5 — Técnica de higienizacdo das maos em 3 passos, conforme o protocolo adotado no estudo.

12 Passo 2% Passo

3% Passo

Fonte: Autor.

Tabela 1 — Checklist utilizado para padronizar as coletas de dados.

Check-List

1 | Verificar se as condicdes do ambiente em que serd realizada a coleta
estdo adequadas, sem obsticulos e funcionando.
2 | Verificar se o voluntdrio compreendeu as atividades pré-definidas que
serdo realizadas durante a coleta de dados.
3 | Padronizar o posicionamento do sensor no punho para todas as coletas
(sensor sempre na mesma posi¢ao e no punho direito).
Verificar se o celular estd com a bateria acima de 80%.
Verificar se o app "Stay Awake", estd ativo.
Verificar se a bateria do sensor esta carregada.
Verificar se o app “BSL Capture UFSCar” reconhece o sensor.
Verificar se o app “BSL Capture UFSCar” capta os sinais (em tempo
real) emitidos pelo sensor, se estiver com zeros em X, y € z, feche o App,
abra novamente e reconecte.
9 | Verificar se o nome do arquivo estd correto para evitar erro na execugao
do cédigo do Matlab.
10 | Conferir novamente a conexdo bluetooth entre app e sensor.

Fonte: Autor.
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Os participantes realizaram a execugdo da técnica correta, cujo roteiro € apresentado na Tabela 2,
de forma sequencial por trés vezes, respeitando um intervalo de 10 segundos entre cada higienizagcao
completa das maos, para que houvesse a interrupcao do sinal captado pelo sensor. Para marcar o
inicio e o fim de cada coleta, o participante iniciava e terminava a sequéncia descrita batendo palmas
no inicio e no final. O juiz iniciava a contagem do tempo com um crondmetro e simultaneamente a
filmagem, autorizando o participante a realizar a técnica apds 5 segundos de gravacdo. O participante
controlava esse tempo apds a autorizacao e iniciava e finalizava a higienizacdo das maos com um
bater de palma, conforme descrito anteriormente. Durante as pausas iniciais e entre as execucdes das
técnicas, o participante era orientado a manter as maos sobre a bancada para reduzir os ruidos captados
pelo sensor. Todo o procedimento foi gravado em video e, ao longo da coleta, um profissional atuava
como juiz, responsdvel por gerenciar a filmagem, a contagem do tempo e a verificacdo da correta

execucao da técnica.
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Tabela 2 — Roteiro detalhado para a execucao correta da técnica de higienizacdao das maos, realizado
em trés ciclos consecutivos com intervalos definidos entre cada movimento.

Roteiro de Higienizacao Correta das Maos
Primeiro Ciclo
Sequéncia Descricao das Etapas Duracao
Inicio Bater uma palma -
Movimento 1 | Cobrir todas as superficies das | 6 segundos
maos.
Movimento 2 | Realizar a friccdo rotacional de am- | 5 segundos
bos os polegares.
Movimento 3 | Realizar a friccao rotacional das | 3 segundos
pontas dos dedos na palma da mao
e vice-versa.
Segundo Ciclo
Sequéncia Descricao das Etapas Duracao
Movimento 1 | Cobrir todas as superficies das | 6 segundos
maos.
Movimento 2 | Realizar a fricc@o rotacional de am- | 5 segundos
bos os polegares.
Movimento 3 | Realizar a friccao rotacional das | 3 segundos
pontas dos dedos na palma da mao
e vice-versa.
Terceiro Ciclo
Sequéncia Descricao das Etapas Duracao
Movimento 1 | Cobrir todas as superficies das | 6 segundos
maos.
Movimento 2 | Realizar a fricc@o rotacional de am- | 5 segundos
bos os polegares.
Movimento 3 | Realizar a friccao rotacional das | 3 segundos
pontas dos dedos na palma da mao
e vice-versa.
Fim Bater uma palma -

Fonte: Autor.

Durante as coletas de dados referentes a aplicagcdo incorreta da técnica de higieniza¢do das maos,
foram seguidos os mesmos procedimentos adotados nas coletas de dados da aplicacdo correta da
técnica. Em outras palavras, os profissionais mantiveram os mesmos métodos utilizados nas coletas
corretas, mas executaram as técnicas de forma inadequada, conforme o roteiro descrito na Tabela 3.

Os movimentos foram delineados com base nos erros comuns observados na pratica de higienizacao
das maos. Um exemplo de sequéncia incorreta executada durante a higienizacao foi a seguinte: cobrir
somente a palma das maos, quando o procedimento correto exige a aplicacdo do alcool em todas
as superficies das maos, incluindo as costas e os espagos entre os dedos. Outro erro observado
foi a realizacdo de movimentos de vai e vem com os polegares, enquanto o procedimento correto

orienta a friccao rotacional de ambos os polegares, garantindo que todas as dreas sejam devidamente
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higienizadas. Além disso, muitos individuos realizaram a friccdo das pontas dos dedos com excec¢do
dos polegares, quando, na realidade, a fric¢do rotacional das pontas dos dedos deve ser feita tanto
na palma das maos quanto nas pontas dos dedos, e essa pratica deve se estender a todos os dedos,

assegurando uma higienizacdo completa.

Tabela 3 — Roteiro para a execugdo incorreta da técnica de higienizagdo das maos, realizado em trés
ciclos consecutivos com variagdes que simulam erros comuns na prética.

Roteiro de Higienizacao Incorreta das Maos
Primeiro Ciclo
Sequéncia Descricao das Etapas Duracao
Inicio Bater uma palma -
Movimento 1 | Cobrir somente a palma das mdos. | 6 segundos
Movimento 2 | Realizar movimentos de vai € vem | 5 segundos
dos polegares.
Movimento 3 | Realizar a fricgdo da ponta dos de- | 3 segundos
dos com exceg¢do dos polegares.
Segundo Ciclo
Sequéncia Descricao das Etapas Duracao
Movimento 1 | Nao realizar a cobertura do dorso da | 6 segundos
mao esquerda.
Movimento 2 | Realizar a rotacao parcial dos pole- | 5 segundos
gares.
Movimento 3 | Realizar apenas a friccdo dos dedos | 3 segundos
indicador, médio e anelar, com exce-
¢do dos dedos polegares e dos dedos
mindinhos.
Terceiro Ciclo
Sequéncia Descricao das Etapas Duracio
Movimento 1 | Nao realizou a cobertura do dorso | 6 segundos
da mao direita.
Movimento 2 | Realizar apenas a rotacio do polegar | 5 segundos
direito.
Movimento 3 | Realizar apenas a friccdo da ponta | 3 segundos
dos dedos da mao direita.
Fim Bater uma palma -

Fonte: Autor.

A taxa de amostragem utilizada foi de 50 Hz, escolha alinhada com estudos que indicam que
frequéncias entre 40 Hz e 50 Hz sdo ideais para a andlise de movimentos humanos (GHASEMZADEH
etal., 2013a). Essa taxa permitiu a obten¢do de dados detalhados, possibilitando uma andlise precisa
dos movimentos envolvidos na técnica de higienizacdo das maos.

A capacidade de coleta e armazenamento em tempo real, por meio de uma plataforma em nuvem,
proporcionou a vantagem significativa de monitorar os dados conforme eram coletados, permitindo

a identificac@o imediata e corre¢do de quaisquer erros que pudessem comprometer a qualidade das
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informag¢des. Embora os dados tenham sido acessados imediatamente, os algoritmos de inteligéncia
artificial foram aplicados de maneira off-line, posteriormente a coleta. Esta abordagem estratégica nao
apenas facilitou a supervisao em tempo real, mas também permitiu andlises mais detalhadas e aprofun-
dadas, contribuindo para uma maior confiabilidade dos resultados na avaliacdo dos procedimentos de
higienizacao.

A metodologia de coleta de dados forneceu uma base sélida para a condugdo da pesquisa, garantindo
a qualidade e a precisdo dos dados que serdo utilizados na classificacio e avaliacdo dos movimentos de

higienizacdo das maos.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

3.3.1 Sincronizacdo do Video com os Sensores

A sincronizacdo entre os dados coletados pelos sensores e as gravacdes de video foi primordial para
garantir a validacdo e a referéncia dos dados. Embora o video ndo seja a fonte principal dos dados, ele
serve como suporte para validar a coleta de informagdes. Para garantir a sincronizagao, foi utilizada a
batida das palmas dos participantes como marco de referéncia. Ap6s um intervalo de aproximadamente
10 segundos de inatividade, a batida de palma gerava um pico nos dados do sensor, identificado tanto
no video quanto nas leituras dos sensores. Esse pico facilitava a sincronizacdo manual dos dados

sensoriais com os videos. A Figura 6 ilustra esse processo de marcagao.

Figura 6 — Sincronizacdo dos dados de higienizac¢do correta das maos, coletados pelos sensores
inerciais (acelerdmetro e giroscopio) com as gravagdes de video, destacando os picos
correspondentes as batidas de palma para referéncia temporal.

20230405001GFR_Record20230405151027 xIs

ma

Acelerémetro

a(m/s?)

o (I
& '»W\Vﬁf"ﬁ‘* BRI S ..,.“.L,W‘rluk'lg”‘"’w'.mﬁ'd*,lv.\uw\'\r,kAA——— sy P",\."f.‘,'!;'|J'“I|‘LJWL"'“’*1\|O \"}}L"Mr"‘ vj"rrj

S0 | | | | | | 1 | |

0 10 20 30 40 50 B0 70 80 a0
t(s)

Giroscopio

200 —

100 —

R, | ‘\ HH| i P \f” I |f L I S 'W Al ‘l‘l 1t sy \'v__
l* AN H‘nwl“‘ﬂl | ﬂ;“‘l'u”“\uk‘ ""\' A '“\} el lfl\« ! W/L'W n

v(radls)
)

-100 |-
I
| | I | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0
1(s)
Angulos

[

=1

=1
e

angule(®)
=]
2
T

f‘\ A ) (
v .‘u"u | \ A f ‘ |“

50— DA | L [ / \ ‘ {

A ] % f s e
Lpnnd o S
| | | | | | i | | |

0 10 20 30 40 50 &0 70 80 a0
i(s)

Fonte: Autor.



28

Os dados foram inseridos em uma planilha contendo os tempos de inicio e término de cada
movimento, obtidos por meio do video (Figura 7). Juntamente com o tempo de sincronizagao obtido
pela batida de palma e o indice do vetor de dados dos sensores correspondente, foi possivel definir a
correspondéncia de cada movimento com os dados dos sensores, conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 7 — Exemplo de trecho da tabela de sincronizagdo, mostrando a correspondéncia entre os

tempos de video e os dados dos sensores para cada etapa do movimento de higienizacdo
correta das maos.

ANALISE HIGIENIZAGAO 3 ETAPAS - AMBIENTE SIMULADO

Lol Calibragdo sensor Video Sensor
Descrigdo das etapas — .
5,72 Inicio | Término | Inicio |Término
Calibracao dos sensores (Bater palmas uma vez) 0:00:06 6,00 6,16

PRIMEIRO CICLO

Movimento 1
Cobrir todas as superficies das mio 0:00:08 | 0:00:14 8 14
Movimento 2

Realizar a fricgdo rotacional de ambos os polegares 0:00:14 | 0:00:19 14 19

Movimento 3
Realizar a friccdo rotacional das pontas ds dedos
na palma da outra mdo e vice-versa.

0:00:19 | 0:00:22 19 22

Fonte: Autor.

Figura 8 — Dados sincronizados dos sensores inerciais (acelerometro e giroscopio) e dos angulos,
destacando as diferentes fases dos movimentos de higienizacdo correta das maos: espalhar,
polegar e palma.
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3.4 SENSORES INERCIAIS E SEU USO EM MONITORAMENTO DE MOVIMENTO

3.4.1 Principios de Funcionamento

Os sensores inerciais, como acelerdmetros e giroscopios, sdo dispositivos essenciais para detectar
e medir movimentos e orientagdes de objetos. O acelerdmetro mede a aceleragao linear, ou seja, a
variacdo da velocidade ao longo do tempo, o que € crucial para entender como um objeto se move
em um espaco tridimensional. Quando o objeto se desloca, forcas atuam sobre ele, alterando sua
velocidade e direcdo, e o acelerometro capta essas mudancas. Além disso, os acelerdmetros também
detectam a aceleracdo causada pela gravidade, o que ajuda a determinar a orientagdo do objeto em
relacdo a Terra.

Os acelerdometros medem a aceleracdo em trés eixos ortogonais (X, y, z) €, a partir de um processo
de calibracao e filtragem, € possivel obter dados confidveis. Ja os giroscopios medem a velocidade
angular, ou seja, a taxa de rotagdo de um objeto em torno de um eixo. Isso é fundamental para
entender a orientagdo de um objeto no espaco (FORHAN, 2010). Os giroscépios complementam os

acelerdmetros, capturando a rotacdo do objeto mesmo quando nao hd movimento linear significativo.

3.4.2 Fusdo de Sensores Inerciais

A fusdo de sensores inerciais envolve a combinacao de dados de acelerdmetros e giroscopios para
obter uma estimativa mais precisa de movimento e orientagdo. Giroscopios MEMS sofrem de deriva
ao longo do tempo, o que pode gerar leituras incorretas. A fusdo com os dados dos acelerdmetros, que
ndo apresentam o mesmo problema, ajuda a compensar essas imprecisoes.

A fusdo de dados desses sensores geralmente envolve o uso de filtros de Kalman, que sdo algoritmos
de estimativa capazes de integrar informacdes de diferentes sensores (OLIVEIRA; GONCALVES,
2017).

A equacdo de estado do Filtro de Kalman pode ser representada como:

Ty = Frap_1 + Brug + wy
2z, = Hypxp + vy

Onde:

e 1, € o estado estimado.
* F} é a matriz de estados (ou planta do sistema).

¢ B é a matriz de entrada.
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e wuy € o vetor de entrada.

* wy € o ruido de processo.
e 2. € 0 vetor de medidas.

* Hj é a matriz de medigdo.
* v € o ruido de medigao.

A fusdo de sensores tem grande potencial em aplicacdes de controle e monitoramento das técnicas
de higienizacdo das maos, permitindo avaliar em tempo real se os movimentos estdo sendo executados

corretamente.

3.5 FILTRO DE KALMAN

O sensor inercial WitMotion WT901BLECL usado neste trabalho conta com um sistema de
filtragem embutido, que inclui o filtro de Kalman, que neste caso € utilizado para promover a fusdo dos
sensores, melhorando assim a precisdo dos dados.

O filtro de Kalman realiza previsdes e atualizacdes constantes, ajustando suas estimativas com base
em novos dados.

A fase de previsao pode ser representada pela equagao:

Tpjk—1 = FpTp_1p—1 + Brug

Ja a fase de atualizacdo € descrita como:

T = Tjp—1 + Ki(zr — HpZrp-1)

A matriz de ganho de Kalman, K}, € calculada pela seguinte férmula:

K = Pk\k—lHkT(HkPMk—lHkT + Ri)”!

Essas equagdes garantem que o filtro suavize os dados e produza uma estimativa mais confidvel.
A ilustracao do funcionamento do filtro de Kalman pode ser observada na Figura 9, que mostra a

suavizacdo dos dados medidos.
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Figura 9 — Exemplo da operagdo do filtro de Kalman, mostrando a suaviza¢do dos dados medidos em
comparacdo com o valor verdadeiro.
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Fonte: Autor.

3.6 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

As etapas do processo de classificacdo baseado em inteligéncia artificial, adotadas neste projeto,
foram implementadas conforme Girardi (2023). A metodologia proposta consiste em cinco etapas:
coleta de dados, pré-processamento, segmentacdo de dados, extracdo de caracteristicas e classificacdo,

conforme ilustrado na Figura 10 e detalhadas ao longo da sec¢@o.

Figura 10 — Fluxo das etapas metodoldgicas propostas: coleta de dados, pré-processamento,
segmentacgao, extracdo de caracteristicas e classificacao.
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Fonte: Autor.
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3.6.1 Pré-Processamento

O pré-processamento envolve a manipulacdo do sinal bruto sem a separagdo de eventos ou classifi-
cacdo dos dados. Essa etapa prepara os dados para as fases subsequentes de segmentacdo e extragdo de
caracteristicas. Em muitos casos, um processo de filtragem € suficiente para eliminar artefatos de alta
frequéncia (ruido) e distinguir as componentes de baixa e alta frequéncia do sinal (GHASEMZADEH
et al., 2013b).

Neste trabalho, foi implementado um filtro passa-baixa Butterworth de quinta ordem para remover
ruidos dos dados sem introduzir atraso no sinal de saida, preservando, assim, a sincronizagdo entre o

sinal de entrada e o sinal de saida.

3.6.2 Aumentagdo de Dados

A aumentagdo de dados € uma técnica fundamental no pré-processamento, usada para enriquecer
o conjunto de dados de treinamento e melhorar a robustez dos modelos de aprendizado de méquina.
Essa abordagem envolve a introdu¢do de modificacdes artificiais nos dados por meio de diversas
transformacoes, simulando a variabilidade que ocorreria em condicdes reais. As transformacgdes
aplicadas incluem rotacdo aleatéria, deslocamento, escalonamento e modificacdes na forma, como
reflexdes e distorgoes.

Neste trabalho, foram utilizadas rotacdes aleatorias implementadas por meio de matrizes de rotacao
nos €ixos triaxiais.

Este método de transformacdo geométrica € crucial, pois contorna o problema de nao dispor de
muitos dados coletados, expondo o modelo a uma gama mais ampla de cendrios operacionais possiveis
sem a necessidade de coleta fisica adicional. Isso ajuda a evitar o overfitting, que ocorre quando um
modelo é excessivamente adaptado ao conjunto de dados de treinamento e falha em generalizar para
novos dados nao vistos durante o treinamento. Essas manipulacdes geram um conjunto de dados
ampliado e diversificado, permitindo que o modelo aprenda padroes mais abrangentes e reduza a
susceptibilidade ao sobreajuste (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Para ilustrar o processo detalhado de aumentagdo de dados, o pseudocddigo 1 € apresentado,
demonstrando como diferentes transformagdes geométricas sao aplicadas aos dados coletados de
sensores de acelerdmetro e giroscopio:

As matrizes de rotacdo sdo aplicadas da seguinte forma:

* Eixo X: A rotacdo em torno do eixo X altera a inclinag¢do, simulando varia¢des na orientagao

vertical;
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Algorithm 1 Pseudoc6digo para Aumentagdo de Dados de Acelerometro e Giroscopio

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

: function AUMENTACAODEDADOS(dados)
conjunto_de_dados_aumentados < []
for cada amostra em dados do

for cada eixoem {X, Y, Z} do
angulo < gerar_valor_aleatério(min, max)
amostra_rotacionada < aplicar_rota¢do(amostra, eixo, angulo)
adicionar amostra_rotacionada ao conjunto_de_dados_aumentados
end for
deslocamento <— gerar_vetor_deslocamento(min, max)
amostra_deslocada < aplicar_deslocamento(amostra, deslocamento)
adicionar amostra_deslocada ao conjunto_de_dados_aumentados
fator_escala <— gerar_valor_aleatério(min, max)
amostra_escalonada < aplicar_escalonamento(amostra, fator_escala)
adicionar amostra_escalonada ao conjunto_de_dados_aumentados
amostra_refletida <— aplicar_reflexdo(amostra, {X, Y})
adicionar amostra_refletida ao conjunto_de_dados_aumentados
grau_de_distor¢ao <— especificar
amostra_distorcida < aplicar_distor¢ao(amostra, grau_de_distor¢do)
adicionar amostra_distorcida ao conjunto_de_dados_aumentados

end for
return conjunto_de_dados_aumentados
end function

diferentes orienta¢des horizontais;

do dispositivo em torno de seu proprio eixo.

3.6.3 Segmentagdo dos Dados

* Eixo Y: A rotag¢do em torno do eixo Y modifica o azimute, ajudando o modelo a compreender

* Eixo Z: A rotagdo em torno do eixo Z ajusta o rolamento, sendo crucial para simular a rotacao

A segmentacdo de dados € uma etapa essencial para otimizar o processamento e a classificacdo de

movimentos. Neste estudo, o processo de segmentacado foi realizado com base em técnicas especificas

para assegurar a precisdo e eficiéncia da andlise.

Foi empregada a técnica de Janelamento de Hamming, que consiste na aplicagdo de uma janela de

Hamming no dominio do tempo. Essa técnica é utilizada para atenuar os valores nas bordas do sinal,

minimizando vazamentos espectrais indesejados que podem ocorrer durante a andlise de frequéncia.

Isso € fundamental para garantir a integridade dos dados, especialmente ao lidar com movimentos

periddicos de curta duracdo, como aqueles envolvidos na higienizacdo das maos.

A funcao de janela de Hamming € dada por:
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2mn
= 0.54 — 0.46 —_
w(n) cos (N — 1)

Onde:

* w(n) é o valor da janela no ponto n,
¢ n € o indice da amostra,

* N € o numero total de pontos da janela.

3.6.4 Tamanho da Janela e Passo de Segmentacdo

A segmentacgdo de dados no contexto deste estudo € uma etapa crucial para analisar os padrdes de
movimento envolvidos na higienizacdo das maos, seguindo um protocolo estruturado em trés etapas
principais. Para capturar adequadamente a dindmica dos movimentos em cada etapa do protocolo, foi
empregada uma técnica de segmentacdo baseada em janelas de tempo. Essas janelas foram definidas
para encapsular ndo apenas os passos completos do protocolo, mas também para permitir uma anélise
detalhada dos movimentos menores que ocorrem dentro de cada fase.

O tamanho das janelas de tempo foi ajustado de modo que cada segmento representasse uma fragao
especifica de cada passo do protocolo de higienizagdo. Isso foi projetado para garantir que nuances
sutis € movimentos breves, que poderiam ser cruciais para a avaliacdo da técnica de higienizacao,
fossem capturados e analisados separadamente. Ao segmentar os dados desta forma, foi possivel obter
uma visao mais granular dos padrdes de movimento, o que € essencial para a constru¢do de um modelo
de classificacao preciso.

Além disso, o passo de segmentacdo, isto €, o deslocamento entre janelas consecutivas, foi
determinado empiricamente. Esse ajuste do deslocamento das janelas visava garantir que houvesse uma
sobreposicao adequada entre segmentos consecutivos. A sobreposicao foi projetada para minimizar a
perda de informacdes relevantes que poderiam ocorrer nas transi¢des entre as janelas de tempo. Ao
manter uma sobreposicao entre as janelas, asseguramos que nenhum movimento significativo dentro
do protocolo fosse cortado ou perdido devido a segmentacao.

Essa abordagem de segmentacio ndo s6 aumenta a capacidade do sistema de reconhecer e analisar
efetivamente os movimentos de higienizagdo das maos, mas também reforca a integridade dos dados
capturados, assegurando que todos os detalhes vitais sejam preservados e prontamente disponiveis
para a andlise subsequente. A metodologia de segmentagdo adotada, portanto, é fundamental para a

precisdo global do estudo e para a eficicia do modelo de classificagdo desenvolvido.
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3.6.5 Extragdo de Caracteristicas

Apo6s a segmentacdo dos dados em janelas de amostras, estas devem ser processadas antes de
serem submetidas a entrada do algoritmo de classificagdo. Neste projeto, foram extraidas algumas
caracteristicas das janelas de amostras comumente utilizadas no reconhecimento de sinais. A extragdo
de caracteristicas € um processo que gera derivados do conjunto original de dados medidos (CHAU-
RASIA; REDDY, 2021). Espera-se que esses novos derivados revelem informag¢des adicionais que
contribuam para o processo de classificacao.

O projeto de um sistema de classificacdo de movimento requer atenc¢do cuidadosa a extracdo de ca-
racteristicas. Entre as varias abordagens em que a extracio de caracteristicas tem sido tradicionalmente
formulada para sistemas de classificacio, a abordagem de processamento estatistico tem sido mais
intensamente estudada e utilizada na pratica (GHASEMZADEH et al., 2013b). No processamento
estatistico, os dados de entrada sdo transformados em um conjunto de caracteristicas representativas.
Se essas forem cuidadosamente escolhidas, espera-se que esse conjunto de caracteristicas contenha as
informacdes relevantes dos dados para serem utilizadas como entrada no algoritmo de classificacao.

Os algoritmos de extracdo de caracteristicas podem ser agrupados em trés grupos principais: no
dominio do tempo, no dominio da frequéncia e no dominio tempo-frequéncia (MARTINEZ-RIOS;
BUSTAMANTE-BELLO; ARCE-SAENZ, 2022).

No presente trabalho, as seguintes caracteristicas foram extraidas para cada um dos trés eixos do

sensor inercial e aplicadas a cada janela de segmentacao:

Banco de Filtros

A implementacdo de um banco de filtros, como detalhado no Algoritmo 2, envolveu o uso de filtros
Butterworth de quarta ordem para cada faixa passante. Esses filtros sdo conhecidos por sua resposta de
frequéncia plana na banda passante, o que os torna ideais para aplicagdes que exigem uma minima
distorcdo de fase. A banda de passagem para cada filtro foi cuidadosamente definida de 0 a 25 Hz, uma
gama que captura as frequéncias mais relevantes para o sinal em andlise, limitadas pela frequéncia de

Nyquist, que é metade da taxa de amostragem.

Raiz Quadratica Média (RMS - Root Mean Square)

A Raiz Quadratica Média (RMS) é uma medida estatistica crucial utilizada para calcular a mag-

nitude média de uma série de valores, especialmente util em campos como fisica e engenharia. E
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Algorithm 2 Cria¢do de um Banco de Filtros

1: Entrada: Numero de filtros N, faixa de frequéncia do sinal de entrada
2: Saida: Banco de filtros H;(f),ondei =1,2,..., N

3: // Passo 1: Especificar as caracteristicas dos filtros

4: for: =1até N do

5: Especificar a frequéncia central f; do filtro ¢

6: Especificar a largura de banda B; do filtro ¢

7: end for

8: // Passo 2: Criar os filtros

9: for:=1até N do
10: Calcular a resposta ao impulso do filtro i, h;(n)
11: Calcular a resposta em frequéncia do filtro 4, H;(f), utilizando a Transformada de Fourier de
12: end for

frequentemente empregada para determinar a poténcia de um sinal elétrico ou a intensidade efetiva
de correntes e tensdes. Ao calcular a RMS, primeiro elevam-se todos os valores ao quadrado, depois
calcula-se a média desses valores quadrados, e finalmente, extrai-se a raiz quadrada dessa média. Isso

permite medir a energia efetiva ou a poténcia de um sinal varidvel ao longo do tempo.

RMS = 3.D

Curtose (Kurtosis)

A Curtose ¢ uma medida estatistica que descreve a "cauda'"da distribuicdo de dados, comparada
com a distribui¢do normal. Valores de curtose maiores indicam uma distribui¢io com caudas mais
pesadas e um pico mais agudo, enquanto valores menores sugerem uma distribuicdo mais plana em

comparacdo com a distribuicdo normal.

SN (z(n) — mean(z))*

> (a(n) — mean(x))?)

kurtosis =

7 —3 (3.2)

VRS
2= |z

Assimetria (Skewness)

A Assimetria, ou Skewness, ¢ uma medida estatistica que descreve a assimetria da distribui¢dao dos
dados em torno de sua média. Uma distribuicdo simétrica tem uma assimetria de zero, enquanto uma
distribuicdo com uma cauda longa a direita (valores mais altos) tem uma assimetria positiva € uma

com uma cauda longa a esquerda (valores mais baixos) tem uma assimetria negativa. Este indicador é
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crucial para identificar o desvio da simetria dos dados analisados.

% Yoni (w(n) — mean(x))®
(# 201 ((n) - mean(x)?)

Onde z(n) sdo os dados de entrada, N é o nimero total de amostras, e mean(x) é a média dos

(3.3)

skewness = 37

dados.
Amplitude Pico a Pico

A Amplitude Pico a Pico (P2P) é uma medida simples que indica a varia¢do total dentro de uma
série de dados, subtraindo o valor minimo do valor maximo. Esta medida é amplamente utilizada
para estimar a volatilidade ou a variacao total em um conjunto de dados, sendo especialmente util em

analises de sinais onde tais extremos sao criticos.

P2P = max(z) — min(x) (3.4)

Onde zx sdo os dados de entrada.

Transformada Wavelet Continua

A Transformada Wavelet Continua foi calculada utilizando a funcdo cwt do MATLAB, empre-
gando a wavelet mde Morlet. Esta transformacdo € particularmente adequada para a andlise de sinais
ndo estaciondrios devido a sua capacidade de fornecer uma representagdo simultanea no tempo e na
frequéncia dos dados. Os coeficientes das wavelets, w;, obtidos sao utilizados para extrair caracteristi-
cas importantes dos dados, neste estudo as seguintes caracteristicas da transformada Wavelet continua

foram extraidas:

* Média da energia das wavelets

N
Lo 1
Média = ~ ; w; (3.5)

* Desvio padrao da energia das wavelets

N
. - 1 o
Desvio Padrao = N ;:1 (w; — Média)? (3.6)
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* Energia total das wavelets

N
Energia Total = Z w2 (3.7)

i=1

Onde N € o nimero total de wavelets.

3.6.6 Classificador

O processo de classificagdo envolve o treinamento de modelos para categorizar o padrao de sinais
de entrada em classes de atividades conhecidas. O aprendizado de miquina oferece duas abordagens
principais para a classificacdo: supervisionada e ndo supervisionada. Neste estudo, a classificacio de
movimentos pertence ao problema de classificagdo supervisionada, onde os modelos sdo treinados com
um conjunto de dados previamente rotulados e, posteriormente, testados em um conjunto de dados
desconhecido para avaliar sua acuricia.

Utilizou-se uma Rede Neural Artificial (RNA) para a classificacdo no presente estudo. Especifica-
mente, empregou-se uma rede do tipo feedforward de duas camadas, gerada pelo aplicativo Neural Net
Pattern Recognition do MATLAB®. Este tipo de rede é caracterizado pelo fluxo de dados que passa
diretamente da entrada para a saida, sem ciclos, o que a torna ideal para problemas de classificagao,
onde a complexidade dos padrdes requer uma modelagem precisa.

A arquitetura da RNA consistia em duas camadas: uma camada oculta contendo 25 neurdnios e
uma camada de saida com 4 neur6nios. O nimero de neurdnios na camada de saida foi definido de
acordo com o nimero de classes identificadas nos dados de resposta. As classes 2, 3 e 4 representam
as trés principais etapas da técnica de higieniza¢do das maos: o espalhamento do produto, a fric¢do
rotativa dos polegares e a fric¢do rotacional das pontas dos dedos contra a palma da mdo oposta,
respectivamente. A classe 1 engloba os movimentos que nio se enquadram em nenhuma das etapas
mencionadas.

Para o treinamento da rede, um total de 2235 observacdes foi importado para 0 MATLAB®. A
divisdo dos dados para o treinamento do modelo foi de 80% para treinamento, 10% para validacao e
10% para teste. Este procedimento assegura que a rede tenha a capacidade de generalizar bem para
novos dados, minimizando o risco de overfitting. O treinamento do modelo foi realizado até que os
critérios de parada fossem atendidos.

A utilizacdo desta RNA feedforward com multiplas camadas e treinamento supervisionado permite
uma modelagem eficaz dos padrdes complexos encontrados nos dados de movimento, essencial para a

deteccao das técnicas de higienizacdo das maos e para a identificacdo de movimentos incorretos.
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4 RESULTADOS

Os resultados do algoritmo s@o apresentados pelas matrizes de confusao de treinamento e de teste,
na Figura 11 e Figura 12, respectivamente. Observa-se que a acurdcia foi de 96,9% para o treinamento
e de 89,3% para o teste. Durante a validagdo, a acurdcia foi de 90,2%. Esses valores sdo consistentes
com outros trabalhos na literatura que tratam da classificacdo de movimentos humanos, com acuricia

proxima de 90% (GIRARDI, 2023; GIRARDI et al., 2023; KRANZINGER et al., 2023).

Figura 11 — Matriz de confusdo do treinamento, apresentando a distribuicao dos erros e acertos do
modelo para cada classe, bem como as taxas de acurdcia e erro associadas.

299 17 0 3 93.7%
16.7% | 1.0% | 0.0% | 0.2% | 6.3%

21 551 4 1 95.5%
12% | 308% | 02% | 0.1% | 4.5%

h"]

3 3 557 0 98.9%
02% | 02% [31.2% | 0.0% | 1.1%

Classe de Saida
(%]

£

1 2 0 325 |99.1%
01% | 01% | 0.0% |18.2% | 0.9%

92.3% | 96.2% | 99.3% | 98.8% | 96.9%
77% | 38% | 0.7% | 1.2% | 31%

N 2P o] b3
Classe Alvo
Fonte: Autor.

Observa-se que, tanto na matriz de confusdo do treinamento quanto na do teste, 0 maior erro
ocorre na primeira linha e na primeira coluna da matriz. Especificamente, hd4 um maior nimero
de falsos negativos na primeira coluna, onde instincias da classe 1 foram incorretamente previstas
como pertencentes a classe 2. Na primeira linha, verifica-se um maior nimero de falsos positivos,
onde instancias de outras classes foram incorretamente previstas como pertencentes a classe 1. No
treinamento, a taxa de falsos positivos foi de 6,3%, enquanto no teste foi de 14%. J4 a taxa de falsos
negativos foi de 7,7% no treinamento e 15,9% no teste.

A classe 1 corresponde a movimentos que ndo pertencem a nenhuma das classes associadas as
técnicas de higienizacdo das maos, como as pausas entre cada técnica completa de higienizacao,
composta por trés etapas, conforme descrito na Se¢do 3.2. Acredita-se que o erro pode ser reduzido

com a inclusdo de novas coletas que contemplem movimentos incorretos. Esse comportamento
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Figura 12 — Matriz de confusdo do teste, apresentando a distribuicdo de erros e acertos do modelo para
cada classe. A matriz exibe as taxas de acuracia e erro para cada classe, bem como a
acurdcia geral.

37 5 0 1 86.0%
16.5% | 22% | 0.0% | 04% | 14.0%

5 61 2 1 88.4%
22% | 272% | 09% | 0.4% | 11.6%

1 4 66 0 93.0%
04% | 1.8% |29.5% | 0.0% | 7.0%

1 0 4 36 87.8%
04% | 0.0% | 1.8% |(16.1% | 12.2%

Classe de Saida
(%]

84.1% [ 87.1% | 91.7% | 94.7% | 89.3%
15.9% | 12.9% | 83% | 53% | 10.7%

N 1 o' bY
Classe Alvo
Fonte: Autor.

também foi observado na matriz de confusio da validagdo, com valores proximos aos apresentados no

treinamento € no teste.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, desenvolveu-se um sistema para classificar os movimentos corretos envolvidos
na técnica de higienizacdo das maos, utilizando sinais capturados por um sensor inercial. O sistema
¢ baseado em um algoritmo de inteligéncia artificial estruturado em cinco etapas metodoldgicas
fundamentais: coleta de dados, pré-processamento, segmentacao de dados, extracdo de caracteristicas
e classificagao, todas descritas ao longo deste estudo.

O nitcleo do sistema emprega uma Rede Neural Artificial, que demonstrou uma acuracia de 89,3%
nos dados de teste. Este resultado ndo apenas sublinha a eficicia da abordagem metodolégica adotada,
mas também confirma a viabilidade do sistema para garantir a correta aplicacdo das técnicas de
higienizacdo das maos em ambientes clinicos.

Apesar dos resultados promissores, identificou-se, durante a andlise dos resultados, a necessidade
de expandir o conjunto de dados para incluir movimentos incorretos de higienizacdo. Acredita-se que
a inclusao desses dados adicionais podera enriquecer o treinamento do modelo e, consequentemente,
aumentar a acurdcia do sistema. Este € um passo essencial para futuras melhorias, visando uma
aplicag@o mais abrangente e eficaz do sistema em ambientes de satide.

Portanto, as perspectivas para trabalhos futuros incluem nao apenas a expansao do banco de dados
com novas coletas, mas também a implementacdo de melhorias incrementais no algoritmo, com o

objetivo de otimizar ainda mais a precisao e a efici€éncia do sistema de classificacdo desenvolvido.
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APENDICE A - DIRETRIZES DE HIGIENIZACAO DAS MAOS

De acordo com a OMS, a higienizac¢ao das maos € eficiente quando realizada seguindo corretamente

os seis passos ilustrados na Figura 13 e explicados a seguir:

1.

2.

Friccionar as palmas das méos entre si com movimentos rotativos.

Friccionar a palma da mao direita contra o dorso da mao esquerda entrelacando os dedos e

vice-versa.

. Friccionar as palmas das maos entre si com os dedos entrelacados.

Friccionar o dorso dos dedos de uma das mdos com a palma da mao oposta, segurando os dedos,

com movimentos de vai-e-vem € vice-versa.

. Friccionar o polegar direito utilizando a palma da m@o esquerda em movimentos circulares e

vice-versa.

. Friccionar as digitais da mao direita na palma da mao esquerda em movimentos circulares e

vice-versa.
Figura 13 — Higienizacdo das mdos em 6 passos.

/ %\\

1° PASSO 2° PASSO 3° PASSO
7/
£, 4™\ ﬂ§\<
— e iy
= Vs \ / S\
1° PASSO 5° PASSO 6° PASSO

Fonte: Autor.

Pesquisas conduzidas na Suica avaliaram duas metodologias distintas de higieniza¢do das maos:

a abordagem mais detalhada recomendada pela OMS com seis passos e um método simplificado de
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apenas trés etapas. O procedimento de trés passos envolve, primeiramente, a cobertura completa das
superficies das maos, seguida pela fric¢do rotativa dos polegares e, finalmente, a fric¢do rotacional
das pontas dos dedos contra a palma da mao oposta. Surpreendentemente, esta técnica mais concisa
demonstrou ser mais eficiente que o método de seis etapas em termos de diminui¢do da contagem
bacteriana nas maos dos alunos de medicina, conforme indicam Tschudin-Sutter et al. (2019).

Uma pesquisa conduzida dentro de uma Unidade de Terapia Intensiva (UTI) de um hospital de
ensino e pesquisa publico na regido Centro-Oeste do Brasil revelou que a técnica simplificada de
higienizacdo das maos composta por apenas trés etapas foi eficaz, ndo resultando no crescimento de
microrganismos potencialmente patogénicos. Esta eficdcia bactericida do método de trés passos reforca
a ideia de que simplificar o processo de seis para trés etapas € uma estratégia chave para prevenir
IRAS e aumentar a conformidade com as préticas de higienizacdo das maos, contribuindo assim para
melhorar a qualidade do atendimento em satde. Esta conclusdo € apoiada pela pesquisa de Valim et al.

(2023).
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