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RESUMO

O reconhecimento de atividades humanas abrange diversas técnicas de
classificacdo que permitem identificar padrées especificos do comportamento
humano no momento da ocorréncia. A identificacao é realizada analisando dados
gerados por diversos sensores corporais, entre o0s quais destaca-se o0
acelerbmetro, pois responde tanto a frequéncia como a intensidade dos
movimentos. A identificacdo de atividades € uma area bastante explorada. Porém,
existem desafios que necessitam ser superados, podendo-se mencionar a
necessidade de sistemas leves, de facil uso e aceitagdo por parte dos usuarios e
que cumpram com requerimentos de consumo de energia e de processamento de
grandes quantidades de dados. Neste trabalho apresenta-se o desenvolvimento
do Sistema de Reconhecimento de atividades Humanas e Avaliagdo do Equilibrio
Postural, denominado SIRAH. O sistema estd baseado no uso de um
acelerébmetro localizado na cintura do usuario. As duas fases do reconhecimento
de atividades sao apresentadas, fase Offline e fase Online. A fase Offline trata do
treinamento de uma rede neural artificial do tipo perceptron de trés camadas. No
treinamento foram avaliados trés estudos de caso com conjuntos de atributos
diferentes, visando medir o desempenho do classificador na diferenciacdo de 3
posturas e 4 atividades. No primeiro caso o treinamento foi realizado com 15
atributos, gerados no dominio do tempo, com os que a rede neural artificial
alcangou uma precisédo de 94,40%. No segundo caso foram gerados 34 atributos
tanto no dominio do tempo quanto da frequéncia. Uma vez treinada a rede neural
artificial, esta classificou corretamente as posturas e atividades em 94,35% das
vezes. No terceiro caso aplicou-se o método de selegcao automatica PCA (Principal
Componente Analysis) no conjunto de 34 atributos. Com 20 componentes
principais a rede neural artificial teve uma precisdo de 95,55%. Na fase Online foi
implementado no sistema SIRAH o modelo obtido no treinamento com o primeiro
estudo de caso, com o objetivo de classificar dados novos do sensor em tempo
real. Estes atributos sdo gerados exclusivamente no dominio do tempo, evitando a
implementacdo da Transformada de Fourier no sistema, que aumentaria a
complexidade computacional e o tempo de execugido do algoritmo. O sistema
SIRAH envia ao computador a atividade ou postura classificada, limitando desta
forma a quantidade de informac&o transmitida na rede local. O sistema SIRAH
também calcula a raiz do valor quadratico médio da aceleragao horizontal e os
deslocamentos nos eixos antero-posterior e médio-lateral do centro de massa do
corpo, indicadores da oscilagado corporal, parametros sugeridos como medida do
equilibrio na postura ereta semi-estatica. Para validar esta funcionalidade foram
realizados testes que alteram o sistema de controle postural, usados para avaliar o
equilibrio. Os resultados dos testes mostraram que o acelerbmetro consegue
diferenciar estas condigdes, concluindo-se que esta funcionalidade torna ao
sistema SIRAH uma ferramenta valida na avaliacdo da oscilagdo corporal
continua, que pode ser usada em ambientes externos a clinicas e laboratérios
especializados. SIRAH, com suas duas funcionalidades, é um sistema confortavel
e de facil uso, pois sua localizagdo ndo atrapalha os movimentos dos usuarios.



Palavras-chave: Inteligéncia ambiental. Ambientes inteligentes. Internet das
coisas. Reconhecimento de atividades humanas. Sensores. Sensores corporais.
Acelerébmetro. Classificagcdo em tempo real. Redes neurais artificiais. Oscilagcao

corporal. Baropoddémetro.



ABSTRACT

Human activity recognition encompasses varying classification techniques that
identify of specific patterns of human behavior at the time of their occurrence.
Identification is achieved by analyzing data generated by several body sensors, in
particular the accelerometer, as it responds to both the frequency and the intensity
of the movements. Human activity recognition is a well-explored area. However,
there are challenges that need to be overcome, such as the need for light systems
that are easy to use, user-friendly, that meet energy consumption requirements
and can processes large amounts of data. In this research is presented the
development of the of Human Activity Recognition and Balance Assessment
System, denominated SIRAH. The system is based on an accelerometer used in
the user's waist. Two phases of activity recognition are presented, offline phase
and online phase. The offline phase deals with the training of an Artificial Neural
Network. In the training, three case studies with different sets of features were
evaluated in order to measure the performance of the classifier on the classification
of 3 postures and 4 activities. In the first case, the Artificial Neural Network
achieved an accuracy of 94.40% using 15 features generated in the time domain.
In the second case, 34 features were generated in both time and frequency
domains. Once the Artificial Neural Network was trained, it correctly classified the
postures and activities in 94.35% of the instances. In the third case, the PCA
(Principal Component Analysis) automatic selection method was applied to the
second case study. With 20 components, the Artificial Neural Network had an
accuracy of 95.55%. In the online phase, the model obtained training for the first
case study was implemented in the SIRAH system to classify new sensor data in
real time. These attributes are generated exclusively in the time domain and so the
need to implement the Fourier Transform in the system is avoided. This would
increase the computational complexity and the execution time of the algorithm. The
SIRAH system only sends the classified activity or posture to the computer,
thereby limiting the amount of information transmitted in the local network. The
SIRAH system also calculates root mean square value for horizontal accelerations
and the displacements on the anteroposterior and mediolateral axes of the body
mass center, body sway indicators, suggested parameters for body sway
measurement in quiet standing. To validate this functionality were performed tests
that alter the balance control system, used to evaluate a person's balance. The
results of the tests showed that the accelerometer can differentiate these
conditions, concluding that the SIRAH system is a valid tool in the assessment of
continuous body sway, which can be used in environments outside specialized
clinics and laboratories. SIRAH, with its two functionalities, is a comfortable and
easy to use system, because its location does not disturb the movements of the
users.

Key words - Ambient intelligence: Smart environments. Internet of things. Human
activity recognition. Sensors. Wearable sensor. Accelerometer. Online
classification. Real-time classification. Artificial neural network. Principal
component analysis. Body sway. Baraopodometer.
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1 INTRODUGAO GERAL

A Inteligéncia ambiental € um conceito que se refere a espagos melhorados
com sensores, atuadores e software, que ajudam as pessoas no desenvolvimento
das tarefas diarias. A evolugdo natural da Inteligéncia Ambiental é a Internet das
Coisas, paradigma segundo o qual os dispositivos incluidos na Inteligéncia
Ambiental estdo conectados a Internet, compartilhando dados e cooperando entre
eles para oferecer servicos de valor agregado. Estes conceitos estdo sendo

estudados ha varios anos, mas sua implementagao ainda esta em andamento.

As aplicagbes abrangidas na Inteligéncia Ambiental e na Internet das
Coisas precisam conhecer o contexto dos usuarios para poder oferecer servigcos
personalizados. Um componente fundamental do contexto dos usuarios séo as
atividades realizadas diariamente, sendo aplicadas diversas técnicas para
reconhece-las com bases na informagao gerada por sensores localizados tanto no

ambiente quanto no corpo dos individuos.

O reconhecimento de atividades humanas € um campo de pesquisa
produtivo e extenso que abrange diversas técnicas de classificacdo que permitem
identificar padrbes especificos do comportamento humano no momento da
ocorréncia. O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento do Sistema de
Reconhecimento de Atividades Humanas e Avaliacdo do Equilibrio Postural,
denominado SIRAH, cujo elemento central € um acelerébmetro, localizado na

cintura do usuario.

As posturas e atividades a serem identificadas pelo sistema sao: posturas
ereta, sentada e deitada e atividades: caminhar, correr, sentar-se e levantar-se.
No texto sdo abordadas em detalhe as duas fases envolvidas na construicdo do
sistema: fase Offline e fase Online. Na fase Offline se realizou o trienamento de
uma Rede Neural Artificial, do tipo perceptron de trés camadas, usando atributos

dos sinias de aceleracdo, gerados nos dominios do tempo e da frequéncia.
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Na fase Online, o modelo obtido no treinamento é implementado no proéprio
sistema SIRAH com o objetivo de classificar dados novos do sensor em tempo
real. Desta forma o sistema realiza a classificagcdo das posturas e atividades do

usuario no momento da ocorréncia.

O sistema SIRAH também avalia a oscilagdo corporal na postura ereta
semi-estatica. Acredita-se que a oscilagdo corporal possui um role importante no
controle do equilibrio (MOE-NILSSEN; HELBOSTAD, 2002). Quando existe
disfuncdo do equilibrio postural, a amplitude da oscilagcdo corporal pode exceder
os limites de estabilidade e contribuir em uma queda. As quedas podem ser o
resultado de fatores extrinsecos e intrinsecos, mas a contribuicdo de cada um
muda com a idade. No envelhecimento existe um decremento nas causas
externas devido a que a participagdo em atividades arriscadas diminui.
Simultaneamente, existe um aumento das causas intrinsecas devido ao declinio
funcional normal relacionado com a idade, pois parte do processo de
envelhecimento normal, envolve decrementos nos receptores periférico, na fungcao
nervosa, cognigdo, atencdo e na forgca muscular, altamente envolvidos na
regulacéo de postura ereta. Assim, a disfungdo do equilibrio postural tem sido
identificada como um fator de risco importante para futuras quedas, pelo que
resulta interessante contar com uma ferramenta para seu analise e quantificacéo
(SAUNDERS, 2013).

O sistema SIRAH calcula a raiz do valor quadratico médio, ou valor RMS
(do inglés Root Mean Square) da aceleragcédo horizontal e os deslocamentos nos
eixos antero-posterior e médio-lateral do corpo, parametros que podem ser usados
como indicadores da oscilagdo do corpo. Nesta aplicagdo o acelerémetro deve
estar localizado no sacro, perto do centro de massa do corpo humano na postura

ereta semi-estatica.

Este documento esta dividido em sete capitulos. No primeiro capitulo s&o
apresentados os objetivos da tese e marco geral da pesquisa, que abrange os
conceitos e aplicagbes da Inteligéncia Ambiental e a Internet das Coisas. No

segundo capitulo apresenta-se o estado da arte do reconhecimento de atividades



18

humanas com sensores corporais. No terceiro capitulo sdo explicadas as fases
Offline e Online do reconhecimento de atividades usando acelerédmetros, assim
como os processos envolvidos em cada fase. No quarto capitulo apresenta-se o
sistema SIRAH, explicando as atividades a serem reconhecidas e a localizagao do
sensor, o tipo de acelerbmetro e demais elementos de hardware usados. Neste
capitulo detalha-se a implementacdo das duas fases do reconhecimento de
atividades do sistema SIRAH, fase Offline e fase Online, assim como o0s
resultados obtidos em cada processo. No quinto capitulo apresenta-se a
implementacdo da avaliagcdo do equilibrio postural, os métodos utilizados e
resultados do estudo realizado. No capitulo numero seis € apresentada a
conclusao desta pesquisa e os trabalhos futuros e finalmente no capitulo sete sédo

apresentadas as referéncias.

1.1 OBJETIVOS DA TESE

1.1.1 Objetivo geral

Projetar um sistema de monitorizagdo de pessoas, que reconhega
atividades humanas e avalie o equilibrio postural do usuario, baseado na analise

das aceleragdes do corpo.

1.1.2 Objetivos especificos

e Estudar a teoria relacionada com o reconhecimento de atividades humanas
e suas aplicagdes;

e Analisar diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina, visando sua
implementagao para reconhecer atividades;

e Estudar o funcionamento de um acelerbmetro e sua aplicagdo no

reconhecimento de atividades humanas;
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e Projetar um sistema de coleta de dados com o um acelerémetro localizado
na cintura;

e Coletar dados e implementar a fase Offline do reconhecimento de
atividades;

e |Implementar a classificagao Online;

e Analisar e implementar uma metodologia de avaliagéo do equilibrio corporal

humano baseadas em acelerémetro.

1.2 INTELIGENCIA AMBIENTAL E A INTERNET DAS COISAS

Na década de oitenta, Mark Weiser, chefe tecnoldgico da Xerox, publicou um
artigo intitulado “O computador do século 21", que iniciava com a seguinte frase:
‘As mais profundas tecnologias sao aquelas que desaparecem. Elas se
entrelacam com a fabrica da vida diaria até serem indistinguiveis” (WEISER,
1991). No artigo, o autor expbs sua visao, segundo a qual, sensores sem fio e
computadores tdo pequenos que desaparecerdo no ambiente, apoiardo aos
usuarios em todas as atividades diarias. Como estardo distribuidos por todos os
lugares, conhecerédo as necessidades dos usuarios e os ajudardo de acordo as

suas necessidades e preferéncias.

Avancos recentes na computacio e na eletrénica possibilitaram pesquisas que
aproximam a implementagao do paradigma referido por Weiser (1991). Nascem
assim duas areas complementares: os Ambientes Inteligentes e a Inteligéncia
Ambiental. Um Ambiente Inteligente € um lugar enriquecido com tecnologia, com o
objetivo de melhorar os servicos que podem ser oferecidos. A Inteligéncia
Ambiental (Ambient Intelligence, Aml) eleva o comportamento global de um
Ambiente Inteligente. Este conceito refere-se aos espacgos fisicos enriquecido com
sensores, atuadores e soffware que ajudam as pessoas no desenvolvimento das
atividades diarias. O desenvolvimento da Aml, estd baseado na maturidade
alcangcada em varias areas da computagao, organizadas em Augusto et al. (2013)

em cinco campos: sensores e atuadores, Inteligéncia Artificial (IA), computacgéo
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ubiqua, redes de comunicagao e programas mediadores (Middleware) e interfaces

homem-maquina:

e Os sensores sao o0s componentes fisicos que permitem ao sistema
conhecer o que esta acontecendo no ambiente e atuar através dos
atuadores (COOK; AUGUSTO; JAKKULA, 2009);

e A Inteligéncia Artificial € o ramo que abrange as técnicas que permitem aos
sistemas oferecer servigos da mesma forma que as pessoas o fariam em
circunstancias similares;

e A computacdo ubiqua € um paradigma que explora o desenvolvimento de
sistemas descentralizados que acompanham os usuarios em todos os
lugares;

e As redes sdo usadas para transmitir as informagdes dos sensores até os
programas mediadores que facilitam a interoperabilidade entre as partes do
sistema;

e As interfaces homem-maquina sdo as ferramentas que possibilitam a
interacdo com sistemas, sem a necessidade de muito treinamento e
especializacao (WEISER, 1991).

Os espacos contemplados com Aml identificam o contexto do usuario; devido
as informagdes fornecidas por sensores, sdo personalizados, antecipam-se as

necessidades e adaptam-se as mudangas (ACAMPORA et al., 2013).

A Internet das Coisas, loT (Internet of Things) € a continuagao natural da Aml.
De acordo com este conceito, os sensores, os atuadores e os objetos com
etiquetas RFID (Radio Frequency Identification), estdo conectados em rede e com
a Internet. Assim, adquirem a capacidade de compartilhar dados e interagir
mutuamente, usando diversos protocolos e tecnologias, para oferecer servigos de
valor agregado, que nao seria possivel se estivessem isolados (YACHIR et al.,
2016).

As “Coisas” podem ser sensores, dispositivos com computacdo embarcada ou

sistemas embarcados, que podem transmitir e receber informacéo para controlar
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outro dispositivo ou interagir com um usuario. Como exemplo de uma “Coisa” tem-
se um sensor de temperatura, um microcontrolador ou um dispositivo baseado em
um microcontrolador. Por outro lado, um forno de micro-ondas, uma casa, uma
lavadora de roupa nao estao sobe a definicdo de “Coisas”; porém a loT toma estas
entidades fisicas e as integra com computagdo e networking. Para entrar na

definicdo de “Coisa” um dispositivo deve realizar alguma das seguintes tarefas:

e |dentificar e armazenar informacéo;

e Coletar informacao;

e Entender comandos;

e Transmitir e receber mensagens;

e Detectar;

e Atuar (MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANOS, 2016).

Os conceitos da Aml e da loT estdo sendo estudados ha varios anos,
porém, sua implementacdo ainda esta em andamento. Espera-se que
aproximadamente 50 bilhdes de dispositivos estejam conectados a Internet em
2020 (LARA; LABRADOR, 2013); contudo, os 99% das coisas disponiveis hoje,
ainda nao estdo conectadas em rede. Segundo uma reportagem de Navigant, o
numero de medidores inteligentes instalados no mundo crescera até 1,1 bilides em
2022. Em outra reportagem da Automotive News, indica-se que o numero de
carros conectados a Internet aumentara de 23 milhdes em 2013 até 152 milhdes
em 2020. A previsao de tamanho crescimento mostra que a loT sera a fabrica da
sociedade moderna para concretizar a visdo dos Ambientes Inteligentes (AHMED
et al., 2016).
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1.3 APLICACOES DA INTELIGENCIA AMBIENTAL E A INTERNET DAS
COISAS

O trabalho na Inteligéncia Ambiental baseada na loT € extenso e complexo, e
pode ser classificado de diversas formas. Nesta pesquisa sdo apresentados
diversos exemplos de aplicagdes, organizados nas areas de smart wearables,
casas inteligentes e cidades inteligentes, seguindo parte do enfoque apresentado
em Perera, Liu e Jayawardena (2015) e dando-se maior importancia
principalmente nas duas primeiras areas, nas que se enquadra o foco deste

trabalho.

1.3.1 Smart wearables ou wearable sensors

Nesta area estdo agrupados os dispositivos eletrébnicos que podem ser
usados no corpo. As solugdes “vestiveis” estdo projetadas para serem usadas em

diferentes partes e com diversos propésitos, como pode-se ver na Figura 1.

Figura 1 - Diferentes partes do corpo as que s&o dirigidas as aplicagdes da Aml e

loT.
Olhos Cabecga
; Capacete
Oculos —
Peito
Tira elastica
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Fonte: Adaptada de Perera, Liu e Jayawardena (2015).
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No Quadro 1 sdo indicadas algumas aplicagbes apresentadas em Perera,

Liu e Ayawardena (2015) que estdo no mercado atual, junto com outras

encontradas na pesquisa.

Quadro 1 - Funcionalidades oferecidas por alguns smart wearables.

Local

Funcionalidade

Roupa

Roupa de bebé com sensores de temperatura, som e
movimento que permitem conhecer a posicao do
corpo e mudancas de atividade, qualidade de sono,
audio e a respiragao do bebé (MIMO).

Cabeca/pescoco

Airbag para ciclistas. Dispositivo com sensores que
pode monitorar os movimentos do ciclista e reagir se
detectar um acidente, inflando um airbag fixo no
pescogo que absorve o impacto, protegendo desta
maneira a cabega (Hovding?).

Peito

Monitor de postura; através de sensores detecta a
melhor postura do usuario. Quando este inclina-se
para a frente ou para atras o sistema vibra
encorajando-o para melhorar sua postura, seja
sentado ou parado (LUMO)3.

Punho

Monitor de atividade que fornece o numero de passos,
distancia percorrida e calorias consumidas no dia, o
que permite estabelecer metas e monitorar o
progresso (Fitbit)*.

Maos

Luva equipada com sensores de movimento que
medem aspectos dos movimentos realizados no golfe,
baseball, ténis. Também existe um sensor especifico
para ser usado na panturriiha por jogadores de
futebol. Em todos os casos o sistema retroalimenta ao
usuario com indicagdes para melhorar no treinamento

(Zepp)®.

" http://mimobaby.com/

2 http://www.hovding.com/
3 http://www.lumobodytech.com/lumo-lift/

4 https://www.fitbit.com/

5 http://www.zepp.com/en-us/
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Pernas/pés Meias que combinam acelerbmetros com sensores
téxteis para monitorar o numero de passos e a
distancia diariamente (Sensoria)®.

Fonte: Adaptada de Perera, Liu e Jayawardena (2015).

1.3.2 Casas inteligentes

A aplicagdo mais conhecida na area da Inteligéncia Ambiental e a Internet das
Coisas € a das casas inteligentes, mas de igual maneira hospitais, carros, salas,
ruas e outros lugares estdo sendo considerados. O alvo das aplicagdes
abrangidas neste campo consiste em fazer a experiéncia de viver em uma casa,

mais conveniente e agradavel para o habitante.

No campo médico, uma casa inteligente € um ambiente que possibilita o
monitoramento de pessoas idosas, com alguma doenga crénica ou uma
deficiéncia. Devido as carateristicas dos sistemas de saude da maioria dos paises
industrializados, os cidadaos estdo enfrentando dificuldades relacionadas a
qualidade e custo dos servicos médicos. Estes problemas se acentuardo com o
envelhecimento da populagao, sendo que o uso das tecnologias da Aml e a loT
nas casas, oferecem a possibilidade de implementar sistemas auténomos e
proativos, fato que traria beneficios extremadamente grandes na sociedade,
reduzindo os custos dos servicos de saude e aumentando a qualidade de vida dos
usuarios. Em Acampora et al. (2013) sdo expostos diversos trabalhos especificos

da Aml e a loT, classificados de acordo ao seu objetivo geral, como por exemplo:

e Monitoramento continuo da saude: a ideia de monitorar continuamente um
paciente € muito dificil nos sistemas de saude convencionais, nos quais 0s
exames e avaliagbes s&o feitos unicamente nas visitas esporadicas ao
médico. Com a utilizagdo de sensores corporais € possivel monitorar os

sinais fisiologicos de um paciente continuamente e de uma maneira nao-

8 http://www.sensoriafitness.com/




25

invasiva. Um ou varios sensores coletam os dados em tempo real e os
transmitem a um smartphone, um computador ou diretamente a Internet.
Estes dados s&o armazenados e analisados, 0 que permite aos cuidadores
monitorar os pacientes de qualquer local e responder adequadamente. Os
sistemas associados também podem identificar anomalias e enviar alarmes
quando for necessario;

Monitoramento continuo do comportamento: além dos sinais fisiologicos,
outra potencial aplicacdo nas casas inteligentes € o monitoramento do
comportamento. Estes sistemas podem avaliar a saude mental e o estado
cognitivo de pacientes com deficiéncias mentais, analisando as atividades
diarias de pacientes com deméncia e identificando consisténcia
(inconsisténcia) nessas atividades;

Terapia e reabilitacido fisica: existem pesquisas que analisam os
movimentos de um individuo necessarios no tratamento de reabilitacdo. Se
o sistema detectar divergéncias entres os movimentos do paciente e os
movimentos objetivo, tanto paciente como seu terapeuta podem ser
informados. Também tém sido propostos trabalhos relacionados com
reabilitacdo para doencas degenerativas como Parkinson, para estimar a
severidade dos sintomas e complicagdes de pacientes, como tremor,
lentiddo de movimento, ou movimentos nao intencionais, involuntarios e
incontrolaveis;

Persuasdo para o bem-estar: neste grupo estdo reunidas aquelas
aplicagdes que pretendem fazer que pessoas mudem algum tipo de atitude
ou comportamento. O estilo de vida dos habitantes pode ser analisado
através de sensores localizados na casa. O sistema de Aml pode enviar
retroalimentacdo continua tentando motiva-los a levar uma vida mais
saudavel, por exemplo, incentivando-as para deixar de fumar, a comer mais
frutas, a fazer atividade fisica etc. Estas aplicagbes também podem ser
usadas nas academias para persuadir aos usuarios ou em um coletivo de

pessoas para a diminuigao da poluicdo ambiental;
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Bem-estar emocional: estudos recentes demostraram a importancia das
emocgdes em varios aspectos, principalmente nas areas da saude e do
bem-estar. A Aml e loT podem ser ferramentas importantes para conhecer
e gerenciar emogdes, que normalmente sdo comunicadas através da voz,
do rosto, dos gestos, da pressdo sanguinea, dos batimentos do coragéo e
da respiracdo. Aplicagbes neste campo abrangem identificacdo de
carateristicas da voz, como amplitude, velocidade da fala, duracdo das
pausas para identificacdo dos momentos de estresse ou prazer do usuario.
Também podem ser usadas informacdes das atividades do usuario obtidas
com base nos sensores corporais que, combinadas com a histéria
psicolégica e psiquiatrica do paciente, ajudam no monitoramento de
pacientes com transtorno bipolar ao longo prazo;

Hospitais inteligentes: as tecnologias da Aml e loT podem ser usadas para
melhorar a comunicacdo e a tomada de decisdes entre enfermeiras,
médicos e empregados de um hospital, baseadas em informagbes do
contexto, como localizacao, tempo, funcédo das pessoas presentes, historico
do paciente, entre outras;

Ambientes de vida assistida, (Ambient Assisted Living, AAL): Nos AAL as
tecnologias Aml e IOT permitem que pessoas com certas deficiéncias,
doengcas crénicas ou idosos possam viver de uma maneira mais
independente, de forma conveniente e com seguranga. Entre as aplicagoes
que existem neste campo esta a detecgdo de quedas, que sdo uma das
causas mais comuns de morbidez e morte de idosos. Apds a deteccdo da
gueda pode ser ativado um alarme, seguido do envio de uma mensagem de
alerta para os familiares e/ou cuidadores  do paciente.
Em relagdo a pacientes com deméncia, podem ser enviados lembretes das
atividades diarias. Além disso, podem ser projetados sistemas para
prevenir que eles perambulem, detectando se eles sairem de rotas

predefinidas e avisando a seus cuidadores.
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Para pessoas com deficiéncia visual tém sido propostos varios projetos,
com a meta de oferecer navegacédo cega, baseados em etiquetas RFID,
sensores infravermelhos e tecnologia GPS (Global Positioning System).

Outras aplicagbes apontam a solucionar o problema da gerencia dos
medicamentos, muito importante para os idosos, com o desenvolvimento de
prototipos de caixas médicas inteligentes, que possuem diversos sensores
e etiquetas RFID para controlar a ingesta dos remedios. Esta aplicagao foi

apresentada em Islam et al. (2015).

Nos ultimos anos, o campo médico e da saude, tem chamado a atencgéao
dos pesquisadores, que vem o potencial das possiveis aplicacdées da Aml e a loT
na solucdo de desafios praticos. Contudo, as aplicagbes continuam em sua
infancia neste campo; ainda existem aspectos inacabados tanto nos servigos
prestados, quanto na padronizacao, plataformas, protocolos, escalabilidade, entre
outros (ISLAM et al., 2015). No mercado € possivel encontrar alguns produtos
como Smartcaregiver’ com aplicagbes de deteccdo de quedas e anti-

perambulantes.

No campo da construgdo civil, uma casa ou um edificio inteligente pode ter
diferentes classes de hardware, software, sensores e aplicagdes de automacao,
incluindo redes de dados, Voz sobre IP (também chamada de VolP), distribuicao
de video, controle de aceso, controle de luzes, video-vigilancia e gerenciamento
de energia (MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANOS, 2016). Control touch® e

Cybertronics? sdo exemplos de produtos que oferecem estes servicos.

1.3.3 Cidades inteligentes

Uma cidade inteligente € um conceito do qual existem diversas definicbes

formais entre académicos e profissionais. Segundo uma delas, uma cidade

7 http://smartcaregiver.com/
8 http://controltouch.com.br/automacao/
% http://www.cybert.com.br/index.php/home?view=featured



28

inteligente € uma cidade inovadora, que usa as Tecnologias da Informacgéo e
Comunicagao (TIC), e outros meios para melhorar a qualidade de vida e a
eficiéncia das operagdes e servicos urbanos, enquanto atende as necessidades
das geragbes presentes e futuras, nos aspectos econdmico, social e ambiental
(MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANQOS, 2016).

Alguns dos componentes e caracteristicas de uma cidade inteligente sao
apresentados na Figura 2. Qualquer combinacdo de varios componentes pode
tornar uma cidade inteligente. O numero de componentes depende do custo e da

tecnologia disponivel.

Cada um dos componentes se diferencia do seu par tradicional, no sentido da
cooperagao entre sistemas e a eficiéncia e rapidez dos processos. Por exemplo,
nos sistemas de transporte inteligentes, Intelligent Transportation Systems (ITS),
sdo integradas as TIC com infraestruturas de transporte, veiculos e usuarios finais.
Estes sistemas aumentam a mobilidade dos recursos para os cidadaos, as
sociedades e economias. Também incorporam seguranga e carateristicas de
navegacao, informacéo e lazer, impactando positivamente no meio ambiente, no
crescimento econdémico, nas exportagdes globais e nas oportunidades de
emprego. Por todas estas razbes sdo considerados requerimentos basicos no

desenvolvimento sustentavel das cidades modernas (RAFIQ, et al., 2013).
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Figura 2 - Componentes e carateristicas das cidades inteligentes.
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Fonte: Adaptada de Mohanty, Choppali e Kougianos (2016).

Os ITS incluem varios tipos de sistemas de comunicagdo e navegacgao
usados entre veiculos, assim como entre veiculos e locais fixos. Um ITS abrange
sistemas ferroviarios, aquaticos e aéreos assim como suas interagdes. Isto
permite que um usuario possa selecionar facilmente a melhor opg¢ao de transporte,
tomando em conta 0 menor prego, distancia mais curta ou rota mais rapida. Tudo
isto é possivel devido ao uso das TIC e do processamento de dados em tempo
real (MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANQOS, 2016).

Exemplos especificos dos ITS incluem sistemas de estacionamento, como
o SmartParking'?, que otimizam o uso do espaco e o tempo gasto pelo motorista,

quem ¢é guiado até o estacionamento mais conveniente a através de sensores,

10 http://www.smartparking.com/
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informacao do contexto em tempo real e servigos de localizagdo. Também existem
sistemas para solicitar taxi através do smartphone, como Uber, e sistemas como o
Alltrafficsolutions'!, que coletam dados do transito e os presentam em mapas com
a finalidade de manter atualizados aos motoristas (PERERA; LIU;
JAYAWARDENA, 2015).

Um componente fundamental dos sistemas aplicados na Aml e a loT para
conhecer o contexto, é o uso de diferentes tipos de sensores para detectar e
classificar as atividades realizadas pelos usuarios. O reconhecimento de
atividades humanas (Human Activity Recognition, HAR) é um ponto essencial que
permite oferecer servicos personalizados. Existem, por exemplo atividades
criticas, como as quedas, que precisam de atencdo medica inmediata, e nao
criticas, como sentar-se ou caminhar, que podem prover informagao valiosa no
monitoramento de doengas cronicas, habilidades funcionais e no diagnostico
temprano (ERDEN et al., 2016).

Na area de HAR encontram-se diversas técnicas de classificagdo que
permiten identificar a qual categoria pertencem novos dados gerados pelos
sensores, com base em um conjunto de treinamento. Deste modo, se conforma
um campo de pesquisa produtivo e extenso, foco desta pesquisa e que é tratado

com profundidade no capitulo seguinte.

" http://www.alltrafficsolutions.com/
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2 ESTADO DA ARTE: RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES

O HAR é uma area em desenvolvimento com o objetivo de identificar padrdes
especificos de comportamento humano, com base nos dados obtidos por diversos
sensores (ACAMPORA et al., 2013). Os primeiros trabalhos na area datam do final
dos anos 90; contudo, ainda existem aspectos que motivam o desenvolvimento de
novas técnicas com vista a melhorar a precisdo do sistema, sobe condi¢des
realistas de funcionamento. O HAR possui dois aspectos fundamentais: atividades

a serem identificadas e o/os sensor/es usados.

2.1 ATIVIDADES A SEREM IDENTIFICADAS

As atividades realizadas por uma pessoa na vida diaria sao classificadas
por Cornacchia et al. (2017) em dois grupos: atividades globais e atividades
envolvendo interagdes locais, designadas no Quadro 2 como Agrupamento 1. As
atividades globais sdo aquelas que precisam do deslocamento total do corpo. Por
sua vez, estas sao subdivididas em atividades ambulatorias, de transporte e de
atividade esportiva por Lara e Labrador (2013), denominadas no Quadro 2 como
Agrupamento 2. As atividades locais sdo as que envolvem interagdes entre as
extremidades do corpo humano e algum objeto. Estas também sdo apresentadas

na Quadro 2 e abrangem o uso do celular e diversas atividades diarias.
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Quadro 2 - Tipos de atividades reconhecidas por sistemas HAR.

Agrupamento 1 Agrupamento 2 Atividades

Caminhar, correr, sentar-
se, deitar-se, subir e
Ambulatorias
descer escadas, escada

rodante e subir elevador.

Globais Andar de 6nibus ou de

Transporte bicicleta e dirigir.

Remo, levantamento de

Atividade esportiva pesos, fiagdo, marcha

nordica, flexdes.

Uso do celular Mandar mensagem, ligar.

Comer, beber, trabalhar no
Interagao local computador, assistir
Atividades diarias .
televisdo, ler, escovar os

dentes, esfregar e aspirar.

Rastejando, ajoelhado,
Militares avaliagcdo da situacdo e
abertura de uma porta.

Outras : '
Mastigar, falar, engolir,
Tronco suspirar e mover a

cabeca.

Fonte: Adaptada de Cornacchia et al. (2017) e Lara e Labrador (2013).

2.2 SENSORES APLICADOS NO HAR

Os sensores usados na identificacdo de atividades, fornecem uma variedade
de informacdes que podem ir desde simples valores on/off, valores numéricos ou
faixas de valores, até sons ou imagens. Nao existe uma féormula uUnica para

combinar sensores em uma aplicacao especifica, sendo que nas pesquisas atuais
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sdo combinados varios tipos de sensores, de maneira que se ajustem ao problema
especifico (AUGUSTO et al., 2013).

Em relacéo a localizacdo dos sensores no HAR, estes podem ser divididos
em dois grupos: sensores fixos e sensores corporais. Os sensores fixos estao
situados no ambiente em que se realiza a atividade. A identificagdo depende da
interacdo voluntaria do usuario com o sensor. No Quadro 3 sdo apresentados

diversos tipos de sensores fixos e seus usos nos sistemas HAR.

Quadro 3 - Sensores fixos com possiveis aplicagdes no HAR.

Sensor Aplicagao
fixo
PIR12 e Controlar a televisdo através da classificagdo dos movimentos

da mao, detectados por um arranjo de trés sensores (ERDEN;
CETIN, 2014);

e Capturar o nivel geral de atividade fisica do habitante baseado
na quantidade do movimento detectado por sensores
espalhados nos quartos da casa (SKUBIC; GUEVARA;
RANTZ, 2015);

e Estabelecer um padrao de atividade de um idoso, identificando
tanto sua localizagdo como seu movimento, através de
sensores situados em pontos focais da casa (SURYADEVARA;
MUKHOPADHYAY, 2014);

Vibracao e Deteccdo de quedas de idosos, diferenciando-as de atividades
normais pelos sinais de vibracdo gerados por sensores
localizados nos quartos (YAZAR et al., 2013);

Etiquetas e Localizagdo de objetos e reconhecimento de atividades usando
RFID13 etiquetas em objetos da casa (FORTIN-SIMARD et al., 2015);
e Identificar interacbes dos usuarios em ambientes assistidos,

usando etiquetas nos objetos, por exemplo em livros (PARADA

12 Pyroelectric ("Passive") InfraRed Sensors
3 Radio Frequency ldentification
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et al., 2015);

Forca

Detectar atividades diarias, quedas e localizacido de humanos,
objetos e robés com células de carga strain gauge localizadas
nas bordas inferiores de azulejos (DAHER et al., 2017),
(ANDRIES; SIMONIN; CHARPILLET, 2016);

Identificar padrées na marcha em um tapete baseado em fibra
otica plastica sensivel a deformagao quando a for¢a é aplicada
na marcha (COSTILLA-REYES; SCULLY; OZANYAN, 2016);
Reconhecer atividades usando sensores piezoeléctricos no
chao (SERRA et al., 2016);

Pressao

Identificar atividades relacionadas a alimentacdo com uma
matriz de sensores de pressdao embutidos numa toalha de
mesa (ZHOU, et al., 2015);

Identificar desvio nos padrdes de atividades diarias para gerar
alarmes. Entre os sensores usados esta um sensor de pressao
localizado na cama (HAJIHASHEMI; YEFIMOVA; POPESCU,
2014);

Cameras

fixas;

Reconhecer acbes humanas, com base na analise de videos
(CHUN; LEE, 2016) (YANG; TIAN, 2016) (WANG et al., 2016)
(GAGLIO; RE; MORANA, 2015) (BANERJEE et al., 2014).

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Diversas pesquisas tém usado cameras no HAR. Porém, questdes como a

limitagdo do monitoramento aos espagos nos quais estes sensores estejam

instalados, a complexidade das técnicas de processamento de imagens e a

constante vigilancia a que estdo sujeitos os usuarios, sendo constantemente

filmados,

afetando sua privacidade, fizeram que o0s sensores corporais

comegassem a serem usados (BULLING; BLANKE; SCHIELE, 2014). Estes

sensores permitem coletar dados durante longos periodos de tempo, sob
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condicdbes da vida cotidiana devido ao fato de nao apresentarem muitos

inconvenientes para o usuario.

Inicialmente os sensores corporais eram grandes, pesados e usados
principalmente em instalagbes médicas. Porém, varios acontecimentos geraram
uma transformacgao na preferéncia dos usuarios, sendo que hoje em dia € possivel
encontrar smartphones e relégios com sensores fazendo parte da vida diaria das
pessoas, permitindo que o HAR com sensores corporais seja uma aplicagao
factivel e acessivel (CORNACCHIA et al., 2017). Entre estes fatos estdo a
aceitagao cultural dos dispositivos moveis, o mercado dos smariphone e as
diversas pesquisas no desenvolvimento dos sistemas microeletrébnicos MEMS
(microelectromechanical system). Os MEMS sao uma tecnologia para o projeto de
sensores baseada na miniaturizacdo de elementos mecanicos e eletrbnicos,
produzidos usando tecnologia de microfabricacédo. Recentemente os MEMS tém
sido utilizados na fabricacdo de diferentes tipos de sensores como acelerdbmetros
(ACAMPORA et al., 2013). Entre os sensores corporais mais usados no ambito do

HAR estdo os acelerdmetros, magnetémetros, giroscépios e as cameras.

2.3 RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES COM SENSORES CORPORAIS

Em Cornacchia et al. (2017) os autores oferecem uma revisdo recente de
trabalhos de deteccdo e classificacdo de atividades baseada em sensores
corporais, proporcionando uma visdo atualizada dos tipos de sensores e
aplicacbes, assim como o desenvolvimento através dos anos desta area de

pesquisa.

Seguindo a descricdo proposta neste trabalho, na sequéncia sao
apresentadas diversas pesquisas distribuidas segundo o tipo de sensor aplicado

no sistema, a localizagdo no corpo e o numero de dispositivos usados.

Na medida em que se usa determinado sensor ou uma mistura deles em

diversas partes do corpo, o sistema possui habilidades para distinguir distintas
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atividades. Por exemplo, as atividades globais tém sido reconhecidas geralmente
usando dados gerados por acelerémetros/magnetémetros/giroscépios (A/M/G),
enquanto os sistemas baseados em cameras fornecem mais informacao
necessaria na abordagem de atividades locais. Os sistemas hibridos usam uma
mistura de sensores que oferece informacido para determinar atividades tanto

globais quanto locais.

2.3.1 Reconhecimento de atividades com acelero6metros, magnetéometros

e/ou giroscopios

Nos sistemas de HAR baseados em acelerdmetros existem duas
carateristicas que podem ser extraidas dos sinais de aceleracdo: atributos no
dominio do tempo (como a média aritmética, desvio padréo, correlagdo, entre
outros), e atributos no dominio da frequéncia (como a energia, entropia espectral,
entre outros). Na maioria dos trabalhos sdo empregados os dois tipos de atributos

mencionados.

Os acelerbmetros sdo amplamente usados no HAR e os trabalhos com estes
sensores sao tao diversos que podem ser examinados tomando em conta as
atividades a identificar, a localizagdo do sensor no corpo, o numero de dispositivos
usados, o método de classificacdo e o hardware utilizado, como é apresentado na
Figura 3. Na sequéncia serdo considerados os trabalhos de HAR baseados no uso

de acelerébmetros, separados tomando em conta o tipo de atividade a identificar.

A localizacédo do acelerébmetro no corpo do usuario praticamente determina o tipo
de atividade a identificar. Para a identificagdo de atividades globais, estes
sensores sao colocados principalmente na cintura; porém, também existem
trabalhos nos que estes sensores sao aplicados em outros lugares centrais, como
o peito ou a parte baixa das costas. Na identificacdo de atividades de interagao

local os acelerbmetros séo utilizados principalmente nas extremidades. Contudo,
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estas posi¢cdes (nas extremidades) também tem sido usada no estudo de

atividades globais, mas em menor medida.

Figura 3 - Enfoques no estudo do uso de acelerémetros no HAR.

Acelerémetro

Localizagdo/tipo

Numero de Método de Hardware
de atividade sensores classificagao

Globais Locais Limiar —1 Especializado
Cintura -
Aprendizagem de FPGA
mdaquina
Outras
—1 Smartphones

Coxa

Fonte: Adaptada de Cornacchia et al. (2017).

2.3.1.1 Localizacao para identificacdo de atividades globais

Para reconhecer atividades globais, em varios trabalhos o acelerbmetro é
posicionado na cintura. Este € um ponto préximo ao centro de massa do usuario,
que permite obter informacdes de interesse, utilizando um unico dispositivo
(MATHIE et al., 2004). Além disso, a cintura € um lugar conveniente para

acomodar o sistema em um cinto, proporcionando as pessoas facilidade no uso.

Os primeiros trabalhos, baseados nesta configuragdo, realizaram a
classificagcdo com um limitado conjunto de atributos e um Uunico algoritmo de
classificagdo. Em Baek et al. (2004) identificaram 8 atividades, tanto estaticas
quanto dindmicas, com base em 10 atributos no dominio no tempo, usados como
entrada de um algoritmo de classificagdo. Outros trabalhos ndo usaram um

algoritmo para a classificagdo, mas sim limiares, empiricamente determinados
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para cada atividade como em Karantonis et al. (2006). Posteriormente estes
limiares foram usados para diferenciar atividades dindmicas, como caminhar ou
correr, das estaticas, como ficar parado ou deitado. Apds identificar a qual dos
grupos corresponde a atividade sendo realizada, um outro método realiza a
classificagao final. Em Zhang et al. (2010) os autores usaram raciocinio baseado
em regras para diferenciar as atividades estaticas das dinamicas e a classificagao
final é realizada através de maquinas de suporte vetorial (support vector machine,
SVM). Outra tendéncia na area foi comparar diversos algoritmos de classificagao.
Em Ravi et al. (2005) sdo comparados diversos algoritmos, baseados em um

conjunto de 12 atributos no dominio do tempo e da frequéncia.

Trabalhos mais recentes, como Wang et al. (2016), Capela (2015), Gupta e
Dallas (2014) e Arif et al. (2014), continuam com o objetivo de comparar
algoritmos, mas focam esfor¢os na escolha do grupo de atributos usados como

entradas, aspecto que pode melhorar o desempenho na classificagao.

Outras novidades estdo relacionadas com a possibilidade de diferenciar
niveis de intensidade de atividades (ALSHURAFA et al., 2014), ou melhorar o
consumo de poténcia, mantendo o desempenho na classificacdo (ANGUITA et al.,
2013).

A cintura ndo € o unico lugar central do corpo utilizado para identificar
atividades globais. Também tém sido usados outros lugares centrais como o peito
e a parte baixa das costas para a colocagao do sensor. Em Safadi et al. (2016) o
acelerbmetro € localizado no sacro com o objetivo de reconhecer atividades

globais realizadas com diferentes velocidades.

Existem trabalhos focados no reconhecimento de atividades globais, nos
que o acelerébmetro é usado nas extremidades. Em Kwapisz, Weiss e Moore
(2011) séao classificadas atividades globais usando o acelerbmetro de um
smartphone levado no bolso frontal da calgca. No trabalho sdo comparados trés
algoritmos com base em um conjunto de 43 atributos no dominio do tempo. Em

Mannini e Sabatini (2011) o acelerébmetro é usado na coxa com a finalidade de
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reconhecer atividades e estimar a velocidade do usuario quando este caminha ou
corre. Em da Silva e Galeazzo (2013) e Margarito et al. (2016) com um
acelerébmetro situado no punho podem-se identificar atividades globais e
esportivas respectivamente. Os dois trabalhos comparam o desempenho de varios
algoritmos com base em conjuntos de atributos tanto no dominio do tempo como
da frequéncia. Em McCarthy et al. (2015) foi usado um giroscépio no pé para
classificar atividades caminhar, correr, subir e descer escadas empregando uma

arvore de decisao.

O acelerébmetro também tem sido usado na deteccdo de quedas. Em
Pannurat, Thiemjarus e Nantajeewarawat (2017) analisaram diversas localizagcbes
do acelerdbmetro no corpo, € encontraram que o melhor desempenho é obtido
quando usado ao lado da cintura e no peito, seguido pela cabega, a frente da

cintura, o punho, o tornozelo, a coxa e o braco.

Outros pesquisadores exploraram o uso de dois ou mais acelerébmetros,
com o objetivo de descobrir a melhor posicédo para classificar atividades globais,
aumentar o numero de atividades ou melhorar a precisdo da classificagao. O fato
de aumentar o numero de sensores usados implica também o aumento de
complexidade nos métodos de classificagdo. Por exemplo, em Maurer et al. (2006)
sdo usados 6 acelerdmetros no punho, cinto, pescoco, bolso direito das calcas,
bolso da camisa e bolsa, para estudar posicbes onde sdo usados dispositivos
eletrénicos, como por exemplo, os telefones celulares. No estudo foram
analisados varios conjuntos de atributos no dominio do tempo com varios

algoritmos para encontrar a melhor posi¢géo para as atividades escolhidas.

Os trabalhos que ndo se enfocam no uso de multiplos sensores,
distinguem-se pela implementacdo em hardware. Kailas (2012) propds o uso do
hardware disponivel, utilizando um chip com acelerbmetro e giroscépio para a
coleta de dados. Basterretxea, Echanobe e del Campo (2014) apresentaram um
sistema de classificagdo baseado em um FPGA (Field Programmable Gate Array,
Arranjo de Portas Programaveis em Campo), que inclui todos os processos

necessarios, desde a segmentagcdo até a classificagdo baseada em uma rede
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neural artificial, RNA, treinada previamente no computador. Diversos trabalhos
usaram os acelerbmetros e giroscopios embutidos dos smartphones, como Beily
et al. (2016), Wannenburg e Malekian (2016) e Bisio et al. (2016). Nos trabalhos
observados o telefone foi usado para coletar dados e classificar, enquanto o

treinamento foi realizado em um computador.

2.3.1.2 Localizagao para atividades de interagdo local

No reconhecimento de atividades que envolvem interacéo local, a maioria
dos trabalhos posicionam os sensores no brago e se diferenciam, principalmente,

pelo numero de dispositivos utilizados.

Os sistemas de reconhecimento de atividades que envolvem interagao
local, baseados em um unico sensor, geralmente o aplicam no punho e empregam
métodos baseadas em limiares. No seu primeiro trabalho Min, Ince e Tewfik
(2007), usaram um acelerébmetro no punho para classificar atividades tipicas das
manhas, como escovar os dentes, lavar o rosto, lavar as méaos e barbear-se,
aplicando um método de limiares. Em seus outros trabalhos Min, Ince e Tewfik
(2008) e Min, Ince e Tewfik (2008) incluiram um sensor fixo de movimento e um
sensor acustico respectivamente, para aumentar o numero de atividades a 6,
incluindo o uso de escova e barbeador elétricos. Em Fortune et al. (2011) foram
usados um acelerédmetro e um giroscopio na coxa para identificar atividades como

vestir-se, escrever, limpar, dobrar roupa, entre outros.

Com o intuito de identificar um maior numero de atividades, pesquisadores
tém explorado sistemas com mais de um acelerdbmetro. Em Lin et al. (2012)
usaram 3 acelerbmetros localizados no punho, na cintura e tornazelo. O sistema
utiliza uma RNA para detectar 14 atividades e estima o gasto energético diario.
Em Min e Cho (2011) sdo usados 5 pares de acelerometros e giroscopios para

identificar 19 atividades incluindo bater palmas, escovar dentes entre outras.
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2.3.2 Reconhecimento de atividades com cameras e outros sensores

Através dos anos, os sistemas de HAR baseados no uso de cameras no
corpo, tém-se desenvolvido devido a diminuicdo do tamanho destes dispositivos
assim como ao aumento da resolugdo e da velocidade de processamento. Na
maioria dos trabalhos a cadmera esta localizada na cabega ou no tronco do

usuario.

Da mesma forma como acontece com os sistemas baseados em
acelerbmetros, os sistemas baseados em cameras podem ser analisados
dependendo do tipo de atividade a identificar. Existem trabalhos em que as
atividades globais sao identificadas com cameras, porém, estas pesquisas nao
necessariamente aproveitam a quantidade de detalhes visuais capturados por
estes sensores, que permite diferenciar atividades de interagdo local finas, como

por exemplo, fazer café ou fazer cha.

A identificacdo de atividades de interagdo local € analisada como um
processo que envolve uma pessoa e sua interagdo com um objeto, ou a interag&o
entre varias pessoas. Entre as atividades de interacao local identificadas através
de cameras localizadas no corpo estdo: atividades de higiene pessoal, comer,

limpeza da casa, preparacéo de alimentos e atividades de escritorio.

Com os avangos nos sistemas de gaming como o Kinect, os sensores Red,
Green, Blue e Depth (RGBD-D), tem aumentado sua popularidade e também tém
sido incluidos nos trabalhos de HAR. Em Moghimi et al. (2014) uma camera
RGBD-D montada em um capacete € usada para classificar atividades, com base

nos algoritmos RNC (Redes neurais convolucionais) e SVM.

Entre os outros tipos de sensores usados no HAR estdo as etiquetas RFID,
e sensores customizados (custom-built). Em Wang et al. (2017) é apresentado um
sistema de reconhecimento de atividades RFID, que usa 4 antenas aplicadas no
corpo, uma no peito, uma nas costas e uma em cada pé, assim com 9 etiquetas

passivas, uma em cada brago, punho, tornozelo, perna € uma no corpo para
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extrair o padréo de radiagédo e extrair atributos espaciais e temporais. Em Cheng
et al. (2013) sdo mostrados sensores construidos a partir de fragmentos
condutores téxteis, que permitem monitorar a taxa de respiracdo e o batimento
cardiaco. Em Wujcik et al. (2013) sdo mostrados sensores ibnicos para medir a

quantidade de iones de sddio no suor em tempo real.

2.3.3 Reconhecimento de atividades com sistemas hibridos

Os sistemas hibridos sao aqueles que possuem mais de um tipo de sensor.
E possivel encontrar sistemas hibridos que combinam acelerdmetros com diversos
tipos de sensores, como cameras, sensores RFID, ECG ou sensores de presséo,
para identificar tanto atividades globais como de interagdo local; a maioria

emprega métodos de aprendizado supervisionado.

Em Nam Rho e Lee (2013) utilizaram um acelerébmetro junto com uma
camera, com a finalidade de aumentar a precisdo na classificagdo de atividades
ambulatdrias; em Wu, Lemaire e Baddour (2011) e Doherty et al. (2013) usaram
um acelerbmetro para detectar o nivel de atividade sendo realizada, e a
informacdo do contexto fornecida por cameras para identificar a atividade
especifica. Em Zhan, Faux e Ramos (2015) desenvolveram um sistema de
acelerbmetro e camera montados em oculos. Este trabalho concluiu que um
sistema baseado exclusivamente em acelerébmetro € adequado na identificagéo de
atividades dindmicas, enquanto a camera é mais efetiva na identificagdo de

atividades estaticas.

Outras pesquisas combinam acelerdbmetros com sensores RFID, que
permitem conhecer o contexto do usuario. Por exemplo em Hong et al. (2008) e
Hong et al. (2010) usaram um acelerbmetro combinado com um sensor RFID para
identificar tipos de objeto e desta maneira obter informagdo do contexto. Em
Torres et al. (2013) usaram um acelerébmetro e RFID para classificar movimentos

realizados ao sair e entrar na cama. Em Shimokawara et al. (2013), usaram um
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acelerbmetro junto a tecnologia ZigBee. Com a intensidade do sinal recebido
(received signal strength indicator, RSSI) estima-se a area na qual esta o usuario
e posteriormente os dados das aceleracdes permitem classificar a atividade

realizada.

Outra combinagao bastante usada no HAR consiste em incluir no sistema
um acelerbmetro e um sensor ECG. Em Jia e Liu (2013) e Li et al. (2010) séo
apresentados sistemas que classificam atividades ambulatérias, enquanto em
Tapia et al. (2007) sao classificadas atividades fisicas e suas intensidades com

estes dois tipos de dispositivos.

Também se encontra na literatura trabalhos que misturam acelerémetros e
giroscopios com sensores de temperatura e humidade como, por exemplo no
trabalho de De et al. (2015), que aplicou esta combinagdo para classificar

atividades ambulatorias e da vida diaria.
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3 RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES COM ACELEROMETRO

As atividades humanas sao irregulares e complexas. Cada pessoa realiza
suas atividades no dia a dia de uma maneira particular, e no decorrer do dia, a

mesma pessoa pode realizar as atividades de modo diferente.

Isto, somado a outros fatos, como o numero de sensores corporais que um
individuo usa confortavelmente, assim como os possiveis erros que podem se
apresentar na toma de dados, devido a uma colocagao errada dos sensores no
corpo, sugerem alguns desafios no desenvolvimento de sistemas de HAR. N&o
obstante, os algoritmos de aprendizagem sao uma ferramenta importante, que
permite projetar um esquema de classificacdo de atividades com base em

exemplos de treinamento.

Existem duas fases no reconhecimento de atividades: reconhecimento
Offline e reconhecimento Online. Na fase Offline os dados dos sensores sao
coletados para cada atividade e os sinais sao processados para ser usados no
treinamento do algoritmo. Os processos aplicados iniciam com a filtragem das
aceleragbes e a divisdo em segmentos de tempo, conhecidos como janelas.
Posteriormente, em cada janela sdo extraidas diferentes carateristicas dos sinais,
denominados atributos. Em seguida estes atributos sdo normalizados para serem

usados no treinamento e avaliagdo do algoritmo de classificagao.

Na fase Online o modelo obtido no treinamento € utilizado para classificar
novos dados em tempo real. Esta fase compreende alguns dos processos ja
mencionados: coleta de dados, filtragem, geragdo e normalizagdo de atributos e
finalmente a classificacdo das atividades. Como pode-se notar, o treinamento do
algoritmo ndo esta incluido nesta fase, por tratar-se de um processo complexo e

demorado. Na sequéncia sao explicados todos os processos mencionados.
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3.1 COLETA DE DADOS

Como foi descrito na sec¢ao 0, os sistemas de HAR podem incluir diferentes
tipos de sensores, com a finalidade de perceber o estado tanto do ambiente
quanto dos usuarios. Os sensores corporais fornecem uma metodologia adequada

e de baixo custo, para monitorar pessoas em sua vida diaria.

Um dos sensores corporais que mais fornece informacdo das atividades
realizadas por uma pessoa, € o acelerémetro, pois responde tanto a frequéncia
como a intensidade dos movimentos, podendo ser usado para medir inclinagao ou

movimento.

De igual maneira, em razao dos avangos no desenvolvimento dos MEMS,
existem acelerbmetros pequenos e de baixo custo, que permitem o projeto de
sistemas leves, para monitorar pessoas sem atrapalhar seus movimentos, durante

longos periodos de tempo.

3.1.1 Carateristicas do acelerometro

O acelerbmetro € um dispositivo que obtém a aceleracdo de um objeto
determinado através de um eixo especifico. Existem varios tipos de transdutores
usados para medir a aceleracdo, incluindo mecanicos, piezelétricos,
piezoresisitivos e capacitivos. Cada tipo de transdutor possui um mecanismo para
medir a aceleracao; porém, todos estdo baseados no conceito da variacdo do

sistema massa-mola, cujo é apresentado na Figura 4.

Figura 4: Sistema massa mola.

|
x0 x1

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.
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Neste sistema, quando uma aceleracdo € aplicada para movimentar a
massa ocorre um deslocamento sob o efeito de elasticidade da mola. Assim, a
mola apresentara uma variagdo no seu comprimento, que pode ser calculada

através da lei de Hooke, representada na Equacéo 1:

F =k« (1)

Sendo k uma constante inerente a mola. No mesmo sistema, a segunda lei
de Newton indica a relagao existente entre a massa e a aceleragao, através da

Equacao 2:
F=ma (2)
Igualando as Equacgdes 1 e 2, pode-se verificar que € possivel calcular a

aceleragdo da massa, conhecendo-se seu deslocamento, conforme apresentado

nas Equacgdes 3 e 4:

kx=ma (3)
kx (4)
a=
m

O mesmo conceito pode ser estendido a dois ou trés eixos. Assim, existem
dispositivos que permitem medir a aceleragdo em um, dois ou trés eixos

simultaneamente, como se apresenta na Figura 5.

Figura 5 - Eixos do acelerémetro.

Fonte: Elaboragao da prépria autora.
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A localizagado do acelerbmetro em um corpo determina as magnitudes das
aceleragdes geradas durante os movimentos. Uma medida comum para a saida

proporcionada por um acelerdmetro € o g, que representa o valor da gravidade na
terra (1 g =298 Sﬂz) No Quadro 4 sao apresentados valores de aceleragéo

observados em diversas atividades.

Quadro 4 - Diferentes atividades e suas aceleragdes, dependendo da localizagéo

do acelerébmetro no corpo humano.

Atividade Localizagao do Aceleracgao [g]
Acelerébmetro no corpo
Correr Tornozelo 8-12
Costas 5
Cabega 4
Descer escadas Tornozelo 8,1
Saltar em cama elastica Tornozelo 7
Subir escadas Tornozelo 7,4
Caminhar Tornozelo 29-37

Fonte: Adaptada de Mathie et al. (2004).

A maioria das atividades humanas concentram a energia entre 0,3-3,5 Hz.
Apesar de que as aceleragdes geradas quando o pé bate no chdo podem alcancgar
frequéncias de até 60 Hz, aproximadamente 98% da energia da aceleragao esta
contida abaixo dos 10 Hz e 99% abaixo dos 15 Hz. Durante a corrida apresentam-
se frequéncias maiores, contudo, a maioria da energia esta abaixo dos 18 Hz no
tornozelo. As maximas frequéncias decrescem desde o tornozelo até a cabeca, e
s&0 maiores no eixo vertical comparadas com as dos eixos horizontais (MATHIE et
al., 2004).

Desta forma, pode-se concluir que um acelerémetro deve medir até £12g
em geral e até +6g se localizado na cintura, para ser usado em avaliagcdes de

atividades fisicas da vida diaria. Em relacéo a frequéncia, deve-se operar entre 0-
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20 Hz, que define a frequéncia de amostragem para o acelerébmetro, com o
objetivo de conseguir uma representacdo adequada dos movimentos do usuario
(MATHIE et al., 2004).

Além do tipo de sensor e sua localizagdo no corpo, outros aspectos
importantes para serem considerados no projeto de um sistema de HAR, baseado
em sensores corporais, sdo a quantidade de sensores usados, o custo do sistema,
e a facilidade de uso. Estas escolhas sao feitas dependendo do propdsito e a

duracado do monitoramento.

Para o monitoramento supervisionado de curta duragédo, podem ser usados
varios sensores fixos no corpo, buscando coletar a maior quantidade de

informacé&o possivel que permita avaliar os movimentos de maneira precisa.

Para o monitoramento nao-supervisionado de longa duragdo, o usuario
deve aceitar o sistema e usa-lo no seu dia a dia, por isso o sistema precisa ser

confortavel, facil de usar e o mais imperceptivel possivel.

Uma abordagem simplificada, porém de eficiéncia demostrada, consiste em
usar um acelerbmetro fixado em algum lugar do corpo. Esta opgédo diminui a
complexidade no projeto do sistema, devido a redugdo da quantidade de
informacgao gerada com os movimentos. Uma revisdo na literatura feita em Mathie
et al. (2004), indica que esta abordagem, usando um unico acelerémetro préximo

ao centro de massa do usuario, permite obter informacgdes uteis.

3.2 FILTRAGEM DOS DADOS

Apés a coleta dos dados, o passo seguinte € a filtragem do sinal. Nos

sistemas HAR, geralmente sao usados dois tipos de filtragem:

e Filtro de alta frequéncia, com o objetivo de eliminar ruido e minimizar os

efeitos de erros aleatorios ocorridos durante a amostragem de dados;
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e Filtro de baixa frequéncia, para separar a aceleragdo gravitacional, que

corresponde a componente corrente continua .

3.3 SEGMENTACAO DE DADOS

As atividades humanas sao realizadas durante periodos de tempo
relativamente longos, se comparados com a taxa de amostragem do sensor. Uma
amostra da aceleragcdo nao oferece informagéo importante da atividade realizada,
por esta razdo trabalha-se com um conjunto de amostras, pelo que apos a
filtragem, o sinal de aceleracgéo é dividido em janelas de tempo de curta duragao.
Esta segmentagdo pode ser realizada aplicando algumas das técnicas descritas

nos itens 0 - O:

3.3.1 Janela deslizante

Com as janelas deslizantes, o sinal de aceleragéo ¢ dividido em fragbes de
tempo de duragéo fixa. Na area de sistemas HAR, existem trabalhos prévios com
diferentes duracdes das janelas, com valores entre 0,25s e 6,7s, como indicado
em Preece et al. (2009), incluindo sobreposi¢cao entre janelas adjacentes. Esta
técnica nao precisa pré-processamento, sendo que € adequada para aplicagcbes
de tempo real. Devido a sua simplicidade e bons resultados € muito usada na

classificacado de atividades.

3.3.2 Janela definida por eventos

Este método de segmentacéo necessita que o sinal de aceleragao seja pre-
processado para estabelecer eventos especificos como, por exemplo, o apoio do
calcanhar ou o momento final de contato do pé no chdo. Estes eventos sao

usados para definir as janelas. Nesta técnica, a duragéo das janelas nao é fixa,
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pois os eventos podem se apresentar de maneira ndo uniforme no tempo. Uma
maneira de identificar eventos especificos pode ser, por exemplo, descobrir os
momentos em que a componente antero-posterior da aceleracdo do tronco muda

de sinal.

3.3.3 Janela definida por atividades

Nesta metodologia sao identificados os momentos de troca de atividades,
através das variagdes nas caracteristicas de frequéncia do sinal. Estes instantes
sdo usados para definir as janelas, cada uma das quais corresponde a uma

atividade especifica.

3.3.4 Janela definida por outros sensores e informacao contextual.

As janelas também podem ser definidas usando informacbes provenientes

de outras fontes, como etiquetas RFID ou microfones.

3.4 GERACAO DE ATRIBUTOS

Depois da segmentagdo, comparar duas janelas com a finalidade de
classifica-las é praticamente impossivel, devido a que dois sinais quase nunca sao
exatamente iguais. Isso motiva a que em cada janela sejam extraidas medidas
relevantes, com o objetivo de compara-las e desta forma caracterizar a postura e
atividade realizada (LARA; LABRADOR, 2013). Estas propriedades, conhecidas
como atributos, serdo usadas como entradas do algoritmo de classificagdo.
Existem diferentes tipos de atributos que podem ser usados no HAR, definidos nos
itens 0-0 .
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3.4.1 Atributos no dominio do tempo

Os atributos no dominio do tempo s&o extraidos diretamente de cada janela
e sao grandezas estatisticas, como a média, a mediana, a variancia, a
obliquidade, a curtose, o intervalo interquartil, entre outros. Também podem ser

usados os coeficientes de correlagao entre diferentes eixos do acelerémetro.

3.4.2 Atributos no dominio da frequéncia.

Estes atributos sédo extraidos da janela de dados, transformada ao dominio
da frequéncia, através da Transformada de Fourier. Algumas atividades como, por
exemplo andar de bicicleta, envolvem um movimento uniforme das pernas, com
uma frequéncia dominante. Por outro lado, atividades com padrées de
aceleragcdes mais complexos como, por exemplo, correr, apresentardo varios

componentes importantes de frequéncia.

3.4.3 Atributos heuristicos

Este grupo de atributos abrange carateristicas derivadas a partir da analise
dos sinais gerados pelos sensores, dependendo de movimentos ou posturas
especificas, podendo-se mencionar o angulo de orientagdo do sensor relativo a
vertical, utilizado para diferenciar posturas estaticas; a velocidade angular, para
identificar posturas e transicoes; a area debaixo da curva do sinal de aceleragao
filtrada (signal magnitude area, SMA), a aceleragdo pico a pico, o valor médio
retificado e o valor eficaz, empregados geralmente para diferenciar atividades

dindmicas e estaticas.
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3.4.4 Analise de Wavelet

A Transformada Discreta de Wavelet pode ser empregada para analisar
caracteristicas tanto no dominio do tempo como no dominio da frequéncia. Esta
técnica produz dois conjuntos de coeficientes: os de aproximagéo e os de detalhe,
que caracterizam o sinal em toda a janela de tempo e possuem dados em bandas
especificas de frequéncia. A analise desta transformada tem sido empregada em
trés tipos de problema dentro do reconhecimento de atividades: realce dos sinais,
identificacdo de pontos de troca de frequéncia e geragao de atributos no dominio

tempo-frequéncia.

O realce dos sinais permite focar em bandas de frequéncia de interesse, o
que pode ser utilizado para eliminar o ruido de alta frequéncia ou drift (Propagacao
de erro na medigédo) de baixa frequéncia. A identificacdo de pontos de troca de
frequéncia, que permite reconhecer, por exemplo diferentes tipos de marcha. Os
atributos de tempo-frequéncia sdo geralmente obtidos calculando uma ou mais
grandezas estatisticas a partir dos coeficientes de aproximacédo e de detalhe.
Podem ser, por exemplo a soma dos quadrados dos coeficientes, o valor
quadratico médio, ou o desvio padrao.

De acordo com Preece et al. (2009), varios estudos compararam o
desempenho dos atributos obtidos a partir da Transformada de Wavelet, com os
atributos no dominio do tempo e da frequéncia. Estes apresentam um melhor
desempenho, 0 que sugere que, apesar da transformada Wavelet ser empregada
na analise de sinais nao-estacionarias, pode ndo ser o método mais adequado
para caracterizar janelas de curta duragdo que possuem pouca variagao em

frequéncia.
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3.5 NORMALIZAGAO

Apés a geragao dos atributos que sdo usados como as entradas do
algoritmo de classificagdo, é importante que todos estejam na mesma escala, para
evitar a existéncia de atributos dominantes e permitir ao algoritmo convergir
rapidamente. Para isso € recomendavel ajusta-los aplicando alguma técnica de

normalizagao.

3.6 SELECAO DE ATRIBUTOS

Geralmente, nos problemas de classificagdo de atividades, tem-se um
conjunto grande de atributos e ndo existe uma maneira simples de identificar quais
sdo os atributos mais apropriados para diferenciar atividades com base em
determinados algoritmos. De forma geral, um bom conjunto de atributos possui as

seqguintes caracteristicas:

e Apresenta variagdes pequenas nos mesmos movimentos;

e Exibe variagdes consideraveis entre diferentes atividades.

Na escolha dos atributos, é importante minimizar a redundancia, para evitar
o aumento da complexidade desnecessaria nos algoritmos, assim como uma
possivel diminuicdo da exatidao na classificacdo. A escolha dos atributos pode ser

realizada das seguintes maneiras:

e Com a avaliacao visual e estatistica da distribuicdo de um atributo para as
diferentes atividades. Serdo escolhidos conjuntos de atributos que mudam
de maneira marcante e apresentam pouca sobreposi¢ao entre atividades;

e Também pode-se analisar a correlagao entre os atributos, para selecionar
aqueles que apresentam alta correlagdo nas mesmas atividades e baixa
entre diferentes atividades;

e CQutra técnica que pode ser aplicada € adicionar e remover atributos

sequencialmente, analisando o desempenho do classificador;
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e Aplicar métodos para reduzir a dimensao dos dados, tais como o Principal
Component Analisys (PCA). Este método combina a esséncia de todos os
atributos, procurando uma projecao que transforme o conjunto original em
outro conjunto de menor dimensao, preservando a maioria da informagao

dos dados originarios.
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4 SIRAH: SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES HUMANAS

Nesta secdo apresenta-se o Sistema de Reconhecimento de Atividades
Humanas, denominado SIRAH. Para o inicio do desenvolvimento do sistema
foram analisadas as atividades e posturas a serem identificadas, tipo de sensor a

ser usado e sua localizacgéo.

4.1 ATIVIDADES A SEREM IDENTIFICADAS

Pretende-se identificar trés posturas: em pé, sentado e deitado, e quatro
atividades globais/ambulatorias: sentar-se, levantar-se, correr e caminhar. Estas
atividades e posturas foram escolhidas porque fornecem informacéao relevante do
estado de saude geral de uma pessoa e sao basicas para poder viver de maneira
independente.

4.2 TIPO DE SENSOR

Nesta pesquisa projetou-se um primeiro protétipo do SIRAH, baseado no
acelerobmetro MEMS MMA7455L fabricado pela Freescale Semiconductor. Trata-
se de um acelerémetro de trés eixos com saida digital, que pode se comunicar
com um microcontrolador usando os protocolos 12C (/Inter-Integrated Circuit) ou
SPI (Serial Peripheral Interface). Possui trés sensibilidades selecionaveis: +2g,

149 e 18q.

O sensor & um circuito integrado (Cl) de superficie micromecanica,
constituido por uma célula sensivel capacitiva e um condicionador de sinais ASIC
(Application Specific Integrated Circuits) contidos em um mesmo encapsulamento.
O dispositivo pode ser modelado como uma placa ligada a uma massa central

movel, entre as placas fixas, cujo modelo fisico € apresentado na Figura 6. A placa
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movel pode-se deslocar de sua posi¢cao de repouso se o sistema € submetido a

alguma aceleragao.

Figura 6 - Modelo fisico simplificado do transdutor.

Fonte: Adaptada de Freescale Semiconductor (2007).

As placas formam dois blocos de capacitores e quando a placa central se
desloca com a aceleragao, a distancia entre ela e as placas fixas aumentara de
um lado e diminuira do outro, na mesma propor¢do, alterando assim a
capacitancia de cada capacitor. Dessa forma pode-se verificar que a mudancga na

distancia é uma medida da aceleragéo.

O CI que contém o acelerbmetro utiliza técnicas de capacitores chaveados
para medir as capacitancias e extrair assim, os dados de aceleracdo, a partir da
diferenca entre os dois capacitores. O Cl também condiciona e filtra o sinal,
proporcionando uma saida digital proporcional a aceleragdo submetida
(FREESCALE SEMICONDUCTOR, 2007).

4.3 LOCALIZAGAO DO SENSOR

No projeto do SIRAH escolheu-se instalar o acelerbmetro na cintura do
usuario pois é uma localizagao central e adequada para as atividades e posturas a
serem reconhecidas. Esta posicdo permite usar o sistema com comodidade e
conforto, sem atrapalhar os movimentos. O protétipo e o local de instalacao

podem ser observados na Figura 7.
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Figura 7 - Sistema SIRAH desenvolvido e o posicionamento no individuo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

4.4 ELEMENTOS DE HARDWARE E SOFTWARE

Os dispositivos eletrénicos que compdem o hardware do SIRAH sdo um
microcontrolador, dois transceptores Zigbee, uma memoria SD, o acelerbmetro

MMA7455L e um computador apresentados na Figura 8.

Figura 8 - Hardware do SIRAH
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Fonte: Elaboragao da propria autora.
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O microcontrolador usado é o ATmega328 com SRAM de 2 KB e uma
EEPROM de 1 KB, incluido em uma placa de ARDUINO UNO. O sistema utiliza o
protocolo Zigbee para controlar a calibracdo do acelerémetro e a coleta de dados.
Os modulos utilizados sdo XBee 1mW Trace Antenna — S1. Devido a grande
quantidade de dados gerados pelo acelerémetro, as aceleragdes dos trés eixos
ndo podem ser armazenadas na memoria do ATmega 328, motivo pelo qual

utilizou-se um modulo de memoaria SD.

A comunicagao entre o Acelerbmetro e o microcontrolador é realizada
através do protocolo 12C, e entre o microcontrolador e a memoria SD a través do
protocolo SPI. A programacao do microcontrolador foi realizada usando o software

livre para o Arduino.

Pela construcao fisica do protétipo e a localizagao no usuario, os eixos X, Y

e Z do acelerbmetro ficam no corpo com a configuragdo mostrada na Figura 9:

Figura 9 - Eixos do acelerémetro no corpo do usuario.

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

No projeto do SIRAH, foram desenvolvidas as duas fases do
reconhecimento de atividades. A primeira, reconhecimento Offline, teve como
objetivo a escolha dos atributos e o treinamento e avaliagdo do algoritmo de
classificagdo. A segunda, reconhecimento Online, teve como finalidade
implementar o modelo de classificacdo previamente treinado para realizar a
classificacdo em tempo real de dados novos. Estas duas abordagens serao

detalhadas nas sec¢des 0 e 0.
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4.5 FASE OFFLINE

Os sensores utilizados no HAR geram grandes quantidades de dados com
carateristicas unicas, o que torna a anadlise manual em uma tarefa de dificil
execucao. Por esta razdo, sao utilizados diversos modelos com a finalidade de

caracterizar, reduzir e classifica-los.

O reconhecimento das atividades humanas é realizado aplicando algoritmos
de classificagcdo, que fazem a correspondéncia entre pontos de entrada com
etiquetas de classes previamente definidas. No HAR aplicou-se desde esquemas
baseados em umbrais, até os mais avangados como as redes neurais, incluindo

clusterizagdo, modelos de Markov e rede Bayesiana, entre outros.

As técnicas de classificagdo estdo agrupadas na area de aprendizado
automatico. Os algoritmos de aprendizado automatico aprendem da experiéncia
disponivel, generalizando comportamentos a partir das informag¢des recebidas.
Esta experiéncia poder ser indireta, por reforco ou direta. Partindo dessa
premissa, o0s algoritmos sao conhecidos como de aprendizagem n&o-

supervisionada, por reforco ou supervisionada, respectivamente.

No primeiro caso, o algoritmo aprende padrdes de entrada apesar de nao
existir nenhuma retroalimentacao explicita. A principal técnica nao-supervisionada

€ 0 agrupamento, que detecta grupos de pontos similares.

Na aprendizagem por reforgo o algoritmo instrui-se a partir de uma série de

interagdes que podem ser recompensas ou castigos (penalidades).

Finalmente, na aprendizagem supervisionada, o algoritmo recebe pares de
entradas-saidas, e aprende uma funcdo que mapeia uma entrada em uma saida
(RUSSELL; NORVIG, 2009). A escolha do algoritmo é feita dependendo do tipo de
dados, os valores das etiquetas (valores discretos ou continuos) entre outras
carateristicas. No HAR sao usados algoritmos principalmente supervisionados,

pois as saidas desejadas sdo controladas.
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No desenvolvimento de SIRAH foram estudados os algoritmos de regressao
linear, arvores de decisdo, maquinas de suporte vetorial e redes neurais artificias.
Escolheu-se 0 modelo das redes neurais artificiais, RNA, de multiplas camadas,
amplamente usado no reconhecimento de atividades, devido aos bons resultados
que apresenta (LUBINA; RUDZKI, 2015), (CHEN; XUE, 2015), (DA SILVA;
GALEAZZO, 2013), (WANG et al., 2012), (PREECE et al., 2009), (BAEK et al.,
2004).

Apresenta-se na Figura 10 o conjunto de processos necessarios para

preparar as entradas da RNA, que sao detalhados nas se¢des 0-0.

Figura 10 - Processos da fase Offline do SIRAH.

Geragdo de . Treinamento Avaliacdo da
Normalizagdo

Coleta Filtragem Segmentagdo atributos RNA classificacio

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

4.5.1 Coleta de dados com o sensor MMA7455L

Devido a posicao central no corpo, o acelerbmetro deve trabalhar na faixa
de £6g, como indicado anteriormente, pelo que foi selecionada a sensibilidade de

+8g com resolugao de 10 bits.

Em relacdo a frequéncia dos movimentos humanos, o acelerébmetro deve

medir frequéncias entre 0-20 HZ. Pelo teorema de Nyquist, a frequéncia de
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amostragem deve ser no minimo o dobro da maxima frequéncia do sinal. Desta
maneira, a frequéncia de amostragem definida foi de 40 Hz, valor préximo a taxa
de amostragem do trabalho de Mathie et al. (2004) com uma frequéncia de 45 Hz,
e superior a dos trabalhos de Maurer et al. (2006), com 30 HZ e de Baek et al.
(2004) com 15 HZ.

Na atualidade existem duas abordagens em relagcédo a flexibilidade de um
sistema HAR. A primeira indica que cada sistema deve ser especifico para cada
pessoa, devido a variabilidade das posturas e atividades entre as pessoas. Desta
maneira, o treinamento do algoritmo de aprendizado dever ser realizado com
dados de um unico usuario. A segunda abordagem indica que n&o é viavel treinar
um algoritmo para cada usuario; sendo assim, os sistemas HAR devem ser

projetados para que funcionem com diferentes usuarios.

O sistema SIRAH foi projetado com base na primeira abordagem. Um
sistema customizado para um usuario sempre obtera uma maior precisdao ao ser
comparado com um sistema geral. Assim, os dados formam armazenados durante
6 minutos na memoaria SD, enquanto um usuario de 37 anos assumia cada postura

e realizava as diferentes atividades.

Nas figuras 11, 12 e 13 sdo apresentados os sinais das aceleragdes
geradas pelo sensor nas diferentes posturas durante um segundo de medicgao.
Nas posturas o0 movimento do corpo € minimo sendo que os valores das

aceleragdes permanecem constantes durante todo o tempo da medicéo.
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Figura 11 - Aceleragdes geradas na postura ereta.

Postura ereta
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Os sinais do sensor estao formados pela aceleragao gravitacional devida a
postura do usuario e a aceleragao devida ao movimento dele. Na postura ereta a
aceleragao gravitacional é detectada no eixo Y, como pode-se notar na Figura 11,
com um valor de aproximadamente -1g. Os valores dos eixos X e Z sé&o
aproximadamente iguais a 0g e -0,2 g respectivamente. O sinal positivo ou
negativo estd dado pela orientagdo do sensor no protétipo SIRAH, como foi

apresentado na Figura 9 da pagina 58.

Na Figura 12 sao apresentados os sinais gerados pelo acelerémetro
quando o usuario assume a postura sentada. Observa-se que as aceleragdes
também permanecem constantes. Nos eixos Y e Z os valores estdo determinados
pela inclinacdo adquirida pelo corpo do usuario e no eixo X o valor € 0g pois néo

esta inclinado nessa diregao.
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Figura 12 — Aceleragdes geradas na postura sentada.
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Na Figura 13 ilustra-se as aceleragcdes entregadas pelo acelerbmetro na

postura deitada. Nesta postura a aceleragdo da gravidade é registrada no eixo Z e

os valores nos eixos X e Y sao iguais a 0g.

Aceleragdes [g]

Figura 13 - Aceleragdes geradas na postura deitada.
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Fonte: Elaboragao da prépria autora.
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Nas figuras 14, 15 e 16 sdo apresentados os sinais das aceleragdes

geradas pelo sensor nas diferentes atividades durante dois segundos de medicao.

Na Figura 14 é notado a variacdo dos sinais nos trés eixos na atividade
caminhar. Nos eixos X e Z os sinais variam em torno de 0g e no eixo Y o sinal

varia em torno de -1g, valores observados na postura ereta.

Figura 14 - Acelerag¢des geradas na atividade caminhar.

Atividade caminhar
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Tempo [s]

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Na Figura 15 ilustra-se a atividade correr, que apresenta variagdes mais
rapidas e de maior amplitude quando comparada com a atividade caminhar na
Figura 14. Pode-se observar claramente um padrao nos sinais determinado pelos

momentos em que o calcanhar entra em contato com o chéo.
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Figura 15 - Aceleragdes geradas na atividade correr.

Atividade correr
Z T T :
—e—Eixo X

- @ Eixo Y |

—Eixo Z

05

Acelerages [g]
o

05/

Tempo [s]

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Figura 16 - Aceleragdes geradas nas atividades levantar e sentar.

Atividades levanta-ser e sentar-se
2 T T T T T

—Eixo X

Eixo Y

13 —EixoZ
1 [ -
0s5F o

Aceleragdes [g]
o

-0.5

| |
0 1 2 3 4
Tempo [s]

o -
(=]
P
(=]

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Na Figura 16 apresentam-se as atividades sentar-se e levantar-se, que sao
de curta duracéo e foram coletadas de maneira continua, sendo preciso separa-las
para obter os exemplos de treinamento de cada uma. Esta separacao poderia ser

feita de maneira manual, que além de tedioso poderia introduzir erros nao
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desejados. Por isso foi desenvolvido um procedimento empirico que separar as

atividades automaticamente, cuja explicagédo é descrita a seguir.

Os sinais dos eixos Y e Z, por serem 0s que mais mudam nestas
atividades, sdo multiplicados ponto a ponto e filtrados. O sinal resultante
apresentado na Figura 17, possui alguns picos facilmente identificaveis, que
correspondem a transicdo entre as posturas sentada e ereta. Tais transi¢oes

identificam as atividades sentar-se e levantar-se.

Figura 17 - Multiplicagédo dos eixos Y e Z.

Eixo Y
v Eixo Z

05 Y*Z filtrada ||

Aceleracdes [g]

|
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo [s]

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Identificados os picos no sinal resultante o intervalo entre um pico e o
seguinte foi dividido pela metade. Este passo é apresentado na Figura 18. Nesta

mesma figura, nota-se que as acel

eracdes dos eixos Y e Z das posturas sentada e ereta representam o inicio

e o fim das atividades sentar-se e levantar-se.

Em cada intervalo, sdo encontrados também os minimos. Se o minimo
estiver antes do pico, entdo a atividade é levantar-se. Si pelo contrario, o valor

minimo estiver localizado depois do pico entdo a atividade é sentar-se.
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Figura 18 - Picos identificados e atividades levantar e sentar separadas.

1 \ \ T T \ I \

Eixo Y

‘ Levantar—se‘ |Sentar—se | | Levantar—se| ‘ Sentar-se ‘ ‘ Levantar—se‘ Sentar-se e Eixo 2

Y*Z filtrada ||

A A A A

Aceleracdes [g]

|iiemada | ‘Ersta| |Sen ada | EE @ada @a Sentada
151 -
2 | | | | | | | |
0 Z 4 5 8 10 12 14 16 18 20
Tempo [s]
Fonte: Elaboragao da prépria autora.
4.5.2 Filtro

Apos obter os dados das posturas e atividades, a etapa seguinte consiste
em filtrar os sinais de aceleragédo. A filtragem de alta frequéncia foi realizada
aplicando um passa-baixas de média mével com trés coeficientes. Dois exemplos
dos sinais resultantes desta etapa, com a postura ereta e a atividade correr, sao
apresentados na Figura 19 e na Figura 20, respectivamente. Como pode-se
observar, a diferenca entre os sinais sem e com filtro na postura ndao é muito
evidente, pois as mudancgas através do tempo sdo poucas. Pelo contrario, na

atividade correr pode-se observar como os sinais sdo suavizados pelo filtro.
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Figura 19 - Filtro passa-baixas, postura ereta.

Postura ereta, sinais sem filtro

2 T T
—Eixo X
3 1L —Eixo Y |
@ —Eixo Z
l% 0
@
Ep - - - - - - gl
2 | | | | |
0 0.5 1 Terlu'p?o [s] 2 25 3
Postura ereta,sinais com filtro
2 T T
—Eixo X
GRS Eixo Y |
§ —Eixo Z
0
ko
Baf————— - — — -
.2 | | | | |
0 0.5 1 25 3

1.5
Tempo [s]

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Figura 20 - Filtro passa-baixas, atividade correr.

Atividade Correndo, sinais sem filtro

Aceleragdes [g]

Tempo [s]
Atividade Correndo, sinais com filtro

Aceleragdes [g]

Tempo [s]

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

O filtro de baixa frequéncia foi estudado na pesquisa, mas nao foi utilizado

no sistema SIRAH, pois este filtro separa a componente gravitacional dos sinais
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de aceleragdo, carateristica que diferencia as posturas entre elas. Se, por
exemplo, a postura ereta é filtrada com um passa-altas, as aceleracdes dos trés
eixos serdo iguais a 0g, como se pode observar na Figura 21. Se o filtro € aplicado
nas outras posturas as trés teriam todos os eixos X, Y e Z iguais a 0g, perdendo

as carateristicas que permitem diferencia-las.

Este tipo de filtro € aplicado nos sistemas que fazem uma pre-classificagao,
para diferenciar entre posturas e atividades, e posteriormente, classificam a
postura ou atividade especifica. Um exemplo deste processo € apresentado no
trabalho de da Silva e Galeazzo (2013). Como né&o € este o objetivo da pesquisa,

este tipo de filtro ndo foi utilizado no sistema SIRAH.

Figura 21 - Filtro passa-altas, postura ereta.

Postura ereta sinais com filtro
T T T T T

e

—Eixo X
Eixo Y ||
—Eixo Z

Aceleragdes [g]

| | | | | |
4 a B 7 8 2] 10

Tempo [s]

5]

o
5]
w

Postura ereta sinais com filtro
2
T T T T T

—Eixo X
1 Eixo Y ||
—EixoZ

Aceleracdes [g]
3

. | | | | | 1 | | |
1) 1 2 3 4 a B 7 8 9 10

Tempo [s]

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

4.5.3 Segmentacgao

Nesta etapa optou-se por dividir os dados do sensor em janelas fixas de
tempo, devido a que esta abordagem n&o requere nenhum pre-processamento

adicional e possibilita alcangar bons resultados. Nao obstante, ndo existe um
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consenso em relagdo a duragdo apropriada para cada problema. De fato, o
tamanho da janela é um problema especifico dos sistemas HAR. Quanto maior o
tamanho da janela, todos os processos do sistema serdo aplicados com menor
frequéncia, reduzindo-se a carga computacional. Porém, isto poderia ocasionar a
perda de precisdo na classificacdo realizada pelo sistema. Por isso deve-se

procurar um equilibrio entre a precisdo e complexidade computacional do sistema.

Preece et al. ( 2009) reportaram no seu trabalho o uso de janelas com um
intervalo de valores entre 0,25s e 6,7s. Bulling, Blanke e Schiele (2014) realizaram
uma avaliacdo do desempenho do sistema HAR com diferentes tamanhos de
janela (0,1s, 0,25s, 0,5s, 1s, 2s, 3s, 4s, 5s, 6s, 7s e 8s). De acordo com os autores

o melhor desempenho foi obtido com uma duragao igual a 1s.

A janela selecionada para segmentar os dados no sistema SIRAH é de 2s
sem sobreposicédo. Este tamanho de janela foi escolhido por ser um valor médio
entre os diferentes valores observados na literatura, tentando manter um equilibrio
entre complexidade e precisdo do sistema. Também foram tomados em conta
trabalhos prévios com o de Shoaib et al. (2013) e Preece et al. (2009), onde
indicaram que esta € uma duragao suficiente que permite o reconhecimento de

atividades de forma razoavel.

Tomando os 6 minutos (360 segundos) de dados armazenados para cada
postura e atividade, divididos em janelas de 2s de duragéo, tém-se 180 vezes 7,

igual a 1.260 segmentos para serem processados.

Um exemplo de segmentacao realizada na postura sentada € apresentado
na Figura 22. Como pode-se observar, 0os sinais permanecem relativamente
constantes em toda a janela de tempo. O resultado para as outras posturas é
similar ao apresentado na Figura 22. Em relagao as atividades, na Figura 23 é
apresentado este processo de divisao para a atividade correr. Diferente da postura

sentada, a atividade correr apresenta variagdes na amplitude em cada janela.
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Figura 22 - Postura sentada segmentada com janela de 2s.

Postura sentada segmentada
2 T T
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Fonte: Elaboragao da prépria autora.
Figura 23 - Atividade correr segmentada com janela de 2s.
5 Atividade correr segmentada
‘ ‘ ‘ —e—Eixo X
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Fonte: Elaboragao prépria autora.

Na Figura 24 é apresentada a segmentacao realizada para as atividades

sentar-se e levantar-se. Neste casso, cada pico encontrado no processo de
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separacao de atividades foi considerado como centro da janela, sendo que alguns

dados ndo sao usados, como se observa na Figura 24.

Figura 24 - Atividades levantar-se e sentar-se segmentadas

1 T T T T
—Eixo X
Eixo Y
""""" Eixo Z
0.5 A i
Fa™ A 2 = A Y¥*Z Filtrada
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g = " : # ; . T
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Tempo [s]

Fonte: Elaboragao da propria autora

4.5.4 Geragao de atributos

Como foi mencionado na secgao 0, existem varios atributos ou carateristicas,
que uma vez extraidos de cada janela, permitem diferenciar as posturas e
atividades. Neste trabalho foram gerados atributos no dominio do tempo, da
frequéncia e um heuristico, apresentados nos Quadros 5 e 6. O atributo heuristico
é Signal Magnitude Area, SMA, que é calculada diretamente na janela de tempo,

sendo assim incluido no quadro de atributos no dominio do tempo.



Quadro 5 - Atributos extraidos no dominio do tempo.
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Total de
. L . . atributos
Atributo Definigao Equacao aplicada p
em cada
janela
Valor médio aritmético N x
1
Média dos valores das X = NZ X; y
aceleragdes na janela. i=1 z
Medida da dispersao
dos dados; mostra o N
Desvio L 1
quanto de variagcdo ou s= —Z(xi — X)? Sx
padrao N —1¢
"dispersdo" existe em =1 Sy
relacdo a média. S,
Medida da dispersao
estatistica, que indica 5
. | 1 N Sx
udo onge se
Variancia a J s? = —Z(xz - x)? sy
encontram seus N-1& ,

S,
valores do  valor “
esperado.

Diferenga entre o valor var(x)
Variagao maximo e minimo dos var(x) = maxx; —minx; var(y)
dados na janela. var(z)
Grau de afastamento
de uma distribuicdo da
unidade de assimetria. %Z?:l(xi e S(x)
Assimetria | Uma Distribuigdo é S(x) = 1 3 S
YNy — F)2
Simétrica quando (N i=1(%; = %) ) S(2)
media=mediana
=moda.
k
Grau de achatamento %Zév=1(xi _ 5 (x)
Curtose da distribuicdo dos k(x) = 1 3 k()
YN (. _ )2
dados na janela; (N2i=1(x‘ %) ) k(2)
Medida da relacdo
., . 1 p(x' y)
. entre duas variaveis. YN (i =)y —F)
Correlagdo p(x,y) = —DN == p(x,z)
Neste casso este valor JEN (i — 023V, (5, — 7)? (,2)

foi achado para cada
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par de eixos;
Calcula trés
eigenvalores da matriz
A
de covariancia. cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)
Excentricidade ) C =|cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) A,
A magnitude  dos cov(z,x) cov(z,y) cov(z z) 1
eigenvalores indica a ’
variagao dos dados.
Signal Medida estatistica da N
Magnitude magnitude de uma SMA(x,y,z) = Z(lxil + |yl + 1)) SMA(x,v,z)
Area quantidade variavel. i=1
Fonte: Elaboracao da propria autora.
Quadro 6 - Atributos extraidos no dominio da frequéncia
Total
Atributo Definigao Equacgao aplicada atributos em
cada janela
E(X)
i Somatoria dos 9
Energia média E(X) = Z X(k) EY)
coeficientes da FFT. =
- E(2)
A entropia espectral
mensura a
irregularidade, m H(X)
Entropia espectral | complexidade ou a | H(X) = —ZX(k) log(X(k)) H(Y)
quantidade de k=1 H(2)
desordem  do sinal
estudado.
Coeficient M
oeficiente com
Magnitude maxima _ . M(X) = max(|X (k) M(Y)
maxima magnitude. :
M(Z)

Fonte: Elaboragao da prépria autora.
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No total tém-se 34 atributos disponiveis para o treinamento e avaliagdo da
RNA.

4.5.5 Normalizagao

Antes de serem apresentados como entradas da RNA, os atributos foram
normalizados, devido a que possuem diferentes escalas e dispersdes. No trabalho

foi usada a normalizagao indicada na Equagao 5:

X, —u (5)

Sendo que u é o valor médio e § é o desvio padrao dos atributos. Este
procedimento é conhecido como escalonamento e também é usado em outros
algoritmos. Apds esta normalizagéo todos os atributos tém uma média nula e uma

variancia unitaria.

4.5.6 Selecao dos atributos

A escolha dos atributos pode ser manual ou automatica. Para treinar a RNA
do sistema SIRAH, a escolha foi realizada das duas formas. Manual, escolhendo
conjuntos de atributos aplicados em trabalhos anteriores e automatica, aplicando o
método PCA:

1. Selecionaram-se os atributos usados no trabalho de Baek et al. (2004) com
0 com o objetivo de comparar a precisdo do sistema SIRAH com o
apresentado no trabalho mencionado;

2. Escolheram-se os atributos de da Silva e Galeazzo (2013) para avaliar o
impacto do aumento do numero de atributos no desempenho da

classificacao;
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3. Aplicou-se o método, PCA no conjunto apresentado por da Silva e

Galeazzo (2013) com o objetivo de escolher atributos automaticamente e

tentar melhorar o desempenho do classificador.

4.5.6.1 PCA Principal Component Analisys

O conceito de PCA foi proposto, originalmente, por Pearson (1901).

Supondo que os atributos sao vetores de dados descritos por n dimensdes, PCA é

um método de redugao, que tenta mapear esses atributos originais em um espaco

de menor dimensao k, o que resulta em uma redugdo da dimensao original

(WANG et al., 2005). A carateristica principal da PCA é que combina a esséncia

de todos os atributos, procurando uma projecéo que transforme o conjunto dos

atributos originais em outro conjunto com uma dimensao menor e que preserve a
maioria da informagao dos dados originarios (HAN; KAMBER, 2006).

O procedimento para determinar a PCA é descrito a seguir:

1.

Os dados de entrada sdo normalizados aplicando a Equagao (5). Desse
modo todos os atributos cairdo no mesmo intervalo, o que ajuda a garantir
que atributos com grande amplitude ndo dominardo os atributos com uma
amplitude menor;

Calculam-se k vetores ortonormais que fornecem uma base para os dados
de entrada normalizados. Estes vetores s&o unitarios e apontam, cada um,
na direcdo perpendicular aos outros. Sdo conhecidos como o0s
componentes principais. Os dados de entrada sdo combinagdes lineares
dos componentes principais;

Os componentes principais sao organizados em ordem decrescente. Os
componentes principais servem como 0S NOvos eixos para os dados,
oferecendo informagdo importante sobre a variancia. Nos eixos
organizados, o primeiro apresenta a maior variancia entre os dados, o

segundo apresenta a seguinte maior variancia, e assim sucessivamente;
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4. Como os componentes sao organizados decrescentemente, o tamanho dos

dados pode ser reduzido eliminando-se os componentes mais fracos, que

sdo aqueles com menor variancia. Usando os componentes mais fortes,

sera possivel reconstruir uma boa aproximagao dos dados originais.

A PCA é de baixo custo computacional. Pode ser aplicado a dados

ordenados e desordenados e pode tratar dados dispersos e assimétricos. Dados

de mais de duas dimensdes podem ser tratados reduzindo o problema a duas
dimensdes (HAN; KAMBER, 2006).

No Quadro 7 sédo resumidos os conjuntos de atributos que foram usados

para o treinamento da RNA.

Quadro 7- Estudos de caso realizados com diferentes atributos

Estudo de Atributos

caso

Primeiro | Média aritmética, desvio padrdo, assimetria, curtose e
excentricidade;

Segundo | Média aritmética, SMA, desvio padrdo, assimetria, curtose,
correlagdo, variagdo, energia média, entropia, espectral e
magnitude maxima.

Terceiro | Conjunto base do Segundo estudo de caso, aplicando a PCA para

diminuir a dimensao.

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Um exemplo do conjunto usado no primeiro estudo de caso € apresentado

na Tabela 1, formado pela média aritmética (x, y, z), desvio padréo (s, sy, s;),

assimetria (s(x), s(y¥), s(2)), curtose (k(x), k(y), k(z)) e excentricidade (1,, 1,, 43)

dos trés eixos. Os exemplos usados nos outros dois testes possuem a mesma

forma da Tabela 2, incluindo uma maior quantidade de atributos.
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Tabela 1 - Exemplo de conjunto usado no primeiro estudo de caso

=
<l
N

Exemplo Z | Sc|Sy|S;|S)|[SO)|S@ | k(x) | k(y) | k(2) | 44 | 23 | 43

#1 04| -06|-04|-08]|-07]|-11]02 1.2 -0,6 -0,3 0,5 -0,2 -0,7 | -0,6 | 0,2

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

4.5.7 Treinamento da rede neural artificial

z

Uma RNA é um modelo que tenta imitar a estrutura biologica cerebral. E
composta por varias unidades de processamento interligadas entre si, que visam o
armazenamento a disponibilizacdo de conhecimento adquirido durante a
aprendizagem no ambiente em que esta inserida (Haykin, Redes Neurais:
Principios e pratica, 2001). A unidade basica da rede, chamada neurbnio, é

apresentada na Figura 25.

Figura 25 - Modelo basico do neurénio.

Xg

ha (x)

Xa

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Na Figura 25 podem-se observar os elementos basicos da unidade de

processamento, sendo:

e 0; 0s pesos do modelo;

e Sinapses, pontos de conexao, cada um com um peso caracteristico;
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e Somador, que realiza a operagao com todas as entradas ponderadas por
seu respectivo peso;
o Funcdo de ativagcdo, que restringe o intervalo permissivel da

amplitude da saida do neurdnio. A fungao de ativagdo usada neste trabalho

Seu valor esta entre 0 >g(a)>1 e foi

é a sigmoide g(a):1 —
+e

escolhida pois permite introduzir ndo-linearidades no modelo, o que permite
a construgao de hipéteses complexas nao lineares;
e O bias x,, unidade cuja fungdo € o controle do nivel de saida do neurdnio;

sempre possui um valor igual a um.

Matematicamente o neurbnio é uma unidade logistica, que aceita as

entradas a = (x,0, + x,6, +x,0, +..+x,0,) e fornece uma saida dada pela Equago

hy(x) = g(a) (6)

Neste trabalho escolheu-se uma RNA perceptron multicamadas, que é um

grupo de neurdnios conectados conforme apresentado na Figura 26.

Nesta RNA, tém-se trés camadas: a camada de entrada; a camada
escondida que recebe esse nome pois seus valores ndo sdao observados nos
pares de entrada-saida usados para o treinamento e, finalmente, a camada de

saida.
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Figura 26 - RNA perceptron multicamadas

Camada1 Camada2 Camada3

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

O calculo da saida de cada unidade é obtido pela Equacéo 7:

al? = g(@l(ol)xo + 0%, +00x, + 0%, + ...+ Gl(i)xn) (7)
Sendo a§2> o valor calculado na unidade 1 da camada 2. O mesmo calculo é

realizado para outras unidades. A saida total da rede é dada pela Equacéo 8:
he (x) = a1(3) = g(@l(oz)a((f) + 91(12)611(2) + (91(22)6122) + (91(32)a§2) +...+ (91(,12)61,52)) (8)

Este processo para calcular hg(x) € conhecido como forward propagation,
devido a que o procedimento acontece desde a entrada da rede até a saida.

Os parametros do modelo podem ser representados como matrizes da

seguinte maneira:

Na RNA apresentada na Figura 26 pode-se observar uma unica camada
escondida, mas podem-se projetar redes com varias camadas escondidas, bem

como usando um numero maior de unidades na camada escondida (comparado
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com o numero de entradas) para melhorar o desempenho da rede. Entretanto ha
um aumento da complexidade computacional que motiva a busca de um equilibrio
entre estes parametros. Geralmente uma rede com uma camada escondida e com
0 mesmo numero de unidades nas camadas 1 e 2 apresenta um bom

desempenho.
A RNA projetada para o sistema SIRAH possui trés camadas:

e A camada de entrada, onde s&do apresentados os atributos calculados em
cada janela. O numero de unidades na camada de entrada é igual ao
numero de atributos, sendo este um parametro que muda nos diferentes
testes;

e A camada escondida, com um numero de unidades igual ao numero de
unidades da camada de entrada;

e A camada de saida. Devido a necessidade de diferenciar entre mais de
uma categoria (3 posturas e 4 atividades, somando 7 em total), a RNA do
sistema SIRAH se enquadra em um problema de multiclassificacdo, como
se observa na Figura 27. Neste caso o procedimento requer treinar o
algoritmo para cada classe, 0 que implica construir sete hipéteses, uma
para a classificacdo de cada postura e atividade.

Quando se estiver treinando uma classe, as outras se tornam em uma
Unica classe, procedimento conhecido como “um contra todos”. Na Figura
27 é apresentado o valor do vetor de saida dependendo da postura ou

atividade representada pelos dados de entrada.
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Figura 27 - RNA do sistema SIRAH
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

O treinamento da RNA consiste em aprender os parametros das camadas 1
e 2, 0 e 83 que melhor se ajustem ao conjunto de treinamento, de tal maneira
que o modelo construido pelo algoritmo seja muito parecido com a funcgao real,

para todos os exemplos de treinamento.

O conjunto de exemplos de treinamento esta formado por pares de
entradas-saida. As entradas sédo os atributos extraidos das janelas previamente
normalizados, e a saida € a classe a que correspondem esses atributos e que

representa a postura ou a atividade.

Na Tabela 2 apresenta-se um exemplo de treinamento para cada uma das
posturas e atividades. A saida é codificada como se indica na Figura 27 e os
exemplos pertencem ao conjunto de atributos do primeiro estudo de caso [média
aritmética (%, y,2), desvio padréo (s,,s,,s,), assimetria (S(x),S(»),S(2)), curtose
(k(x),k(y),k(z))e excentricidade (1,,4,,4;5)]. Para treinar a RNA foi aplicado o

algoritmo Back Propagation.
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Tabela 2 - Exemplos de treinamento do primeiro estudo de caso.

Atributos Saida
X y Z | sx | Sy | s [SX|[SX|SKX kX | k(X | kX | Ay | A3 | A3 Y

-0,17 -0,56 -0,46 -0,77 -0,71 -1,03 -0,23 -0,00 0,02 0,21 0,43 -0,23 -0,61 -0,68 -0,56 1000000
1,11 -0,34 0,93 -0,77 -0,71 -1,10 0,08 -0,71 -1,13 -0,14 0,39 0,14 -0,61 -0,68 -0,56 0100000
-1,09 2,41 2,03 -0,77 -0,71 -1,10 -2,00 -0,472 -0,04 0,77 0,20 0,74 -0,61 -0,68 -0,56 0010000
-0,96 -0,61 -0,33 1,39 0,33 0,03 -0,98 -0,01 -0,64 -0,08 -0,32 -0,13 0,91 0,51 -0,18 0001000
1,28 -0,39 -0,59 1,50 2,38 1,42 -0,60 0,24 0,11 0,49 -0,39 -0,46 1,29 2,61 2,59 0000100
0,73 -0,11 -0,88 -0,34 -0,18 1,11 -0,04 -0,25 0,81 -1,49 -0,54 -0,34 -0,58 -0,41 -0,19 0000010
0,48 -0,20 -0,79 -0,47 -0,25 1,15 -1,21 0,27 0,66 2,14 -0,57 -0,40 -0,55 -0,31 -0,21 0000001

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

O treinamento da rede ¢é realizado aplicando Back Propagation,
procedimento que calcula a diferenga entre a saida atual e a saida desejada (valor
real da fungdo nos exemplos de treinamento) e modifica os pesos desde a saida
até a entrada. Esta diferenga é expressada mediante uma fung¢do de custo, que é

minimizada aplicando um algoritmo de otimizagao.

Durante o treinamento, um exemplo € apresentado a RNA e com 0s pesos
inicializados aleatoriamente, sao calculadas as saidas de todas a unidades. A
sequir, o valor do vetor de saida € comparado com o valor produzido pela rede. A
diferenca sera o erro, que ¢€ retropropagado para modificar os pesos

organizadamente, usando as derivadas parciais da fungdo de custo, em relagao
N l .ps ~ P .
aos mesmos parametros da rede @}i). A modificagdo dos pesos € realizada

iterativamente até chegar aos valores que minimizem a fungéo de custo.

Apos a segmentagdo das aceleragdes, tém-se 1.260 janelas, que
correspondem a 1.260 exemplos disponiveis para as 3 posturas e as 4 atividades,
180 para cada uma. No treinamento foram usados 70% dos exemplos disponiveis,
evitando que a rede se especialize nos dados, perdendo sua capacidade de

generalizar. Os 30% restante foram usados para avaliagao.
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4.5.8 Avaliagao da RNA

A precisao da rede foi medida usando os parametros do modelo final para
calcular as saidas com os exemplos de avaliagao, e calculando a porcentagem de

vezes em que a classificagao foi acertada.

O treinamento da RNA tem dois passos aleatérios: a selecao dos exemplos
para o conjunto de treinamento e de avaliacao, e a inicializagdo dos pesos. Com o
objetivo de comparar os conjuntos de treinamento, com cada um, treinou-se a
rede 20 vezes. A precisdo foi calculada com a média dos resultados dos 20

treinamentos.

4.5.8.1 Primeiro estudo de caso

Neste estudo de caso, os atributos usados sdo: média aritmética, desvio
padrao, assimetria, curtose e excentricidade para cada eixo, dando um total de 15
atributos, todos no dominio do tempo. Assim, a RNA projetada tem 15 unidades na
camada de entrada, 15 na unidade escondida e 7 na camada de saida. Outras
configuragdes com maior numero de unidades na camada escondida foram
testadas mas a precisdo nao melhorou. A precisdo média alcangada pela RNA foi
de 94,40%.

Os atributos deste primeiro estudo de caso foram tomados do trabalho de
Baek et al. (2004), com o intuito de conferir resultados entres os dois sistemas por
serem similares. No trabalho mencionado, os autores localizam um acelerémetro
de dois eixos na cintura e classificam as posturas ereta, sentada deitada,

caminhar, correr, subir e descer escadas com uma precisao geral de 97,5%.

A precisdo média alcangada pelo sistema SIRAH neste estudo de caso € de
94,40%. Comparando os as duas precisbes, mesmo tendo uma precisdo menor,

nota-se que o sistema SIRAH tem um desempenho adequado.
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A diferenca na precisdo pode estar relacionada com o tipo de atividade
classificada. Ao subir e descer escadas, os sinais de aceleracdo apresentam
variagdes acentuadas que se refletem nos conjuntos de atributos, cujos valores
podem mudar de maneira marcante e apresentam pouca sobreposicao entre
atividades. Por outro lado, nas atividades sentar-se e levantar-se o acelerémetro
gera sinais que, ao ser separados e segmentados, ficam muito parecidos como se

observa nas figuras 28 e 29.

Figura 28 - Atividade sentar-se

Atividade sentar-se
2 T T T T T

—Eixo X
~~Eixo Y||
o Eixo £

Aceleragdes [g]

& 1 | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 i 8 9 10

Tempo [s]

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Figura 29 - Atividade levantar-se

Atividade levantar-se
2 T T T

Aceleragdes [g]
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.
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4.5.8.2 Segundo estudo de caso

O segundo estudo de caso foi realizado com a intengéao de verificar se ao
aumentar e diversificar os atributos, a precisdo na classificacdo da rede
melhoraria. O conjunto de atributos usado neste caso, esta formado pelos
atributos do primeiro estudo de caso mais os encontrados no trabalho de da Silva
e Galeazzo (2013), que incluem tanto atributos no dominio do tempo como da
frequéncia. No trabalho indicado o acelerébmetro foi localizado no punho para
reconhecer as posturas ereta, sentada, deitada, caminhar, correr, subir e descer
escadas e trabalhar no computador. Os atributos sdo: média aritmética, desvio
padrao, variancia, SMA, assimetria, curtose, correlacédo, excentricidade, variacao,
energia média, entropia espectral e magnitude maxima. Todos os atributos sdo
extraidos para cada eixo, menos SMA, que consiste em um valor calculado com

os trés eixos, sendo que o conjunto total tem 34 elementos

A RNA projetada para este estudo de caso tem 34 unidades na camada de
entrada e na camada intermediaria e 7 unidades na camada de saida. Ao contrario
do que se suponha inicialmente, o aumento do numero de atributos e a inclusao
de atributos no dominio da frequéncia, ndo melhorou significativamente a precisao
do modelo. A rede classificou corretamente as atividades em 94.35% dos casos,
valor muito proximo ao obtido no teste anterior. Assim, pode-se constatar que

incluir mais atributos, nem sempre ajuda na melhora da classificagdo do modelo.

4.5.8.3 Terceiro estudo de caso

Como indicado na secdo 0, a escolha automatica de atributos foi
implementada com base no algoritmo PCA, a partir do conjunto base do segundo

estudo de caso com 34 elementos.
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O PCA fornece os componentes principais, organizados decrescentemente,
sendo que o tamanho inicial pode ser reduzido eliminando-se os componentes
mais fracos. Decidiu-se testar o desempenho da rede treinada com um
componente principal, depois com dois componentes principais, depois com 3, 4,

5, 6, até completar os 34.

Na medida que s&o acrescentados mais componentes principais, a precisao da
rede melhora, até chegar num ponto em que se estabiliza como pode-se verificar

na Figura 30.

Figura 30 - Precisao PCA

100 T T T

90~ =

85~ =

80~ -

Precisdo da RNA

75 =

70+~ =

65 I ! \ L ! L
0 5 10 15 20 25 30 35

Numero de componentes principais

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

O critério usado para selecionar o numero de atributos, ou seja, 0 nimero
de componentes principais, foi escolher aquele conjunto que apresentasse melhor
desempenho que o conjunto do primeiro estudo de caso. Deste modo, 0 menor
numero de componentes principais, com o qual o conjunto obtido aplicando PCA
supera o conjunto de primeiro estudo de caso € de 12, com uma precisdo media
de 94,98%.
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Se for necessaria uma precisdo maior, por exemplo, superior a 95%, pode-se
escolher uma maior quantidade de componentes principais. Com 20 componentes
principais a precisdo da RNA aumenta a 95,55% como se observa na Figura 30.
Em relacdo a precisdo do modelo apresentado por da Silva e Galeazzo
(2013), cujos atributos foram usados no segundo e terceiro estudo de caso, €&
impossivel realizar uma comparagcado direta com o sistema SIRAH, pois os

sistemas diferem em:

e A localizacédo do sensor. Os autores do trabalho mencionado fixaram o

acelerbmetro no punho;
e As atividades a serem identificadas, indicadas no segundo estudo de caso.

Porém, nos dois trabalhos foram usados uma RNA como classificador e o
método PCA para escolher atributos. A precisdo deles ¢ igual a 90,91% com 21
atributos. A preciséo do sistema SIRAH é de 95,55% com 20 atributos, com o que
se poderia entender que a cintura € uma melhor opc¢ao para localizar o sensor no
reconhecimento de atividades globais, como ja tem sido indicado na literatura
relacionada (CORNACCHIA et al., 2017).

Na Tabela 3 é apresentado um resumo dos resultados dos trés testes onde

se nota que os valores da precisdao da RNA s&o muito préoximos.

Tabela 3 - Precisdo dos estudos de caso realizados

Teste realizado Precisao [%]

Primeiro estudo de caso 94,40

Segundo estudo de caso 94,35

Terceiro estudo de caso 94,51

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Concluidos os estudos de caso e notando que aumentar e diversificar as
entradas da RNA n&o teve um impacto significativo na precisdo da RNA, avaliou-

se o desempenho do modelo obtido no primeiro estudo de caso, para cada
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postura e atividades independentemente. Este modelo classificou todas as
posturas e as atividades caminhar e correr com uma precisao igual a 100%, mas

este valor caiu para a atividade sentar-se em 88.8% e levantar-se 73,37%.

Realizando uma avaliacao visual dos 15 atributos selecionados observa-se
que estes apresentam sobreposi¢cdo para as atividades sentar-se e levantar-se,
pois os valores estdo na mesma faixa. Este fato se observa na Figura 31, onde se

ilustra a média aritmética do eixo Y para as duas atividades.

Figura 31 - Média eixo Y nas atividades sentar-se e levantar-se.

Média aritmética Eixo Y
45 T \ \

I Sentar-se
40- Il | cvantar-se

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Por outro lado, analisando o mesmo atributo para a postura ereta e a
atividade sentar-se, este mostra variagdes consideraveis como se observa na

Figura 32. A mesma situagao foi observada com os outros atributos.
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Figura 32 - Média eixo Y na atividade sentar-se e a postura ereta

Média aritmética Eixo Y
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Desta maneira, o erro do classificador € atribuido as atividades
selecionadas, particularmente, as atividades sentar-se e levantar-se pois o

acelerébmetro gera sinais que ao ser segmentados ficam muito parecidos

Para melhorar a precisao do sistema SIRAH na classificagdo das atividades
sentar-se e levantar-se, tém-se trés possibilidades. A primeira consiste em
implementar a sobreposi¢cdo na segmentacéo, com o objetivo de analisar os sinais
das aceleragdes de forma mais continua no tempo. Neste caso, cada janela teria,
por exemplo, 50% da janela anterior, evitando perder carateristicas relevantes dos
sinais localizados na unido entre janelas. A segunda aborda uma analise dos
sinais para procurar atributos heuristicos, relacionados com os movimentos e
posturas especificas das duas atividades que permitam diferencia-las. A terceira
possibilidade consiste em analisar as posturas e atividades ja classificadas com
algum dos trés modelos obtido depois do treinamento e detectar transigbes entre

as posturas sentada e ereta, como é mostrado na Figura 33.
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Figura 33 — Transig¢des entre as posturas sentada e ereta

25 2s 2= 2s 25
Zantada Sentada ? Ereta Ereta
F
Transigdo 1
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Ereta Ereta ¥ Sentada Sentada

Transigdo 2

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Desta forma, a transigao 1 representa a atividade levantar-se e a transigcao
2 representa a atividade sentar-se. Cabe salientar que esta ultima opcado poderia
ser implementada somente na classificagdo Online, que sera explicada na

seguinte sec¢éo 0.

4.5.9 Implementagcao em Matlab da fase Offline

O algoritmo descrito com a linguagem prépria do Matlab, para implementar
a fase Offline do reconhecimento Offline do SIRAH, esta representado na Figura
34. Os passos envolvidos no processamento dos dados estdo representados com
os blocos na cor cinza da Figura 34. O algoritmo inicia carregando as aceleragdes
das 3 posturas e 4 atividades, transferidas desde a memadria SD ao computador, e
armazenadas em arquivos com extensao “.m.” O primeiro processo aplicado é a
filtragem, utilizando a func&o propria de Matlab ‘smooth’ com um numero de

coeficientes igual a trés.



Figura 34 — Fluxograma do algoritmo implementado em Matlab
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Fonte: Elaboragao da propria autora.
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Em seguida, o algoritmo segmenta os sinais, processo que consiste em

tomar o numero de amostras do sinal para formar uma janela. Como o periodo de

amostragem ¢é igual a 25ms (TS = ) uma janela de 2s contém 80 amostras.

1
40 Hz
Para cada postura e atividade tém-se 180 janelas, sendo um total de 1260 janelas.

Em cada janela sao extraidos os diferentes atributos; neste processo foram
usadas as fungdes préprias do Matlab quando possivel (por exemplo, média
‘mean’, desvio padrédo ‘std’, entre outras). Para os atributos que n&o possuem
funcado de Matlab, foram implementadas as equacdes indicadas no Quadros 5 e 6.
No caso dos atributos no dominio da frequéncia, primeiro aplicou-se a
Transformada Discreta de Fourier, com a fungcdo ‘fftt e depois calculou-se o

respectivo atributo. Deste modo, o algoritmo computa os 34 atributos e forma uma

matriz de 1260 linhas e 34 colunas.

A normalizagao dos atributos é realizada por colunas, ou seja, por atributos.
Apo6s a normalizagao, sdo formadas as matrizes dos conjuntos de treinamento nos

que mudam os atributos incluidos:

e O conjunto para o Primeiro estudo de caso € uma matriz de 1260x15,
sendo 1260 os exemplos de treinamento e 15 os atributos indicados em 0;

e O conjunto para o Segundo estudo de caso é uma matriz de 1260x34,
sendo 1260 os exemplos de treinamento e 34 os atributos indicados em 0;

e O conjunto base para o Terceiro estudo de caso € o mesmo que o anterior.

No conjunto de cada caso, sao escolhidos de forma aleatéria 70% para o
treinamento e 30% para a avaliagdo, mantendo a mesma quantidade de exemplos

para cada postura e atividade.

A seguir, comeca o treinamento da RNA, representado na Figura 34 com os
blocos de cor azul. Primeiro sao inicializados os pesos aleatoriamente;
imediatamente se define a fungcdo de custo e suas derivadas parciais em relagao
aos pesos. Esta informacéo sera usada pela fungao de optimizacao ‘fminunc’ do

Matlab, que tem como entrada os pesos inicializados aleatoriamente e os
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exemplos de treinamento; a saida da funcdo de otimizagcdo esta formada pelos

pesos que minimizam a funcéo de custo.

Finalmente, com os pesos da RNA, sdo classificados os exemplos de
avaliacdo, e comparando estes resultados com a saida real, pode ser ver quantas
vezes classificou-se corretamente as posturas e as atividades, e desta forma
conhecer a precisdo do modelo. Este ultimo processo € representado na Figura 34

com os blocos na rosa.

4.6 FASE ONLINE

A classificacdo das posturas e das atividades, apresentada na secgéo 0,
corresponde a fase Offline realizada em um computador. Entretanto o sistema
SIRAH possibilita a monitorizagdo de pessoas, com a classificagdo de posturas e
atividades realizada Online. Por classificagdo Online entende-se que 0s processos
de filtragem, geracdo e normalizagdo de atributos e finalmente, a classificacéo
com um modelo previamente treinado, sao realizados no protétipo no momento da

ocorréncia, e ndo no computador, como se observa na Figura 35.

Nesta ordem de ideias, a abordagem Online adotada foi a implementacao
em um microcontrolador, dos processos indicados na Figura 35 junto com um dos
modelos de classificacao obtidos no treinamento Offline. Deve-se destacar que os
atributos a gerar correspondem com o modelo selecionado, como se observa na
Figura 35.

Inicialmente, a coleta de dados do acelerébmetro foi realizada com o
microcontrolador ATmega328; porém, devido as limitagbes de memoria do
dispositivo, escolheu-se trabalhar com o ATmega2560, da placa Aduino Mega,
gque cumpre com 0s requisitos necessarios para a implementacdo Online do
SIRAH.
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Figura 35 — Fase Offline versus Fase Online.
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

4.7 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA EM UM MICROCONTROLADOR
ATMEGA2560

Como foi descrito na segdo 0, o algoritmo do sistema SIRAH foi
desenvolvido na linguagem propria do Matlab. Para o reconhecimento Online,
optou-se por codificar esse algoritmo na linguagem C, pois varias plataformas a
suportam, possibilitando a comparagdo e analise dos resultados gerados por
diferentes dispositivos.

A codificacdo em C foi desenvolvida no compilador GCC e consiste na
implementacdo dos processos contidos na Figura 35, indicados para a
classificagdo Online. Esse procedimento esta representado no fluxograma da
Figura 36, que se estende desde a coleta dos dados do acelerbmetro, até o envio
da postura ou atividade classificada ao computador. A programacgao do

ATmega2560 foi desenvolvida usando o software livre para Arduino.
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Figura 36 - Fluxograma da classificagado Online.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Os dados do acelerébmetro sao coletados com as mesmas carateristicas de
funcionamento indicadas na secdo 0: sensibilidade de +8g, com 10 bits de
resolucdo e uma taxa de amostragem de 40 Hz. Visto que o treinamento foi
realizado segmentando os sinais com janelas de 2s sem sobreposi¢cao, sao
armazenadas 80 amostras dos trés eixos, formando assim uma janela que pode

ser classificada.

Quando as 80 amostras dos trés eixos estdo prontas, estes sinais sao

filtrados com o filtro de média moével, implementado em C conforme a Equacgao 9:

1 —(c-1)2 (9)

;) = EZ-(C—l)/zx[Hj]’l <i<m

Nesta Equacgéo 9, C € o numero de coeficientes para calcular a média, xf e
x S&0 os sinais de saida e entrada do eixo X, respectivamente, e m € a quantidade

de amostras pertencentes a x. A mesma equacao € aplicada nos eixos Y e Z.
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No sistema SIRAH utilizou-se um filtro de 3 coeficientes, e como o intervalo
do calculo das médias é simétrico, o filtro € aplicado da segunda amostra até a

penultima.

O conjunto de atributos escolhido nesta abordagem foi o mesmo utilizado
no primeiro estudo de caso, que inclui: média aritmética, desvio padréo,

assimetria, curtose e excentricidade. Esta escolha esteve baseada em trés fatores:

e O bom desempenho apresentado pelo modelo construido com base neste
conjunto;

e A pouca melhora observada ao incluir uma maior quantidade de atributos;

e O conjunto ndo contém atributos no dominio da frequéncia, nao
necessitando implementar a Transformada de Fourier. Isto aumentaria a

complexidade computacional e o tempo de execugao do algoritmo.

Para a normalizacéo dos atributos, sdo necessarias as médias aritméticas A
e desvios padrbes s, de cada um, como indicado na segdo 0 (Geragao de
atributos). Estes valores foram obtidos na fase Offline e incorporados ao algoritmo
em C para o microcontrolador. Uma vez gerados os atributos em cada janela,

estes s&o normalizados executando uma fun¢do que implementa a Equagéo 10:

4 -7 (10)

Sendo 4,0 atributo sem normalizar e A, 0 atributo normalizado. Com os

atributos normalizados, cada janela é classificada através do modelo obtido no
treinamento Offline. O modelo é formado por duas matrizes contendo os pesos
dos neurdnios, que também foram incorporados ao cédigo em C, e tém a seguinte

forma:
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[ 010 011 B12.. B14s
020 021 022.. 0315

OW =| 639 031 B3, .. B345
-6150 e151 e152 915 15J15x16
—910 911 912 91 15

920 621 922 e 92 15
@(2) — 93 0 63 1 93 2 e 93 15

0,0 0,0 0,5 6y45l .

A classificagdo da atividade é obtida aplicando o processo feed fordward,

previamente explicado:
1. Forma-se a matriz dos 15 atributos normalizados mais o bias:
X=1[X X1 Xz X3 .. Xi5]i1416

2. O mapeamento dos atributos da camada de entrada até a segunda é

realizado multiplicando X pela matriz dos neurdnios @:

X0W" =[ar . @is)ys

3. O mapeamento da segunda camada até a camada de saida, que entrega a
classificagcdo da atividade, € realizado multiplicando o resultado anterior

(adicionando o bias a,) pela matriz dos neurdnios 0?):

[ap .. a15]1X16®(2)T=[)’1 Y2 Y3 Ya Vs Ye Y7]

Apés a classificacdo de uma janela, o processo é repetido quantas vezes
seja necessario. Nesta abordagem, enquanto o microcontrolador executa os
processos de filtragem, geracdo e normalizagdo de atributos, e classificacédo da
janela, os dados do acelerédmetro n&o sao coletados, devido a natureza sequencial
do microcontrolador. No ATmega2560, a execugdo destes processos mais a
transmissdo da atividade classificada tem duracdo de 250 ms, que representa
aproximadamente 12% de uma janela. Este lapso é aceitavel no monitoramento

de pessoas. Porém, procurando ter uma classificagdo mais rapida, um trabalho
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futuro para pesquisa sera a implementagao dos processos explicados nesta seg¢ao
em um FPGA, (Field Programmable Gate Array, em portugués Arranjo de Portas
Programavel em Campo). Por suas carateristicas, este dispositivo permite
execucao em paralelo, o que sera aproveitado para aumentar a velocidade de

processamento das aceleragcdes dos trés eixos do sensor.

Com a implementacédo da classificacdo Online, é possivel utilizar o sistema
SIRAH para monitorar as atividades diarias realizadas por uma pessoa em seu lar,

0 que abre uma série de possibilidades, entre as que se podem mencionar:

e Conhecer a quantidade de atividade que realiza uma pessoa em seu
cotidiano e, desta forma, identificar habitos e rotinas. Esta informagcao é
fundamental no tratamento de pessoas com sobrepeso ou diabetes, que
precisam ter uma quantidade minima de atividade fisica diaria;

¢ |dentificar tempos longos de inatividade, por exemplo, de idosos que morem
sozinhos e, desta forma, ativar os alarmes respectivos, seja para avisar a

seus cuidadores, familiares ou aos servigos de emergéncia.

Além do monitoramento, o sistema SIRAH pode ser usado para monitorar
parametros relacionados com cada postura e atividade, como por exemplo, taxa
de passos ao caminhar, tempo de subida ao levantar-se e oscilagdo corporal na

postura ereta semi-estatica.

A capacidade de manter o equilibrio postural frequentemente diminui com o
processo de envelhecimento e algumas doencgas, deixando a pessoa com maior
risco de sofrer quedas, o torna interessante contar com ferramentas de analise e
quantificagao do equilibrio. Por isto, decidiu-se pesquisar a capacidade do sistema

SIRAH na avaliacédo da oscilagao corporal. Este topico é abordado no Capitulo 5.
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5 SIRAH: AVALIACAO DO EQUILIBRIO POSTURAL

O equilibrio postural se refere a habilidade de manter a posicédo do corpo
(centro de massa, CM) dentro dos limites de estabilidade, através da inter-relagéo
das forgas que atuam sobre o corpo, incluindo a forga da gravidade, dos musculos
e a inércia (TEIXEIRA, 2013).

A manutencdo do equilibrio do corpo é atribuida ao sistema de controle
postural, um conceito usado para se referir as fungdes dos sistemas sensorial,
motor e nervoso que desempenham esse papel (DUARTE; FREITAS, 2010). No

sistema sensorial estdo incluidos:

e O sistema vestibular, que estd composto por um grupo de dérgaos
localizados no ouvido interno dos vertebrados. Prové informagdes relativas
a posicao da cabega em relagdo a gravidade e aos movimentos lineares e
rotatérios da cabeca;

e O sistema somatossensorial, que permite experimentar sensacdes da
posicao e movimentos das partes do corpo;

e O sistema visual que prové informagao global do corpo, suas partes e o
meio no qual se encontra (SOARES, 2010).

O sistema motor é responsavel pela ativacido correta e adequada de
musculos para a realizagédo dos movimentos e o sistema nervoso central integra
informacdes provenientes do sistema sensorial para enviar impulsos aos musculos

que geram respostas neuromusculares (DUARTE; FREITAS, 2010).

A maneira mais comum de avaliar o equilibrio corporal € medindo a
oscilagdo corporal na postura ereta semi-estatica. Esta oscilagdo provoca um
deslocamento do CM nos eixos antero-posterior (AP), e médio-lateral (ML),
apresentados na Figura 37. Formalmente, o CM se define como a média
ponderada do CM de cada segmento do corpo no espago tridimensional

(SAUNDERS, 2013); o centro de gravidade (CG), representa a projegao vertical do
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CM no solo. A medigao do centro de pressao (CP) é mais accessivel que a do CM,
pelo que a maioria das pesquisas na area estao baseadas no deslocamento do

CP, utilizando uma plataforma de for¢a, como se observa na Figura 37.

Como a posicao vertical do CM nao varia muito na postura ereta semi-

estatica, apresentam interesse somente os eixos horizontais.

Figura 37- Representagao dos eixos antero-posterior e médiolateral no corpo

humano, plataforma de forga e a trajetoria do CP.
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Fonte: Adaptada de Duarte e Freitas (2010).

O CP é a média ponderada das pressdes em contato com o solo ou na
plataforma de forca. O CP apresenta padrées de movimento similares aos do CM,
sempre que 0 corpo se movimente como um péndulo invertido com o pivd
localizado no tornozelo, o qual é assumido na postura ereta semi-estatica. Desta
forma, o estudo do CP permite obter medigbes objetivas do equilibrio postural
(SAUNDERS, 2013).

A maioria dos sistemas fisiologicos declinam com a idade. Além disso,
existem condigdes patologicas que podem diminuir ou remover um sistema

sensorial como por exemplo, neuropatia periférica, degeneragdo muscular, perda
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vestibular, entre outras, causando disturbios do equilibrio postural (SAUNDERS,
2013).

Na disfuncéo do equilibrio postural, a amplitude da oscilagéo corporal pode
exceder os limites de estabilidade e contribuir em uma queda. As quedas podem
ser o resultado de fatores extrinsecos e intrinsecos. A contribuicdo de cada um
muda com a idade. No envelhecimento existe um decremento nas causas
externas devido a que a participacdo em atividades arriscadas diminui.
Simultaneamente existe um aumento das causas intrinsecas devido ao declinio
funcional normal relacionado com a idade, pois parte do processo de
envelhecimento normal, envolve decrementos nos receptores periférico, na fungao
nervosa, cognigdo, atencdo e na forga muscular, altamente envolvidos na
regulacéo de postura ereta. Assim, a disfungdo do equilibrio postural tem sido
identificada como um fator de risco importante para futuras quedas, pelo que
resulta interessante contar com uma ferramenta para seu analise e quantificacéo
(SAUNDERS, 2013).

Quando os pesquisadores tém interesse na identificacdo de problemas no
equilibrio postural aplicam testes que alteram um ou dois componentes do sistema
sensorial, para avaliar a habilidade do individuo no uso dos outros componentes
(SAUNDERS, 2013). Estes testes, como o de Romberg, ou a analise baseada na
plataforma de forga, requerem a presenca de profissionais € o0 uso de
equipamentos complexos, o que elimina a possibilidade de avaliar o equilibrio
postural continuamente, em ambientes externos a clinicas e laboratérios

especializados.

O elemento central do sistema SIRAH é o acelerbmetro. Este dispositivo
tem sido usado em diversos trabalhos focados na avaliagdo da oscilagéo corporal
tanto na postura ereta semi-estatica quanto em atividades dinamicas, como
caminhar. Geralmente, os pesquisadores fixam o acelerébmetro no sacro, perto do
local do CM do corpo para medir diretamente as aceleragdes experimentadas pelo

usuario, sobe diferentes condicbes que alteram um ou varios sistemas sensoriais.



103

Na pesquisa foram implementados dois métodos, que requerem o uso do
acelerébmetro nas costas: o primeiro calcula as aceleragbes do CM e o segundo

calcula o deslocamento do CM. Estes dois métodos sdo descritos a seguir.

5.1 ANALISE DAS ACELERACOES DO CENTRO DE MASSA

No trabalho apresentado por Moe-Nilssen e Helbostad (2002), os autores
descrevem uma metodologia para diferenciar grupos e condigbes que aumentam
progressivamente o desafio ao sistema de controle, com base nas aceleragdes
geradas por um sensor localizado na regido L3 (vertebra). Os grupos de individuos

sdo idosos e jovens, e as condigbes avaliadas sao resumidas na Tabela 4.

Tabela 4- Condi¢des avaliadas com as aceleragdes horizontais.

Visao Posicao dos pés | Superficie de suporte

Olhos abertos | Olhos fechados | Separados | Juntos | Firme Instavel

Fonte: Adaptada de Moe-Nilssen e Helbostad (2002).

Os autores Moe-Nilssen e Helbostad apontaram a existéncia de varias
fontes de erro na medi¢cdo das aceleragdes horizontais do CM. Contudo, apenas
eliminando a inclinagédo do acelerémetro devido a curvatura das costas e possiveis
erros na sua colocacédo, melhorou radicalmente a sensibilidade da medigdo. As
outras fontes de erro analisadas néo tiveram efeito nenhum na sensibilidade da
medigdo, sendo que neste trabalho somente foi considerada a corregcdo da

inclinacao.

Quando um eixo do acelerbmetro ndo esta na posigdo horizontal, registra-
se a gravidade como um componente adicional a aceleragdo dinamica causada

pelo corpo. Desta forma, a inclinacdo sera uma fonte de variabilidade nas
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medigdes. Assume-se que a melhor estimativa da média aritmética da aceleragao,
enquanto esta na postura ereta semi-estatica € zero em qualquer dos eixos

horizontais.
Definem-se trés valores, todos mensurados em unidades de g:

e Aceleragdo medida, x. S&0 os valores gerados pelo acelerdmetro;
e Média aritmética da aceleragcdo medida, x;
e Aceleragcdo real xi: Sdo os valores da aceleragdo corregida, uma vez

eliminada a inclinagao.

Uma média aritmética x # 0g, € causada pela forca de gravidade devido a
inclinacédo constante do eixo medido. O angulo de inclinagdo é indicado como «; o
fator da gravidade sera igual a g * sen(a), sendo g = 1. Portanto, se a aceleragao
média no eixo X é calculada, o angulo de inclinagado pode ser computado segundo

a Equacéao 11:

X = sen(a) (11)
A relacao entre a aceleracdo medida e real, apresentada na
Figura 38, esta definida pela Equacao 12:

x = x, cos(a )+ sen(a) (12)

Isolando x, da Equagéo 12, tem-se a Equagéo 13:

y _ x=sen(@) (13)
ke cos(a)

Substituindo a Equacéo 11 na 13, tem-se a Equacao 14:

. x—x (14)

ke cos(arcsen(;))
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Figura 38-Relacéo entre a aceleracdo medida em um eixo inclinado com um

angulo a e a aceleragao horizontal real.

Aceleragao real Xr

Gravidade=1

Fonte: Adaptada de Moe-Nilssen e Helbostad (2002)

Desta forma, com base na aceleragdo medida, é possivel calcular a
aceleracao real se a inclinacdo do acelerbmetro permanecer constante durante

todo o tempo de coleta de dados.

Aplicando este método podem-se calcular as aceleragcdes reais nos eixos
AP e ML. Como as aceleragdes sdo positivas e negativas, geralmente, utiliza-se o
valor RMS como medida estatistica de magnitude, para analisar diferentes

condicdes que alteram o sistema de controle postural.

Neste trabalho o primeiro experimento aplicando este método foi realizado
utilizando o acelerémetro MMA7455L. Na postura ereta semi-estatica a oscilagao
€ pequena, selecionou-se o intervalo de aceleragdo +2g. Para este intervalo a
resolucdo do dispositivo € de 8 bits e a sensibilidade é de 64 LSB/g, como
indicado na folha de dados do sensor (FREESCALE, 2007).

Na Figura 39, é apresentada a aceleragdo medida no eixo antero-posterior
(AP) na cor azul, e a aceleragao real (APg) obtida, na cor preta, uma vez aplicado
o método de corregao de inclinacdo. Como se observa na Figura 39 a AP, tem

uma média aritmeética igual a 0g.
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Figura 39- Aceleracdes medida e real no eixo antero-posterior AP, obtidas com o
MMA7455L.
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Fonte: Elaboragao da prépria autora.

No intervalo selecionado (+2g, 4g em total), o valor do bit menos

significativo, (Least Significant Bit, LSB) sera igual a:

4g 4g

1LSB = =
28 counts 256 counts

=0,015625 g

Este valor representa a menor quantidade que pode ser convertida dentro
da faixa dinamica do sinal de entrada, e como pode-se ver na Figura 39, o

acelerbmetro ndo consegue identificar mudangas na aceleragao horizontal.

Por esta razao, utilizou-se o sensor MPU-6050 fabricado pela da InveSense
(INVESENSE, 2013), que contém um acelerbmetro de trés eixos, com faixas de
aceleracao +2g, +4g, +8g, e +16g e 16 bits de resolugdo. Novamente, o intervalo
de aceleragcdo selecionado é +2g, no qual o dispositivo tem uma sensibilidade

igual a 16384 LSB/g. Desta maneira, o valor de um LSB sera igual a:

49 49

1LSB = =
216 counts 65536 counts

=6,10352E—5¢g
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Com esta resolucdo a sensibiidade na medicdo melhora
consideravelmente. Na Figura 40 sao apresentadas a aceleragao medida e real no
eixo AP obtida com o novo sensor, fixado com fita na regido L3, e em detalhe, a
aceleragao AP corrigida, que exibe variagdes apreciaveis devido a oscilagdo do

corpo.

Figura 40- Aceleracdes medida e real no eixo antero-posterior AP, obtidas com o
MPU-6050.
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Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

5.2 ANALISE DO DESLOCAMENTO DO CENTRO DE MASSA

No trabalho de Mayagoitia et al. (2002) é apresentado um método para
obter 5 parametros do CM:

e Velocidade média, V},;

e Raio médio, R,;;

e Frequéncia média, F,;

e Deslocamento no eixo médio-lateral, d,; ;

e Deslocamento no eixo antero-posterior, d,p.
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Os calculos séo realizados com base nas aceleragdes dos trés eixos X, Y e
Z, geradas pelo sensor localizado na regido da vertebra S2. Usando estes dados,

calcula-se a magnitude do vetor da aceleracgao resultante:

A=~x>+y*+2° (15)
Com base na Figura 41, obtém-se um tragcado do percurso do final deste

vetor a partir dos angulos diretores de A, expressados nas Equacdes 16, 17 e 18 :

(16)

X
o =arcos—
A

_ Y (17)
p =arcos y

= arcos— (18)
4 A

Figura 41- Coordenadas da trajetdria da projegéo do vetor de aceleragédo no solo

Acelerdmetro

[

Trajetéria
projetada

.-

Fonte: Adaptada de Mayagoitia et al. (2002).

d.

Como o sistema espacial € o mesmo para D (vetor colinear do vetor de A) a
magnitude de D pode ser calculada a partir da altura desde o chao até o

acelerébmetro, d,, indicada na Equacéo 19:
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o d. (19)

cos(y)

As coordenadas nos eixos antero-posterior e médio-lateral podem ser

obtidas pelas Equacgdes 20 e 21:

d,=D cos(B) (20)
d, = Dcos(a) (21)

Este algoritmo é independente da inclinagdo do acelerbmetro, pois as
aceleracdes dos trés eixos sdo combinadas para obter o resultado final. Porém, o
meétodo € valido se a distancia entre o acelerbmetro e o solo ndo muda, o que

acontece na postura ereta semi-estatica.

Os parametros, mostrados na Figura 42 séo calculados aplicando as Equacgdes
22,23, 24, 25 e 26:

Vo= ZJ«“’X —d. )+ (dy -d, ) (22)

" T

o 2 -du ) +a,-a,F) (23)

m

n
Sendo T o tempo total da medigéo, n o nimero de amostras e d,,, € d,,, as

médias de todas as coordenadas X e Y.

F oo v, (24)
27R,,
d,, =max(d,)-min(d,) (25)

d,, = max(dY)—min(dY) (26)
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Figura 42- Trajetoria da oscilagédo corporal e calculo dos parametros
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Fonte: Adaptada de Mayagoitia et al. (2002).

O raio médio é interpretado como inversamente proporcional a estabilidade.
Uma velocidade de oscilagdo baixa associa-se com uma maior estabilidade, pois
indica que se realizam movimentos de ajuste bem controlados (MAYAGOITIA et
al., 2002).

Para testar este método, o acelerémetro foi colocado em um péndulo e o
angulo foi variado manualmente entre 0-4° aproximadamente. O sistema do

péndulo pode ser descrito pela esquematica apresentada na Figura 43.

Figura 43- Péndulo simples

-

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.
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L=180mm: cumprimento do péndulo.
0=4

Como o angulo de oscilagdo é pequeno, o deslocamento pode ser

considerado a distancia d, ao invés do arco de circunferéncia.

x=Lx*sinB

x = 12,5mm

Com este método os angulos sempre sao calculados em relagdo ao vetor
resultante da combinacao das trés aceleracdes X, Y e Z. Na posigao inicial, com o
acelerbmetro totalmente horizontal, os angulos a, B e Y sdo apresentados

conforme na Figura 44.

Figura 44 - Angulos do método

Z X

Y=0

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Os angulos calculados com o acelerébmetro nesta posi¢géo séo apresentados
na Figura 45. Como pode-se observar, os angulos a e B sdo iguais a 90° e o
angulo y = 0° em relagéo ao vetor resultante da combinacao das trés aceleragdes
X,YeZ.
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Figura 45 - Angulos calculados pelo método com o acelerdmetro da posicédo

horizontal
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Os angulos e parametros calculados em dois experimentos realizados com o
péndulo, variando o angulo B = +4 estdo apresentados na Figura 46 e o
deslocamento calculado na Figura 47.

Figura 46- Angulos calculados no experimento realizado com o péndulo.
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.
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Nota-se que o angulo S varia entre 88°- 92°. Este valor depende da posi¢cao
do acelerbmetro no péndulo, mas pode-se observar que a variacdo é de

aproximadamente 4°.

Os deslocamentos calculados aplicando as equacdes deste modelo sdo de
iguais a14,81 mm e 13,55 no eixo ML, eixo de interesse pois foi o que

experimentou o deslocamento no péndulo.

Os calculos nao sao exatos, pelo fato de variar o &ngulo manualmente, mas
pode-se verificar que tanto o angulo quanto o deslocamento calculado no eixo ML
sdo aproximados. Outros testes foram realizados mudando a posicdo do
acelerbmetro no péndulo para avaliar a sensibilidade do eixo AP e o resultado foi

parecido com o apresentado nas figuras 45 e 46.

Figura 47- Deslocamentos calculados no experimento realizado com o péndulo

Deslocamento teste 1 Deslocamento teste 2
15+ Vm=31 ,86mm/s 8 15F [y =25.90 mm/s B
Zm=°1’i88:'z F =072 Hz
=14, mm =
10t dML=2 e 1 10l d,, =13,55 mm |
PN =t dAP=1 67 mm

Deslocamento Antero-Posterior [mm]
o

Deslocamento Antero-Posterior [mm]
o

50 5l

-5 -10 -5 0 5 10 15 -5 10 -5 0 5 10 15
Deslocamento Médio-Lateral [mm] Deslocamento Médio-Lateral [mm]

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.
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5.3 AVALIACAO DOS METODOS

Com o objetivo de avaliar o desempenho dos métodos apresentados nesta
secgao, foi realizada uma coleta de dados com 10 voluntarios enquanto usavam o
sensor MPU-6050 colado na pele, perto da vertebra L3. A coleta de dados foi
realizada com uma taxa de amostragem de 200 Hz. Para aplicar o primeiro
método usou-se esta taxa de amostragem e foi aplicado um filtro passa baixos
com frequéncia de corte 55 Hz como indicado em Saunders (2013). Para aplicar o
segundo método com os mesmos dados, com o objetivo de comparar resultados,
foi realizada uma sub amostragem para reduzir a frequéncia a 50 Hz e
posteriormente foi aplicado um filtro passa baixas com frequéncia de corte de 5 Hz
como indicado em Mayagoitia et al. (2002). Tanto a sub amostragem, quanto

todos os calculos necessarios em cada método foram implementados em Matlab.

Na Figura 48 e na Figura 49 sdo apresentadas a aceleragdes reais nos
eixos ML e AP e os valores RMS, obtidos de um homem de 66 anos, com altura
1,60 m. Foi solicitado para este voluntario, ficar parado com os pés separados,

com os olhos abertos e os olhos fechados, por 30 s em cada condigao.

Figura 48 - Aceleragdes reais nos eixos ML e AP, na condigao OA.
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.
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Figura 49 - Aceleragdes reais nos eixos ML e AP, na condi¢cao OF.
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Analisando-se as Figura 48 e Figura 49 pode-se observar que quando o
individuo fechou os olhos, os valores RMS das aceleragcdes aumentaram, devido a
que a segunda condigdo desafia o sistema de controle postural ao eliminar a

visdo.

Também se observa que a aceleragcdo no eixo AP €& maior quando
comparada com a aceleragao do eixo ML, o que pode estar relacionado com a

separacgao dos pés que proporciona estabilidade ao individuo.

Estes dois fatos estdo em concordancia com o trabalho de Saunders
(2013), onde sao apresentados valores de aceleragdes obtidos nos experimentos,

que permitem a comparagao com os resultados desta pesquisa.

Na Figura 50 sao apresentados os deslocamentos do mesmo individuo,
assim como os outros parametros calculados com o segundo método. Pode-se
verificar que todos os valores aumentam na condicdo OF, excetuando a E,,, a qual
depende de R,,. Mais uma vez, este aumento de valores dos parametros esta de
acordo com os resultados de Mayagoitia et al. (2002) e os valores estdo no

intervalo dos valores apresentado no mesmo trabalho.
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Figura 50 — Deslocamentos e parametros calculados nas condi¢gdes OA e OF.
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Em Mayagoitia et al. (2002) realizou-se uma medi¢dao com oito adultos
jovens usando o acelerbmetro e parados em uma plataforma de forga

simultaneamente, em quatro condigdes:

e Posicao dos pés confortavel, olhos abertos;
e Posicao dos pés confortavel, olhos fechados;
e Pés juntos, olhos abertos;

e Pés juntos, olhos fechados.

Os autores do trabalho indicam que os valores dos paradmetros calculados
com o acelerdmetro ndo foram comparados diretamente com os obtidos com a
plataforma de forga, pois as medigdes foram realizadas com transdutores de
larguras de banda e referéncias geométricas diferentes. Com cada dispositivo séo
aplicadas diferentes aproximagdes e suposi¢gdes. Tudo isso leva a que o0s
parametros calculados com o acelerbmetro sejam maiores devido a que a
sensibilidade deste sensor ser maior. Contudo, os pardmetros seguem o0 mesmo
comportamento de condicdo para condigdo, tanto numericamente quanto

estatisticamente.

Isto também foi observado nesta pesquisa, ao comparar os deslocamentos

nos eixos AP e ML calculados com o acelerdbmetro com os calculados por um
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baropodémetro. Este € um aparelho constituido por sensores FSR (force-sensing

resistor) que como a plataforma de forga, permite analisar o deslocamento do CP.

Na Figura 51 é apresentado o procedimento aplicado para coletar os
dados, que implicou o uso dos dois dispositivos simultaneamente. As condi¢cdes

avaliadas foram trés:

e Postura ereta semi-estatica com olhos abertos: OA;
e Postura ereta semi-estatica com olhos fechados: OF;

e Postura ereta unipodal: 1P.

Figura 51- Coleta de dados com o acelerémetro e baropodémetro

simultaneamente

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Esperava-se um aumento consideravel dos paradmetros na terceira
condi¢do, devido a diminuicdo da base de apoio do individuo, com o qual a

estabilidade diminui.

Nas figuras 52, 53 e 54 sdo apresentados os resultados dos dois métodos,
obtidos com dados coletados de um individuo de 35 anos e 1,79 m de altura. Na
figura 52 é apresentado o sinal do eixo ML nas trés condigdes avaliadas: OA, OF e

1P. Os valores RMS nas condicdes OA e OF sao semelhantes e de fato o valor na
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condi¢do OF diminui quando comparada com a condigdo OA. Entretanto, o valor
da condicdo 1P apresenta um aumento consideravel comparado com as
condi¢des OA e OF.

Figura 52 - Aceleragdes e valores RMS do eixo ML nas condi¢des OA, OF e 1P.
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Fonte: Elaboracéo da proépria autora.

Na Figura 53 apresenta-se a aceleracdo do eixo AP nas trés condigdes
avaliadas. Neste eixo, contrario ao observado no eixo ML, nota-se um aumento do
valor RMS de condicdo a condicdo. Esta situagcdo novamente se associa a
separacao dos pés adotada no momento de realizar os testes, que permite ao
individuo ter uma maior estabilidade no eixo ML. Porém é necessario realizar mais

testes para poder concluir isto.

Na Figura 54 sdo apresentados os resultados do segundo método no
mesmo teste. Constata-se que na medida em que aumenta a dificuldade imposta
pela condi¢ao avaliada também aumentam os deslocamentos e outros parametros
calculados com o acelerbmetro. Pode-se verificar que no eixo ML a diferenca
entre os deslocamentos na condicao OA e OF é de somente 0.46 mm, enquanto
no eixo AP esta diferenca € de 3,51 mm, confirmando assim a maior variabilidade
neste eixo, como se observou com o outro método. Ao avaliar a condicdo 1P,

nota-se um aumento consideravel de todos os parédmetros, quando comparado
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com as condigdes OA e OF, ratificando-se as semelhancas nos resultados dos

dois métodos.

Figura 53 - Aceleragdes e valores RMS do eixo AP nas condigbes OA, OF e 1P.
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Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Figura 54 — Deslocamentos e parametros nas condigbes OA, OF e 1P.
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Na Tabela 5 s&o apresentados os valores obtidos no mesmo teste com o
baropodémetro. Como pode-se observar estes valores aumentam junto com a
dificuldade da condi¢ao avaliada e pode-se contatar que os parametros calculados
com o acelerbmetro sao maiores quando comparados com os calculados com o

baropodémetro.

Tabela 5 — Parametros calculados com o baropoddémetro.

OLHOS OLHOS APOIO EM
ABERTOS FECHADOS UM PE
Velocidade Média Total
[mm/s] 6,154 6,4509 18,8811
Amplitude ML [mm] 3,9978 6,1145 11,3075
Amplitude AP [mm] 7,0336 7,4411 20,6856

Fonte: Elaboragao da prépria autora.

Para poder determinar uma correlagéo entre os valores obtidos com os dois
dispositivos € necessario desenvolver um estudo estatistico com maior numero de
individuos de diferentes grupos (idosos e jovens) e condigdes (olhos abertos,
olhos fechados, pés juntos, pés separados, superficie firme e instavel) o que foge
do objetivo desta pesquisa. Contudo, pode se concluir que o acelerébmetro
utilizado consegue diferenciar condigbes que desafiam o sistema de controle
postural e que sédo usadas para avaliar o equilibrio na postura ereta semi-estatica,
com os dois modelos implementados. Desta forma com essa funcionalidade tem-
se um sistema pratico e de baixo custo quando comparado com plataformas de

forca.

5.4 SIRAH: ABORDAGEM INTEGRADA

Uma vez confirmada a possibilidade de usar o acelerémetro na avaliagéao
da oscilagcdo corporal, € possivel propor um sistema que unifique o

reconhecimento de atividades e a avaliagdo do equilibrio postural em uma
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abordagem integrada, apresentada na Figura 55. O sistema SIRAH trabalharia em

dois modos: Equilibrio e Atividades.

Quando o sistema operar no modo “Equilibrio” solicitara ao usuario
permanecer na postura ereta, com os pés separados em posicao confortavel,
enquanto as aceleragdes sido coletadas. O sistema indicara mediante sinais
auditivos os tempos em que o usuario deve permanecer com os olhos abertos e
fechados, podendo incluir varias tentativas, tentando garantir a integridade do
teste. Com estes dados podem ser calculados os parametros relacionados com o
equilibrio no computador, para serem armazenados localmente e obter informagao

estatisticas e/ou serem enviados através da internet.

Figura 55 - SIRAH sistema de reconhecimento de atividades e avaliagdo do

equilibrio postural

Modo “Equilibric” SIRAH Modo “Atividades”
|
Calculo de Monitorizacdo
pardmetros do de atividades
equilibrio diarias

L

Envio a Elaboragdo de
profissio nais rotinas

Al

Armazenamento
local para
estatisticas

)

Detecgdo de
anomalias

l

Envio de
alarmes

Fonte: Elaboracéo da proépria autora.
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Neste modo os caélculos sido realizados no computador, 0 que né&o
representa uma limitante, pois a avaliacdo do equilibrio postural ndo sera realizada
constantemente, a diferenga do reconhecimento de atividades. No entanto, numa
futura etapa da pesquisa, esta avaliacdo poderia ser implementada no proprio

sistema, eliminando assim essa restricdo do sistema.

Quando o usuario utilizar o sistema SIRAH em modo “Atividades”, as

possiveis aplicagdes sédo as explicadas na sec¢ao 0.

Nos dois casos, se o sistema detectar anomalias em relacdo ao aumento
dos valores relacionados com o equilibrio postural ou a quantidade (pouca) de

atividade realizada pelo usuario, poder ser ativados os alarmes respectivos.
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6 CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

A pesquisa apresentada destinou-se a aprofundar teodrica e empiricamente
a problematica do reconhecimento de atividades humanas e a avaliacdo do

equilibrio postural.

O reconhecimento de atividades humanas, é uma area que agrupa diversas
técnicas de classificagao, com o objetivo de identificar padrées do comportamento
humano no momento da ocorréncia. A identificacdo é realizada processando

dados gerados por sensores localizados no ambiente ou no corpo do usuario.

Neste trabalho projetou-se um sistema de reconhecimento de atividades,
com base nos sinais geradas por um acelerbmetro localizado na cintura do
usuario. O sistema SIRAH pode reconhecer trés posturas e quatro atividades de

forma eficiente.

No desenvolvimento do sistema SIRAH foram realizadas as duas fases do

reconhecimento de atividades. A fase Offline e a fase Online.

Na fase Offline, que trata do treinamento do algoritmo de aprendizagem,
realizaram-se varios estudos de caso com diferentes conjuntos de treinamento. No
primeiro caso examinou-se a precisao alcancada pela RNA treinada com um
conjunto de atributos gerados no dominio do tempo. A precisao foi adequada, com
uma classificacao correta 94,40% das vezes. Posteriormente analisou-se o
impacto do aumento e diversificacdo dos atributos na precisido, realizando outros
dois estudos de caso. Nestes casos geraram-se 34 atributos tanto no dominio do
tempo quanto da frequéncia. Observou-se que nem aumentar o numero de
atributos nem incluir atributos no dominio da frequéncia proporcionaram uma
melhora significativa na precisdo alcangada pelo classificador do primeiro estudo
de caso, o0 que levou a analisar o desempenho desse modelo em cada atividade.
A RNA classificou todas as posturas e as atividades caminhar e correr com uma
preciséo igual a 100%, mas este valor caiu para a atividade sentar-se em 88.8% e

levantar-se 73,37%. Uma avaliagdo dos atributos permitiu constatar que estes
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apresentam sobreposicdo para as duas atividades, devido a que ao ser

segmentadas os sinais ficam muito parecidos, pelo que se concluiu que o erro de

classificador é inerente a estas duas atividades.

Como trabalho futuro nesta fase Offline propde-se:

Estudar o efeito da segmentagdo na classificagdo, comparando os
resultados dos diferentes estudos de caso aplicando janelas
tamanhos diferentes, tanto sem sobreposicdo quanto com
sobreposicdo, para evitar a perda de informagdo nas unides dos
segmentos;

Avaliar a Teoria de Ressonancia Adaptativa (Adaptative Resonance
Theory, ART) para reconhecimento de padrdes e as vantagens que
apresenta frente as RNA MLP (Multy Layer Perceptron). As redes
MLP n&o podem aprender sucessivamente amenos que sejam
treinadas novamente com a informagao antiga e a nova. Por outro
lado, as redes ART e suas variagbes como por exemplo, ARTMAP,
podem aprender novos padrdées sem esquecer os ja aprendidos no
passado o que resulta interessante e conveniente no reconhecimento
de atividades de atividades humanas, pois o sistema poderia ser
constantemente treinado, tomando em conta a variabilidade com que
o ser humano realiza as atividades no decorrer do tempo;

Gerar outros atributos que permitam diferenciar de forma mais
precisa as atividades sentar-se e levantar-se, onde se observou o
pior desempenho do classificador. Entre estes atributos esta por
exemplo, o angulo de inclinagéo;

Avaliar a possivel insergdo de um giroscopio no sistema SIRAH. No
trabalho de Shoaib et al., (2013) foram comparados varios algoritmos
de classificagdo treinados com atributos gerados no dominio do
tempo a partir dos sinais de um acelerbmetro e de um giroscépio
embutidos em um smartphone. Os autores treinaram os algoritmos

com atributos do acelerbmetro e do giroscépio independentemente;
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depois treinaram os algoritmos com os atributos dos dois sensores.
Na maioria dos casos demostrou-se que os dois sensores se
complementam no reconhecimento de atividades, apresentando uma
maior precisdo quando usados de maneira conjunta. Desta forma,
implementar a classificacdo de atividades com os dois sensores
incluido no médulo MPU-6050 representa uma opg¢ao que poderia
melhorar o desempenho do sistema SIRAH e que vale a pena ser

avaliada.

Na fase Online implementou-se em um microcontrolador os processos de

filtragem, geragédo e normalizagdo de atributos, assim como o modelo obtido no

treinamento do primeiro estudo de caso. Desta forma tem-se um sistema portavel

e confortavel que pode classificar as trés posturas e quatro atividades em tempo

real.

Entre as aplicacdes para este sistema mencionaram-se a monitorizagéo da

quantidade de atividade que realiza uma pessoa diariamente e a identificacdo de

tempos longos de inatividade. Na fase Online do sistema SIRAH, resulta

importante no futuro:

Validar a classificacdo Online realizando testes em ambientes nao
supervisionados;

Implementar o sistema SIRAH em um FPGA, dispositivo que permite
execugao em paralelo, o que sera aproveitado para aumentar a
velocidade de processamento das aceleragcbes dos trés eixos do
sensor;

Analisar as transi¢bes entre posturas para melhorar a precisdo na

classificacdo das atividades como sentar-se e levantar-se.

Além do reconhecimento de atividades, o sistema SIRAH calcula

parametros relacionados com a oscilacdo postural na postura ereta semi-estatica.

A capacidade de manter o equilibrio postural diminui com o processo de

envelhecimento e algumas doencgas, deixando a pessoa com maior risco de sofrer
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quedas. Neste cenario, a aplicagdo do sistema SIRAH torna-se uma ferramenta
interessante para analise e quantificacdo da oscilagcédo corporal, além de monitorar

pacientes em casa e ambientes clinicos.

Na avaliacdo do equilibrio postural foram estudados dois métodos. O
primeiro corrige a inclinagdo do acelerbmetro para obter as aceleragdes
horizontais do CM nos eixos AP e ML, assim como os valores RMS. O segundo
meétodo calcula cinco parametros do CM: velocidade média, raio médio, frequéncia
média e deslocamentos nos eixos AP e ML. Foram realizados varios testes que
permitiram demostrar a capacidade dos métodos para diferenciar condigdes

utilizadas na avaliacdo do equilibrio postural.
Nesta funcionalidade do sistema SIRAH o trabalho futuro estara focado em:

e Realizar testes com maior quantidade de pessoas e mais condigdes,
com o objetivo de encontrar uma correlagdo entre os parametros
calculados com o acelerébmetro e com o baropodémetro;

e Avaliar a pertinéncia da implementagdo da avaliagdo do equilibrio
postural no proprio sistema, eliminando a transmissdo das
aceleragdes até o computador;

e Avaliar a implementacdo do filtro Kalman com os dados do
acelerébmetro e giroscépio localizados na regido L3 para caracterizar
o equilibrio postural. No trabalho de Jawad et al. (2013), os autores
utilizaram o filtro Kalman para estimar a orientagdo do corpo e com
esta estimacdo calcularam a trajetoria do CM em diferentes
condigbes. Os autores reportaram um incremento nos
deslocamentos do CM na medida em que a dificuldade imposta pela
condi¢do medida aumentava. Porém nao foi realizada a comparagéao
com uma plataforma de forga devido a indisponibilidade do aparelho.
Contudo, tomando em conta que o filtro Kalman realiza a fusdo dos
sensores corrigindo o drift do giroscopio e atenuando o ruido do

acelerbmetro, que permite calcular uma estimacéao robusta. Acredita-
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se que este é um método interessante e que deve também ser
pesquisado para comparar com os resultados ja obtidos;

Estudar outros métodos de avaliagdo do equilibrio postural, por
exemplo os testes Timed up and go e a Escala de Equilibrio de Berg,
para analisar as aceleragdes geradas nas tarefas de cada método,
buscando possiveis correlagcdes com acelerbmetro e poder
implementar assim novas aplicagdes clinicas e de monitoramento

remoto do sistema SIRAH.
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