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X1

Resumo

O aumento da populagao idosa vem se tornando uma preocupacao crescente na area da
saude. Atualmente, os sistemas de telemonitoramento de pacientes sao vistos como uma
opgao viavel para aprimorar os servicos de atendimento a saide. Neste contexto, es-
tamos desenvolvendo um sistema computacional inteligente de assisténcia domiciliar a
saude (SCIADS), que incorpora conceitos de computacao ubiqua. Neste tipo de aplica-
¢ao, a identificacao da atividade fisica realizada pelo paciente é uma informacao essencial
para a manutencao da saide do paciente. Nosso trabalho visa investigar um arcaboucgo
de técnicas voltadas para o reconhecimento de atividades de pacientes através de infor-
magoes providas por sensores, que podem ser vestidos pelo paciente ou distribuidos no
ambiente residencial. Inicialmente, implementamos um modulo que permite identificar as
atividades basicas desenvolvidas por pacientes. Além disso, implementamos uma funcao
de reconhecimento de quedas que complementa a funcionalidade de reconhecimento de
atividades. Ao realizar testes com simulacao de movimentos cotidianos observamos 87%
de precisao na determinacao do nivel de atividade fisica e 93% de precisao na deteccao
de quedas. Os resultados obtidos serao integrados em um modulo de Reconhecimento de
Atividades, componente do sistema SCIADS atualmente em desenvolvimento.

Palavras-chave: reconhecimento de atividades, computacao ubiqua, telessatde.



Capitulo 1

Introducao

Com a percepcao do aumento da perspectiva de vida devido ao avanco da medicina é
observado que a quantidade de pessoas idosas cresce substancialmente nos tltimos anos.
Neste cenario, aparecem problemas em diversas esferas da sociedade, sendo um deles
o aumento da demanda por tratamento nos orgaos de satude. Os principais tipos de
tratamentos, cuja demanda vem aumentando, sao os relacionados com doencas cronicas
e condicoes criticas de satide. Em sua maioria, esses tratamentos exigem longos periodos
de internagao, ou necessitam de acompanhamento periédico por um longo tempo. Essa
demanda pode ser atendida por sistemas de telessatde.

Sistemas de telessatide podem ser construidos para o acompanhamento a distancia
de pacientes, permitindo que o tratamento seja realizado em suas residéncias. Atendendo
ao crescente aumento de pessoas idosas vivendo sozinhas, os custos de internagao podem
ser reduzidos. Ao acompanhar um numero relevante de pacientes, a telessaude pode
ocasionar na reducao de profissionais dedicados e custos de internacao.

Um dos grandes desafios da assisténcia domiciliar a satide é conquistar a adesao
do paciente ao tratamento. Ha uma dificuldade em acompanhar a distancia a sua rotina.
Isso coloca em questao a situagao do paciente em relagao ao cumprimento das prescrigoes
médicas, indicativo do nivel de adesao ao tratamento. O sistema de telessaude proposto
em [2] e [1], denominado Sistema Computacional Inteligente de Assisténcia Domiciliar &
Saide (SCIADS), busca solugoes a essas questoes.

Como objetivo, o SCIADS estabelece um telemonitoramento a satude utilizando
tecnologias de computacao ubiqua em ambiente residencial. A possibilidade de internagao
com os paciente permitida pela computacao ubiqua, o SCIADS tem o potencial de prover

maior adesao do paciente ao tratamento.



Em [2], foi apresentado um protétipo que ilustra a aplicagdo dessa ideia. Nesse
protétipo ha duas estagoes bdsicas, a central de supervisao médica (CSM), e a central de
supervisao residencial (CSR). Na CSM ¢ possivel monitorar vérios pacientes, observando
dados e medidas realizadas. Cada paciente possui uma CSR em casa, através da qual suas
medidas sao enviadas para a CSM. Esse envio ocorre através de conexao com a internet.
Além disso, a CSR prové uma interface com o paciente, contendo um plano de cuidados
a serem seguidos. Os cuidados prescritos incluem pedidos para fazer medida de pressao,
tomar remédios, fazer pesagem, entre outros. Um profissional de satide é responsavel por
preencher remotamente os planos de cuidados.

Outro dado importante fornecido pelo sistema ¢é a atividade. No protétipo, por
exemplo, com o uso de um Sun SPOT foi possivel visualizar a intensidade da atividade
fisica. Essa informagcao ¢ utilizada como auxilio a um modelo de decisao para a inferéncia
da situagao do paciente, proposto em [5], e composto de vérias medidas. A obtencao de
atividade é um foco de trabalho no desenvolvimento do SCIADS.

Neste projeto, atividade é tratada como um conjunto de agoes relacionadas a si-
tuacao fisica e comportamental de um individuo. As atividades mais simples possuem
um conjunto menor de agoes associadas. Alguns exemplos de atividades simples sao dei-
tar, levantar e sentar. As atividades de alto nivel possuem um conjunto maior de agoes
e atividades simples associadas. Alguns exemplos de atividades mais gerais sao comer,
dormir e cozinhar. Este nivel de atividade é mais complexo de ser reconhecido, porém sua
informagao tem valor alto valor representativo do estado do paciente.

Obter informacoes de atividade do paciente no SCIADS é fundamental, para reforca-
la, pois saber o que o paciente esta fazendo possibilita analisar melhor sua adesao. Por
exemplo, quando um remédio é prescrito, o sistema pode avisar caso o paciente nao o
tenha tomado. Isso poderia ser identificado com a verificacao das atividades realizadas
através de sensores infravermelhos e acelerometros. Outro exemplo é a informacao de
atividade auxiliar, junto com outras medidas, na execucao no médulo de decisao para
inferir se o paciente estd em situacao de emergéncia. A informacao de atividade auxiliar
pode estar associada a sua situacao fisica.

Dados esses exemplos é preciso verificar os problemas que estao associados a iden-
tificagao dessas atividades. Esses problemas podem estar relacionados a falta de precisao
e a alta demanda de interacao do usudrio. Essa demanda de interagao torna o sistema
demasiadamente intrusivo, e a falta de precisao torna o reconhecimento pouco confiavel.

Por exemplo, o identificador de intensidade presente no protétipo do SCIADS [2] apre-



senta informagoes momentaneas. Essas informacoes nao representam a situacao fisica a
longo prazo, representando um problema quando estas medidas sao utilizadas no médulo
de decisao. As informacoes de longo prazo sao mais representativas e sao uns dos objetivos
do médulo de reconhecimento de atividades (RA).

Tendo como motivacao atender essa necessidade, foi estabelecido como objetivo
deste trabalho, reconhecer atividades em um sistema computacional pervasivo de assis-
téncia domiciliar a saide. Voltadas a esse objetivo, essa proposta investiga um arcabouco
de técnicas, o qual permite o desenvolvimento do mdédulo RA. Esse médulo pretende
identificar, com precisao, o comportamento do paciente. O moédulo implementado neste
trabalho também permite estabelecer uma integragao com o SCIADS.

Este trabalho foi motivado pela existéncia da necessidade de estabelecer uma so-
lugdo ubiqua para determinacgao de atividades, a ser utilizada no sistema SCIADS. Essa
proposta é uma continuacao das aplicagoes de identificacao de atividade utilizadas no
prototipo apresentado em [2]. O seu desenvolvimento foi aprimorado tendo em vista a
necessidade de um médulo mais robusto e confidvel.

E preciso definir as contribuigoes dessa integracao. Uma delas é o reconhecimento
de atividades que ajudem a identificar situagoes criticas a satide do paciente. Atividades
como cair, bater a cabeca e o alto desgaste fisico representam algumas dessas atividades
criticas. Outro exemplo de situagao critica é a ocorréncia de pressao alta e baixa. Ha oca-
sioes em que s6 a medida de pressao nao ¢é suficiente para determinar situacoes criticas.
Neste caso, a informagao de niveis de atividade fisica pode auxiliar na avaliagao dessa
situacao. A associacao entre pressao e atividade pode ser encontrada no protétipo apre-
sentado em [2]. Porém é pretendido gerar uma informagao mais representativa e confidvel
do que a encontrada nesse prototipo.

No intuito de abordar nossa proposta de implementacao de um moédulo RA, foi
estabelecida uma organizacao. Primeiramente, sao abordadas técnicas relacionadas ao
reconhecimento de atividade. A seguir é feita nossa proposta de abordagem e sua imple-
mentagao. Foram implementados um detector de queda e um identificador de atividade
fisica. As implementagoes foram testadas considerando-se a integracao com o SCIADS.
Os resultados sao apresentados e discutidos de acordo com os critérios de avaliacao de
confiabilidade definidos. Para fechar este trabalho é apresentada sua conclusao junto com
uma visao de possiveis solugoes futuras.

Descrevendo melhor essa organizagao, o capitulo definido para propostas relacio-

nadas, capitulo 2, é apresentado. Neste capitulo é estabelecido um escopo bem definido



de técnicas que podem ser utilizadas no telemonitoramento residencial pervasivo. Para
direcionar a pesquisa de técnicas, foi utilizado um trabalho que revisa analises da ativi-
dade humana. Esta revisao é proposta em [3]. Em seguida, devido & necessidade de obter
informagoes de um paciente, é feita uma analise de propostas mais gerais de solugoes ao
reconhecimento de atividade. Esse tipo de informacao é 1util para que profissionais da
saude entendam o comportamento do individuo. Ainda nesse capitulo, sdo avaliadas as
propostas de cunho mais especifico, listando e analisando técnicas, tanto para deteccao
de quedas quanto para identificacao do nivel de esforco fisico. Estas duas propostas sao
usadas para auxiliar a indicacao da situagao emergencial de um paciente. A identificacao
do nivel de atividade pode ser também uma forma de acompanhar se a rotina do paciente
nao esta sendo muito sedentdria.

Avaliadas as propostas relacionadas, um capitulo dedicado a proposta deste pro-
jeto de aplicacao, capitulo 3, utiliza-se das reflexoes do capitulo anterior. Nesse capitulo
¢ apresentado o desenvolvimento do médulo de reconhecimento de atividade (RA) concei-
tual, deixando lacunas para futuros desenvolvimentos, e abordando mais profundamente
os submoédulos a serem implementados. Um desses submodulos é o detector de quedas,
onde a proposta ¢é estabelecer um moédulo confidvel sem prejudicar a privacidade de uma
pessoa. O outro submédulo corresponde ao inferidor de nivel de atividade fisica (AF),
onde foi necessario definir o escopo das atividades residenciais de forma que fosse possivel
avaliar esse nivel em contexto apropriado. Ambos os submoddulos utilizam-se de técnicas
de aprendizagem de méquina, conceitos de maquina de vetor de suporte (SVM, do inglés)
e o algoritmo C4.5.

Questoes de implementacgoes sao abordadas no capitulo 4. Neste capitulo sao mos-
tradas as partes do médulo RA que foram implementadas e sao definidas as ferramentas
utilizadas nessas implementacoes. A respeito da escolha de ferramentas é avaliada a im-
portancia do uso de dispositivos de medida sem fio. Este tipo de ferramenta torna o
tratamento mais comodo, aumentando a adesao do paciente ao tratamento. Apresenta-
mos ainda a implementacao dos submoddulos de deteccao de quedas e inferéncia AF, os
quais fazem uso de um relégio para a inferéncia AF e o uso de um celular para a detecgao
de quedas.

Descritas as implementagoes, as consideragoes de integracao com o SCIADS e os
critérios para realizagao de testes sao definidos no capitulo 5. Os critérios de testes foram
separados em testes para o detector de quedas e testes para o inferidor AF. Para cada

submédulo foi estabelecida a categorizagao de atividades e especificados os treinamentos



dos classificadores, definidos no capitulo 3, nas secoes 3.1 e 3.2. A analise dos resultados
mediante os testes estabelecidos é apresentada no capitulo 6. A conclusao e indicacao de

propostas futuras sao apresentadas no capitulo 7.



Capitulo 2

Trabalhos relacionados

O reconhecimento de atividades de um individuo é um estudo direcionado a diversas areas
da ciéncia e tecnologia. O principal intuito de nosso estudo é acompanhar o estado de
um ser humano, o qual interessa principalmente a area da medicina. Uma vez que o
reconhecimento da atividade humana é um parametro essencial para o telemonitoramento
da satide de um paciente. Ha iniimeras publicacoes sobre o assunto de atividade humana.
Além disso, o estudo feito em [3] ajuda a concluir sobre essa quantidade de publicagoes
relacionadas.

Ha questoes especificas da area da saide que sao importantes e devem ser conside-
radas antes da elaboragao de uma abordagem de monitoramento. Dentre essas questoes,
podem ser citadas a adesao ao tratamento, fator determinante para a melhora do qua-
dro clinico. Também ¢é importante considerar o fator intrusivo no tratamento. Ou seja, o
quanto um fator externo a saude do paciente esta interferindo nos resultados desses cuida-
dos. Um exemplo esta na sindrome do jaleco branco, quando a presenca de um profissional
da saude pode causar alteragao na pressao medida. Um sistema computacional voltado
para o telemonitoramento, como o SCIADS, tem que levar em conta essas preocupagoes.

E importante também considerar os principios éticos da area médica. Ha também,
questoes mais abrangentes que estao relacionadas a privacidade e confiabilidade das in-
formacoes obtidas. A questao da privacidade tem que ser cuidadosamente tratada neste
trabalho, mais especificamente, na escolha dos sensores de atividade. Para a confiabi-
lidade, pode se ter como principal consideracao a taxa de acerto do reconhecimento da
atividade, que é avaliada comparando a atividade reconhecida com a real.

Avaliando os trabalhos relacionados e baseado nas principais questoes consideradas,

foi permitido definir um escopo menor de estudos de atividades. O SCIADS, como visto em



[2][1], torna evidente a necessidade de uma abordagem com menor intrusao no cotidiano do
paciente. Esse tipo de abordagem ¢é decisiva para ponderacoes em relacao a privacidade.
Em [6], dentre os sensores propostos é observado um sensor de mancha. Esse sensor
pode ser definido como uma camera de filmagem, que gera uma imagem. Essa imagem
define uma pessoa na forma de uma mancha branca sobre um plano de fundo escuro.
O uso desse dispositivo ajuda na identificacao, através de técnicas de processamento de
imagem, e ainda preserva a identidade do individuo. Apesar desta preocupac¢ao, o uso
desse tipo de sensor pode causar uma sensacgao desconfortavel de vigilancia ao paciente.
Nesse sentido, um monitoramento que cause essa sensagao contradiz a ideia béasica de um
sistema computacional pervasivo proposto pelo SCIADS [2][1].

Para estabelecer um escopo de técnicas apropriadas para uma aplicacao de telemo-
nitoramento residencial pervasivo, um trabalho revisando analises da atividade humana é
proposto em [3]. Nessa revisao é estabelecida uma classificagao de alto nivel de técnicas de
reconhecimento. As atividades detectadas podem ser classificadas como uma agao indivi-
dual ou em grupo, uma interagao entre homem e objeto ou entre dois individuos. Como
ha o foco na agao individual do paciente para o telemonitoramento, exclui-se abordagens
que nao tenham por objetivo identificar este tipo de acao dos trabalhos relacionados.

Nessa revisao também é encontrada uma taxonomia hierarquica para técnicas de
analise. Essas técnicas sao separadas entre abordagens de camada tnica e abordagens
hierarquicas. As propostas de camada tnica sdo, de forma mais comum, usadas para
reconhecimento de gestos e movimentos sequenciais. As imagens sao os parametros mais
utilizados para definir um reconhecimento desse tipo. Um exemplo de técnica desse tipo
é a concatenagao de imagens de duas dimensoes (2-D) ao longo do tempo. Essas imagens
concatenadas geram um volume de trés dimensoes (3-D), que s@o as imagens 2-D e a
dimensao de tempo. Cada novo volume gerado é rotulado apds ser comparado a modelos
3-D de atividades.

As propostas do tipo hierarquicas sao adequadas para definicbes em alto nivel,
utilizando-se como parametro atividades de menor nivel. Um exemplo esta em identificar
uma queda, onde informacoes mais simples como atividade de movimentagao brusca e
orientacao postural podem ser utilizadas.

Ao comparar as duas abordagens é preciso avaliar como precedente sua aplicabi-
lidade. Essa aplicabilidade deve considerar um sistema de telemonitoramento o menos
intrusivo possivel. Deve ser observado ainda o nivel de atividade pretendido de uma

determinada técnica. Como para o SCIADS sao necessarias atividades de alto nivel, a



abordagem hierarquica foi escolhida por ser a que melhor responde a essa necessidade.

Ao avaliar melhor o conjunto de técnicas hierarquicas, foi possivel verificar uma di-
visao entre abordagens estatisticas, sintéticas e baseadas em descrigoes [3]. Nessa pesquisa
apresentada em [3], a técnica sintatica foi analisada como predominante para reconheci-
mento de interagoes. Mas nao hé em [3] nenhuma referéncia a bibliografias que explorem
esse tipo de técnica para o reconhecimento de agoes individuais. Nas solugoes baseadas
em descrigoes ha referéncias que estudam reconhecimento de aspectos de comportamento
individual. Esse tipo de solugao, utiliza eventos auxiliares e consideragoes temporais para
determinar atividades de nivel maior. O outro grupo de técnicas aplicadas a compor-
tamentos de uma pessoa ¢ o modo estatistico de reconhecimento. Esse grupo engloba
técnicas que fazem uso de probabilidade, e pode ser composto de duas fases. Uma fase
especifica os dados probabilisticos, e a outra avalia efetivamente a atividade baseada nas
probabilidades. Por ser, dos trés tipos de anélises hierarquicas, a que menos foca em agoes
individuais, a analise sintatica é vista como a menos adequada aos propédsitos do nosso
projeto.

Com a necessidade de estabelecer um modulo de reconhecimento de atividade vol-
tado para o SCIADS, uma pesquisa por estudos de reconhecimento de alto nivel foi neces-
saria. Esse nivel fornece ampla informacao sobre a movimentagao e comportamento de um
individuo. Essa informacgao é imprescindivel para contribuir com um modelo de correlagao
de dados como apresentado em [5]. As publicagoes [14][10][13], abordadas na secao 2.1,
trazem uma ideia mais abrangente de classificacao, sendo de grande contribuicao para o
desenvolvimento do médulo desejado.

Analisando estudos realizados sobre o comportamento do paciente é possivel ve-
rificar diversas contribuigoes. Algumas vao além de um auxilio aos dados clinicos, sao
importantes também para estabelecer diretamente uma situagao que possa vir a com-
prometer a saide. A deteccao de quedas é um exemplo que estd inserido nesse tipo de
estudo. Este componente pode determinar diretamente a situacao do individuo quando
ocorre a queda. Existem diversas propostas voltadas para esse tipo de inferéncia [11] [4]
[17] [15]. Essas abordagens selecionadas tém em comum o fato das técnicas abordadas
serem predominantemente estatisticas.

Além da andlise de propostas para deteccao de quedas, existem estudos que sao
complementares ao desenvolvimento de um sistema voltado a satide. Em geral, esses
estudos provém técnicas de reconhecimento que retornam dados como parte de um modelo

de inferéncia, tal como indicado em [5]. Neste caso indicado, para ajudar a inferir a



situacao de um paciente, a informacao do nivel de atividade fisica relacionada a uma
medida de pressao é necessaria. E esse tipo de parametro auxiliar que nosso projeto
pretende explorar, porque aumenta a possibilidade de integracao com o SCIADS. As
publicagoes [7][16] sdo voltadas para identificacao desse parametro.

As préximas secoes tém como meta estabelecer uma comparacao das publicagoes
citadas. Na secao 2.1, hd uma anéalise de médulos de identificacao de propdsito geral. A
secao 2.2 contém as andlises de trabalhos que propoem a deteccao de quedas. E a secao

2.3 tem reunida as analises de trabalhos que identificam os niveis de atividade fisica.

2.1 Analise de estudos gerais sobre reconhecimento
de atividades

A obtencao de informacgoes sobre a atividade de um paciente ajuda profissionais de saude
a entenderem seu comportamento geral. Para possibilitar essa definicao de um padrao
compreensivel a area médica, a utilizagao da técnica hierarquica é explorada. Essa cate-
goria infere, a partir de um nivel menor, um nivel maior de atividade. Ao saber disso, o
elo entre o estudo de atividades da area computacional e o estudo de medidas fisioldgicas
da area de medicina pode ser fortalecido.

A quantidade de informacoes geradas sobre um individuo aproxima cada vez mais
o telemonitoramento de um tratamento mais pessoal. Isso melhora o aspecto de aderéncia
ao tratamento, o que traz resultados mais sélidos. Por isso é grande o interesse em resul-
tados concretos sobre a andlise de atividades. Alguns estudos como [4][15][17][16][11][7],
se concentram na deteccao de atividades de nivel menor, porque isso gera resultados mais
concretos atendendo interesses mais especificos. Com abordagens mais gerais, os estu-
dos [6][10][13][14] sao alguns exemplos em que atividades de menor nivel sdo necessérias
para obtencao de resultados mais solidos. Esses estudos mais gerais, se concretizados,
possibilitam estabelecer um maddulo robusto de reconhecimento de atividade.

H& diversas formas de estabelecer uma composicao de atividades simples para
detectar um comportamento mais geral. Algumas utilizam redes neurais e Bayesianas,
aplicacao de conceitos de aprendizagem de maquina e sensibilidade a contexto. A sensi-
bilidade ao contexto é um tema abordado em diversos desenvolvimentos da computacao
ubiqua. Esse conceito explora a necessidade de reconhecer mudancas de contexto por

meio de sensores, e permite a aplicacao de resolugoes condizentes com o novo contexto.
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Para todo desenvolvimento usando esse conceito é necessario estabelecer um foco.

Como caracteristicas comuns dessas técnicas estao a necessidade de duas fases.
Uma primeira fase visa estabelecer critérios, na segunda fase ocorre a interpretacao desses
critérios para identificar a atividade em um dado momento. FEssas fases podem ser de-
nominadas como fase, de calibragem e fase de interpretagao, respectivamente. Em redes
Bayesianas, a fase de calibragem consiste em gerar o grafo direcionado aciclico, e a fase
de interpretacao percorre esse grafo. Na sensibilidade a contexto, a primeira etapa pode
consistir em definir as variaveis de contexto a partir dos sensores, enquanto a segunda
pode ser definida pela fusao dessas variaveis. E quando se trata de aprendizado de ma-
quina, a fase de treinamento estd associada a fase de calibragem, enquanto a fase de teste
corresponde a fase interpretacao.

Em [13], o reconhecimento de atividades em um escritério é estabelecido como o
foco de sensibilidade a contexto. Este artigo cita o uso de trés tipos de sensores: microfones
binaurais, camera USB e dispositivos de entrada, como mouse e teclado. Os dados desses
sensores sao relacionados a um modelo oculto de Markov de duas camadas, que podem
gerar até seis estados de atividade. As atividades estao relacionadas ao ambiente em
questao. Em uma aplicacao voltada para um ambiente residencial, essa mesma abordagem
para o modelo oculto de Markov poderia ser utilizada alterando-se seus sensores e seus
estados resultantes. Sendo assim, pode ser visto como uma referéncia a ser compatibilizada
com este projeto. Ainda assim é preciso verificar outras resolucoes que tenham mais
afinidade com o assunto deste projeto de aplicacao.

Quando nao ha parametros logicos bem definidos para resolver determinada ques-
tao, o uso da aprendizagem de maquina pode ser explorado. A partir da necessidade de
uma resolucao confiavel, torna-se importante a descoberta de parametros que definam uma
l6gica apropriada. O aprendizado de maquina se aplica a isso, e pode ser visto como ferra-
menta de classificagdo comportamental em diversas publicagoes, tais como [10][11][15][17].
Em [10] é encontrada uma abordagem generalizada, que sustenta as ideias de aprendizados
semisupervisionados e ativos. No caso semisupervisionado, o fator de confianca das pre-
visoes é verificado em tempo real, e, com base nas novas amostras geradas pelos sensores,
adiciona os dados com maior fator ao conjunto de dados de treinamento. Com isso o clas-
sificador é reconstruido a partir deste novo conjunto. No caso ativo, antes da reconstrucao
do classificador, as novas amostras sao rotuladas explicitamente pelo usuédrio.

Ainda em [10], sdo apontadas diferentes formas semisupervisionadas de estabelecer

este tipo de melhora na classificacao, tais como a autoaprendizagem e a coaprendizagem.
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O coaprendizado é diferenciado, pois compara o fator de confianca entre diferentes téc-
nicas de aprendizagem de méquina. A coaprendizagem democratica foi apontada como
a técnica supervisionada mais efetiva, esta técnica rotula novas amostras de acordo com
regra da maioria. Esta nova amostra rotulada é adicionada nos dados de treinamento dos
classificadores correspondentes a minoria. Estas amostras sao adicionadas de acordo com
um valor de prioridade, que ¢é definido por um calculo feito com o grau de confianca. Esse
calculo é feito com base na diferenca entre a soma dos fatores de confianca das previ-
soes de resultado majoritario e a soma dos fatores de confianca das previsdes da minoria.
As amostras com as maiores diferencas tém maiores prioridades associadas. Aplicando
essa técnica em tempo real, o aprendizado de maquina contribui para estabelecer o aper-
feicoamento de deteccao de atividades. Para possibilitar a aplicacao desta técnica, as
atividades a serem detectadas devem ser compostas de atributos bem definidos, tanto em
cardinalidade quanto em suas respectivas morfologias.

H& casos em que identificar certos comportamentos vao além da exploracao de
atributos bem definidos e da fusao de varidveis. Ha situacoes em que é necessario consi-
derar as probabilidades de eventos de significados mais especificos ocorrerem. Com esses
eventos, informacoes com significado maior do que os sinais de um sensor, ou de varios
deles podem ser obtidos. Essas informagoes sao tteis para a compreensao do estado do
ser humano. Atividades como dormir, comer, cozinhar e tomar banho nao sao complexas
de serem reconhecidas por nés, seres humanos, mas certamente sao mais complexas de
serem interpretadas por um sistema computacional. Nessa espécie de atividade, muitos
trabalhos abordam o uso de redes Bayesianas e neurais. As redes neurais sao utilizadas
devido ao fato de que o seu conceito se baseia na estrutura cerebral. Essa mesma estru-
tura é capaz de distinguir facilmente certas atividades através do raciocinio humano. As
redes Bayesianas trazem o conhecimento adquirido de forma explicita, em que cada noé
representa probabilidades. Através desta rede, um escopo mais definido possibilitando
um processamento mais direto pode ser estabelecido. Este é um fator interessante para
as caracteristicas de processos que ocorrem em tempo real.

Em [14], 0 uso de uma rede Bayesiana possibilita detectar a probabilidade de uma
pessoa estar executando certa atividade a partir dos objetos que ela esteja manipulando.
Um exemplo de rede apresentado, hd o caso em que a ocorréncia simultanea das agoes de
pegar garfo e faca, ligar a torradeira, pegar a manteiga e pegar o prato podem identificar
uma atividade de maior nivel, como fazer torradas.

Ainda seguindo esta ideia, podemos realizar deteccao de uma atividade através da
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deteccao de movimentacao e localizacao do individuo. A construcao dessa rede exige uma
série de dados do paciente predispostos sobre sua movimentacao e localizacao. Esses dados
fazem com que a construcao dos nés com as respectivas probabilidades sejam possiveis.
Ao fazer isso é possivel gerar um sistema de inferéncia probabilistica de atividades de alto
nivel.

Ao analisar os diferentes modos de abordar o reconhecimento de atividades, foi
possivel verificar vantagens e desvantagens em cada um deles. Avaliando cada modo é
possivel usar as vantagens de cada uma e compod-las em uma tunica solugao. Primeira-
mente, observando o conceito mais geral de sensibilidade ao contexto, foi possivel concluir
que quanto mais sensores estiverem a disposi¢cao para uma solugao, mais efetivo é esse tipo
de abordagem, mas, ao mesmo tempo, torna-se mais complexo. Ao utilizar uma solucao
composta de uma rede Bayesiana é esperada a possibilidade de obter uma resolucao com
mesmo nivel de confianca, mas utilizando uma quantidade menor de sensores. Ao consi-
derar o uso de aprendizagem de maquina sobre essa rede é possivel chegar a um aumento
da confiabilidade da deteccao.

Além das consideracoes sobre confiabilidade e complexidade, ainda ha o levanta-
mento de informacgoes sobre os efeitos das abordagens na adesao do paciente ao sistema.
Por isso, a implementacao deve levar em conta o requisito de ubiquidade, nao aumen-
tando os niveis de intrusao do sistema no cotidiano do usuario. Um exemplo de aumento
¢ observado na geracao de uma rede Bayesiana. Para gerar essa rede, sao necessarios
dados treinados, inicialmente de forma ativa com a interacao do usuario. Nessa fase de
treinamento é verificado um nivel de intrusao indesejado devido essa necessidade de inte-
racao. Apesar disso, ao concluir essa fase, o usuario nao precisa mais interagir de forma
ativa, porque o mecanismo semisupervisionado de aprendizado pode ser utilizado. A par-
tir desse momento, a solucao pode ser considerada um meio ubiquo de reconhecimento de
atividades.

O estudo de técnicas de avaliacao generalizadas é apenas uma parte dos estudos
relacionados a nossa abordagem de modulo RA. Existem trabalhos que abordam de forma
dedicada um determinado tipo de atividade. Estes trabalhos sao citados nas secoes 2.2
e 2.3. A segao 2.2 contém avaliagoes de técnicas de deteccao de quedas, e a segao 2.3
tem relacionadas as técnicas de deteccao do nivel de atividade fisica. Ambas sao partes

importantes no telemonitoramento da saide do paciente.
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2.2 Analise de técnicas voltadas a deteccao de quedas

Os estudos sobre quedas em idosos tém importancia em uma diversidade de contextos. As
pesquisas, que geralmente estao voltadas para a area da satide, podem ter diversos focos.
Esses focos dependem do ambiente e de como sao manipuladas as informacoes e as ferra-
mentas utilizadas. Nosso projeto tem o propésito de preservar a privacidade do paciente
e fornecer seus dados de forma confidvel a profissionais da saude. A deteccao de queda,
nos casos em que nao sao verificados danos iniciais, pode ser utilizada para prevengao. No
caso em que a queda causa danos imediatos, essa deteccao exige atendimento emergencial.
Em relacao a prevencao, a informagao da queda pode ser analisada e ocasionar exames
mais aprofundados sobre a satide da pessoa.

Em uma integracao com o SCIADS procura-se a utilizacao de sensores nao intru-
sivos para a deteccao de queda. Nesse contexto é observado que ha quedas que nao tém
carater emergencial. Por isso ha um grande risco de se gerar alarmes falsos, e uma analise
posterior pode ser utilizada para reduzir isso. Essa analise corresponde a verificacao de
ocorréncia de dano; ao identificar o dano uma situacao de emergéncia pode ser definida
para o usuario monitorado. Esse processo é um ciclo completo de deteccao de quedas para
o SCIADS. Nesta secao ¢é estabelecida a avaliagao de técnicas utilizadas para detectar uma
queda emergencial.

A necessidade de definir uma técnica de analise de quedas apropriada motivou a
realizacao de pesquisas na literatura em busca de estudos ja realizados com esse foco.
Existem diversas abordagens que necessitam de sensores de movimentos corporais, tais
como o acelerometro. Esses sensores sao idealmente vestiveis. Algumas andlises sobre
a quantidade e localizagao dos sensores no corpo humano estao presentes em [4][15][17].
Em [4], recomenda-se o uso de dois acelerometros, um na regido da coxa e outro na
regido tordcica. Nos estudos feitos em [15][17] é recomendada a utilizagao do acelerémetro
embutido no celular e posto na regiao da cintura. Essas diferengas na utilizacao estao
relacionadas as diferentes técnicas utilizadas em cada proposta.

A busca por precisao estd presente nas diferentes propostas para deteccao de quedas
a serem analisadas. O falso alarme de quedas é o problema mais preocupante, por ser
mais dificil de tratar. Esta preocupacao fundamenta-se em solugoes mais triviais, as quais
geralmente verificam a ocorréncia de movimentacoes bruscas. A deteccao desse tipo de
movimento nao garante a deteccao de queda, pois saltos e impactos nos sensores podem

também ser identificados. Os estudos realizados em [4][11][15][17], buscam a detecgao
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mais confidvel possivel. As técnicas exploradas em [11][15][17] estao relacionadas ao uso
de aprendizagem de maquina. J4 em [4], avalia-se uma abordagem mais direta, que utiliza
faixa de valores relacionados a quedas.

Quanto mais sensores localizados em diferentes regioes do corpo forem utilizados,
mais informacoes podem ser obtidas. Dependendo de como sao manipuladas essas in-
formagoes, mais confidveis sao seus resultados. Em [4] uma técnica utilizando-se de dois
sensores, que sao acelerometros de trés eixos é aplicada com essa finalidade. A ideia é
usar os valores oriundos dos sensores e obtidos em simulacoes de queda para inferir faixas
correspondentes a essa situagao critica. Em cima desses valores é feito a raiz da soma de
cada eixo elevado ao quadrado, o que fornece a aceleracao resultante. Para cada sensor,
existem duas faixas correspondentes a queda, a LFT (do inglés, Lower Fall Threshold) e
UFT (do inglés, Upper Fall Threshold). A LFT corresponde as acelera¢oes muito abaixo
do valor estaciondrio. A UFT corresponde as aceleragbes muito acima do valor estacio-
nario. A UFT caracteriza-se pela fase da queda em que ha o impacto reverso ao piso.
A LFT caracteriza-se pela fase imediatamente anterior a esse impacto. O valor da UFT,
foi estabelecido pelas aceleracoes proximas dos picos positivos. Para a LFT, foi realizado
0 mesmo processo para picos negativos. Como resultado dessa abordagem, foi obtida
uma precisao de 100% para deteccao de quedas. Em relacao a essa precisao é importante
ressaltar que esse percentual é obtido a partir de testes comparativos com atividades coti-
dianas de idosos. Dentre essas atividades nao é possivel identificar uma categoria de testes
dedicados a movimentos bruscos. Isso significa que nao foram testadas outras atividades
que geram picos extremos de aceleragdo. Ao incluir atividades como saltos dentro do
escopo de atividades cotidianas, um simples teste permitiria verificar picos de aceleragao
tao altos quanto os obtidos com as quedas. Logo, seria possivel ocorrer falsa deteccao de
queda apesar do percentual apresentado.

Para reduzir a ambiguidade ocasionada pelo uso de limiares, a aprendizagem de
maquina no reconhecimento de quedas mostrou ser uma solucao bem aplicavel e explorada
em diversas publicagoes. Em [11][15][17] sdo apresentadas diferentes formas de explorar
esse conceito. Em [11], um estudo mais geral sobre uso de algoritmos de aprendizado
de maquina é apresentado. Este trabalho usa sensores infravermelhos espalhados pelo
corpo e ambiente. Como resultado de testes em diversos classificadores, o uso de maquina
de vetor de suporte (SVM — do inglés, Support Vector Machine) foi identificado como o
mais eficiente para detecgao de quedas. Esta técnica consiste em relacionar um vetor de

atributos a uma classe. Para isso ¢ definido um conjunto de hiperplanos que delimitam a
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regiao pertencente a cada classe pré-definida.

Em geral, como indicado em [15][17], utiliza-se a técnica de SVM de classe tnica.
Em sua fase de treinamento, uma hiperesfera é definida como a regiao desta classe. Isso é
obtido gerando uma funcao de decisao, onde os resultados positivos indicam a pertinéncia
da amostra de teste a classe unica representando a queda. Em [17] o vetor de entrada
é apresentado como tendo seis atributos. Neste estudo a fase de treinamento consiste
em identificar uma secao de tempo. Os dados de aceleragao captados dentro desta se¢ao
sao utilizados para calcular os elementos de um vetor. Cada vetor gerado representa
uma se¢ao de tempo. Cada vetor é rotulado de acordo com a verificagao da ocorréncia
de mudancas agudas, tanto nas aceleragbes relativas ao eixo vertical (a,) quanto nas
aceleragoes relativas a transversal (a,,). FEssa aceleragao transversal é a soma vetorial
das aceleragoes no eixo x (a;) e z (a,). Quando uma mudanca aguda é identificada o
vetor é rotulado como representativo de queda. A fase de teste compreende em rotular
os vetores de acordo com a funcao de decisao gerada pela fase de treinamento. Esse
ciclo de treinamento e teste se repete por dezesseis vezes, com a finalidade de otimizar o
classificador. A abordagem de [15] define uma continuagao da ideia de [17], com o fator
adicional de se tratar de uma aplicacao destinada a celulares.

O celular apresenta certa diversidade em seu uso, com isso é necessario abordar
questoes que vao além do uso de sensores fixos no corpo de uma pessoa. Nao ha apenas a
preocupacao de diferenciar a queda de atividades do dia a dia, ha também a preocupacao
de como o celular estd sendo utilizado. Ao saber que um fator complicador para inferéncia
de queda esta na localizacao do celular, torna-se importante indicar um posicionamento
adequado. Um exemplo de uso que fornece um posicionamento considerado ideal por [17] é
colocar o celular em um bolso justo e frontal da calga. Em [15], para evitar erro por conta
do celular nao estar no bolso, verificou-se a necessidade de um algoritmo classificador a
mais do que o utilizado em [17]. Através da técnica de classificacao chamada de k vizinhos
mais proximos ¢é verificado se o movimento é uma queda, ou uma manipulacao aleatéria
do celular.

E importante fazer algumas consideracoes sobre as abordagens [4][15][17] antes de
se comparar os seus resultados. Primeiro é preciso avaliar o escopo de cada abordagem, e,
com base nessa avaliagao associar os fatores como a utilizacao de recursos, a confiabilidade
e a adesdo. Em [4], pode-se perceber um escopo mais reduzido, devido a desconsideragao
de outras atividades bruscas que podem ter variagoes no pico de aceleracao semelhante

as das quedas. Ainda é necessdrio comparar [15] e [17], onde as abordagens tém anélises
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de escopo de atividades semelhantes. Como a abordagem em [17] é anterior a [15], as
ferramentas utilizadas foram menos potentes, e por considerar a fixagao do sensor ao corpo,
sua portabilidade de uso acaba sendo menor do que a possibilitada em [15]. Apesar disso,
os resultados de confiabilidade em [17], utilizando a uma quantidade de amostra maior,
foram melhores do que os obtidos em [15]. Apresentando isso em numeros, foi verificado
que para quedas de baixo e alto risco, a técnica de [17] obteve 98,3% e 97.3% de efetividade
respectivamente. J& em [15] essa efetividade foi de 97,5% e 96,6% respectivamente. Ainda
assim, sao valores muito préximos que nao servem para destacar uma vantagem de uma
proposta em relagao a outra.

Apesar da técnica de [15] apresentar a vantagem de lidar com um sensor nao
necessariamente fixo ao corpo, vale relembrar a utilidade do servico de deteccao de quedas
no monitoramento do paciente, que é voltado para a area da satide. Com essa utilidade,
um produto que detecta queda deve monitorar constantemente esse nivel de risco, o que
faz de um produto que permite liberdade de uso para outros fins algo fora do foco deste
trabalho. Isso faz da abordagem em [17], mais compativel que a contida em [15]. Por isso,
nossa proposta abordara a necessidade de estabelecer um critério de localizacao de seus
sensores.

Mediante a essa analise especifica de deteccao de quedas, um outro tipo de atividade
que pode auxiliar na deteccao de uma situacao de emergéncia é a atividade fisica. Na
proxima secao sao mostrados os tipos de abordagens exploradas para este fim, tal como

sua respectiva importancia no contexto de telemonitoramento.

2.3 Analise de técnicas voltadas a inferéncia do nivel
de atividade fisica

Com o passar do tempo e o advento de novas tecnologias que visam facilitar o dia a dia
das pessoas, a preocupacao com o sedentarismo tem se tornado mais crescente. Estudos
como os feitos em [7][16] destacam a importancia do acompanhamento da atividade fisica
do paciente. Em geral procura-se uma minimizacao de rotinas sedentarias. O grupo mais
necessitado dessa preocupagao é o dos idosos. Ha ainda a preocupagao com a adesao
dessas pessoas as praticas de exercicios fisicos. A fragilidade presente nessa faixa etaria
mais avancada esta sujeita ao desanimo em seguir as recomendacoes de atividades fisicas.

O acompanhamento desses niveis de atividades define um parametro da situacao fisica do
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individuo.

A informacao de situagao fisica tem importancia especifica ao SCIADS [2][1]. Em
[5] é mostrado um modelo de decisao, onde medidas podem ser relacionadas para inferir
uma situacao clinica geral para cada paciente. Dentre essas medidas esta o nivel de ati-
vidade fisica. Uma correlacao entre os dados de pressao arterial e o nivel de atividade
captado em dado instante, pode gerar diferentes situagoes. Por exemplo, quando uma
pressao acima do normal é medida, nesse momento o nivel de atividade fisica foi identifi-
cado como alto. Essa situagao nao ¢é necessariamente emergencial, porque esse aumento
de pressao pode ser consequéncia desse nivel de atividade, sendo a deteccao de uma situa-
¢ao clinica normal a mais adequada a situacao. Com isso, fica evidenciada a importancia
dessa informagcao para o contexto desse trabalho.

Existem diversas consideragoes relacionadas ao reconhecimento desse tipo de ativi-
dade. Algumas a consideram atividades de alto nivel para estipular um nivel de desgaste.
Por exemplo, atividades como dormir sao consideradas de um nivel baixo de atividade,
correr ¢ interpretado como um nivel alto, andar ¢é relacionado a um nivel mediano e as-
sim por diante. Em outros casos, ha consideracoes de baixo nivel, em que o nivel de
atividade ¢é diretamente obtido através processamento de sinais dos sensores. Este pro-
cesso gera uma questao importante sobre a representatividade dessas informacgoes. Essa
representatividade estd relacionada com a faixa de tempo que determinada identificagao
representa. Por exemplo, no processamento de um sinal de aceleracao é preciso avaliar
a janela de dados que melhor representa o estado do paciente no momento em que uma
medida de pressao é realizada. Se por um lado definir essa faixa de valores é complexo,
por outro identificar atividades de alto nivel também serd. Para chegar a uma conclusao
sobre uma melhor solu¢ao, uma anélise de técnicas buscando uma melhor adaptabilidade
aos requisitos do SCIADS é apresentada nessa secao.

As técnicas de aquisicao dos niveis de atividade fisica estao presentes em grande
parte de propostas relacionadas ao reconhecimento de atividades. Ha artigos que abordam
isso de maneira mais especifica, como em [7][16], e outros que abordam isso como parte
do estudo, como em [9]. Dentre essas propostas, hd uma que utiliza varios sensores
espalhados pelo corpo, como em [7], e outra que utiliza o acelerdmetro, como é citado
em [9]. E preciso aprofundar-se em cada estudo para se ter uma ideia do que é mais
conveniente.

Uma analise de sensores apropriados para este tipo de deteccao pode ser verificada

m [16]. A calorimetria é citada como forma indireta de estimativa de gasto de energia,
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no entanto lida com medidas fisiologicas obtidas de analisadores de gases. Esta é uma
abordagem custosa e com a necessidade de conhecimento especializado. Ainda em [16],
o uso de acelerometro é incentivado como forma de detectar atividade fisica, e ainda ha
a indicagao de localizagoes mais apropriadas para implantagao no corpo de uma pessoa.
A regiao da cintura foi considerada mais apropriada por se mover em grande parte das
atividades. A excecao estda nos movimentos dos membros superiores. Outro problema da
técnica em [16] ¢é a possibilidade de identificar um gasto metabdlico errado em movimentos
verticais, como subir escadas e andar de elevador. O uso de sensores de pressao atmosférica
pode auxiliar neste ltimo caso. Para os movimentos superiores um acelerometro nessa
regiao pode dar mais confianga a essa proposta.

Ao usar acelerometros, o estudo em [9] faz uma abordagem indireta de inferéncia
do nivel de atividade. Neste trabalho é utilizada a da deteccao de atividades de alto
nivel para avaliar o desgaste fisico. A partir de agdes como andar, se sentar, se deitar,
entre outras. Todos esses movimentos, sao identificados por valores limites, que definem
angulagoes e intensidades a partir de um acelerometro posicionado em lugar especifico da
cintura. Além do fator indireto de inferéncia, ainda é apresentada certa imprecisao em
atividades como deitar e andar, tornando-a imprecisa para ser usada em um mecanismo
de decisao.

Ja em [7], sdo utilizados cinco acelerometros para identificar os movimentos reali-
zados na parte superior do corpo. Uma informagao grafica do nivel de atividade pode ser
mostrada diretamente ao paciente. Apesar da vantagem de ser uma técnica de inferéncia
mais direta em relagao ao trabalho realizado em [9], este trabalho esté em fase preliminar,
nao sendo possivel ainda avaliar a precisao desta abordagem.

H& também a necessidade de uma abordagem mais direta para atender os requi-
sitos do SCIADS. Em muitos casos, a identificacao de atividades mais gerais resolvem o
problema, mas chegar a essa solu¢ao pode ser um desafio maior que solucionar uma parte
desse problema. Identificar o gasto de energia metabdlica pode ser visto como parte de
um moédulo de reconhecimento, que ao se tornar o principal objetivo para inferir o nivel
de atividade fisica, pode fornecer um moédulo RA mais robusto.

A secao de trabalhos relacionados foi importante para esclarecer os caminhos reali-
zados até a obtencao de uma abordagem prépria. Para construir um modulo de reconhe-
cimento aplicado ao ambiente residencial e apropriado ao uso em um sistema pervasivo
de saude, o proximo capitulo utiliza as conclusoes obtidas e introduz outras questoes de

escolha de técnicas.
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2.4 Conclusao do capitulo

Foram vistas neste capitulo as principais referéncias bibliograficas deste projeto de aplica-
¢ao. Como foi possivel perceber, essas referéncias foram selecionadas de acordo com uma
analise preliminar dos tipos de técnicas de reconhecimento de atividade. Essas andlises
foram apresentados em [3], que é uma revisao dos trabalhos relacionados a andlise da
atividade humana. Desta revisao foi observado um grupo de técnicas interessantes para o
moédulo RA. Esse grupo contém as técnicas estatisticas, nas quais prevaleceram as anélises
das técnicas de aprendizagem de maquina.

Como resultado dessa primeira analise, foram definidos trés importantes pontos.
Primeiro, foi realizada uma andlise de propostas mais gerais e como resultado, foram
selecionadas as abordagens [10] [14] como as principais bases. Em seguida, foram avaliadas
as propostas para detecgao de quedas, onde dois artigos interessantes, [15] e [17], foram
selecionados. Ao identificar que [15] utiliza uma técnica voltada para um celular de uso
geral, foi observada nisso a desvantagem da proposta de [15] em relac¢do a disponibilidade
do sensor. Em [17] sua proposta foi vista como suficiente como base a nossa proposta, pois
tem resultados de confiabilidades compativeis e exige uma menor carga de processamento.
Essa carga menor ¢é identificada na utilizacao de menos métodos de classificagoes que em
[15].

Em relacao as propostas analisadas para inferéncia do nivel de atividade fisica,
observou-se que a busca por um parametro de valor que pode ser linearmente associado
aos niveis especificados, como o gasto metabélico de energia definido em [9], é uma abor-
dagem inicial adequada e que pode trazer resultados experimentais mais imediatos. Esses
resultados podem contribuir com uma analise mais robusta em trabalhos futuros.

Este capitulo tem como principais importancias, a definicao de bases conceituais
e referéncias técnicas. Isso permite o progresso do nosso projeto de aplicacao para a
parte da abordagem de um médulo de reconhecimento de atividades (RA), componente

do sistema computacional inteligente de assisténcia domiciliar a saide (SCIADS) [1][2].
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Capitulo 3

Metodologia proposta

O objetivo deste capitulo é desenvolver um médulo de reconhecimento de atividade (RA)
conceitual que reina as solugoes especificas em um tnico fluxo de informacao direcionado
para o SCIADS [2][1]. O desenvolvimento desse médulo cobre uma lacuna do desenvol-
vimento de um sistema pervasivo como o SCIADS. Para concretiza-lo é necessario consi-
derar as dificuldades que sao encontradas no estabelecimento dessa abordagem. Quando
superadas essas dificuldades o médulo RA integravel ao projeto SCIADS [1] poderd ser
implementado.

Os problemas relacionados a identificacao nao intrusiva de atividades geralmente
sao os de confiabilidade, disponibilidade, comunicacao, acessibilidade e implantabilidade.
Os problemas de confiabilidade sao vistos como aqueles relacionados com a precisao da
identificacao obtida. Em grande parte dos testes realizados, seu fator é representado per-
centualmente. Este percentual é obtido com a divisao do ntimero de amostras corretas
pelo nimero de amostras totais. O problema de disponibilidade esta relacionado com a
quantidade de tempo em que o sensor exerce continuamente sua funcao. Pode até ser esta-
belecida uma taxa de uso, mas € necessario considerar algumas limitacoes, como o tempo
de vida da bateria de um sensor e o tempo que é gasto para recarrega-la. A comunicagao,
envolve uma série de problemas de interagao entre o sistema e os sensores. Alguns desses
problemas podem causar impactos significativos, como ocorre com a perda de conexao,
e consequente perda das informacoes por um certo periodo de tempo. Os problemas de
acessibilidade indicam a dificuldade na utilizacao de dispositivos por parte do paciente.
A implantabilidade é vista como a dificuldade de se aplicar o médulo desenvolvido no
ambiente residencial.

Os inumeros desafios da avaliacao comportamental motivaram diversos estudos.
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No capitulo 2, foi possivel ter uma noc¢ao dessa diversidade de estudos relacionados. No
entanto, o médulo RA é submetido as restriges da area da saide e de um ambiente
residencial. Essas restricoes sao formas de orientar o desenvolvimento de um material
robusto para inferéncia de atividade, e agregam no fechamento de escopo para o qual o
maédulo esta voltado. Isso torna mais vidvel o estabelecimento de uma solugao confiavel,
e quando uma solugao confidavel é conquistada, submeter o médulo a um processo incre-
mental se torna mais facil. O critério de confiabilidade acaba sendo um foco importante
de desenvolvimento, que permite estabelecer um mdédulo RA facilmente incrementavel.

Para obter um modulo confidvel a escolha de ferramentas adequadas deve ser avali-
ada. Fora m estipuladas, no capitulo 2, as condigoes para estabelecer os tipos de sensores
a serem utilizados. A partir da constatagao dos tipos de técnicas, em [3], mais adequados
para o moédulo RA, pode ser observado que esses tipos exploravam sensores tridimensio-
nais de aceleracao. Esse tipo de acelerometro é capaz de captar sinais de aceleracao em
trés eixos que sao denominados eixos X, y e z, respectivamente. Esse é o tipo de sensor
que exploramos nas técnicas que desenvolvemos. Se fosse desconsiderada a privacidade do
individuo em sua residéncia, a escolha mudaria para sensores de imagens, o que torna a
abordagem mais confidvel por prover uma maior carga de informacao. Além disso, outros
tipos de técnicas seriam exploradas, geralmente, as com foco em andlise sequencial de
imagens como foi constatado em [3]. Mas estudos como os feitos em [11][15][17] apontam
resultados de confiabilidade animadores com a utilizacao de técnicas estatisticas baseados
nos sinais de aceleracao.

Com o acelerometro definido como sensor, foi preciso avaliar as propostas que uti-
lizam esta ferramenta. Também é necessario identificar os componentes que agregam
uma solucao viavel e adaptavel. No capitulo 2, foi sugerida a composicao de uma solugao
usando as ideias expostas em [10] e [14]. Esta composi¢ao consiste basicamente em utilizar
aprendizado semisupervisionado para estabelecer e aprimorar uma rede Bayesiana. Essa
rede é composta de atividades de nivel significativamente mais simples que geram proba-
bilidades condicionais. Essas probabilidades sao conferidas para identificar atividades de
nivel significativo maior. O problema é a necessidade de uma quantidade consideravel de
atividades de nivel menor, o suficiente para que seja possivel alcancar altas probabilidades
de ocorréncia para atividades de nivel maior. E necessario ainda que essa probabilidade
seja condizente com o teor de confiabilidade. Isso significa que a atividade classificada,
utilizando a rede Bayesiana, deve corresponder a atividade real.

Estabelecer um moédulo RA concreto depende da resolucao dos diversos tipos de
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atividades que podem ser associadas a uma pessoa. Essa diversidade é reduzida quando sao
considerados os aspectos especificos de nossa proposta. Esses aspectos sao definidos pela
localizacao residencial, utilizacao por pessoas idosas e atuacao na area da satide individual.
Ainda assim, resta uma diversidade consideravel de atividades. Para identificar uma
atividade dentro dessa diversidade é preciso avaliar as técnicas de reconhecimentos de
atividades mais especificas. Apos isso um médulo RA concreto pode ser estabelecido
juntando essas solucoes. Uma ideia organizacional dessas solugoes especificas dentro de
uma solugao geral pode ser ilustrada como um mddulo RA conceitual. A Figura 3.1
refere-se ao fluxograma que representa essa ideia de organizacao do fluxo do médulo RA.
Alguns componentes desse modulo ja tiveram suas implementacoes realizadas e testadas,
outros ainda sao espacos para desenvolvimentos futuros.

Pelo fluxograma da Figura 3.1, ha trés tipos de sensores. Os relativos a objetos
sdo sensores que captam interagoes entre homem e objeto, ideia que é explorada em [14] e
definida como um tipo de atividade a ser detectada em [3]. Os sensores de ambiente sdo
responsaveis por indicar a localizacao do paciente no ambiente residencial. Os sensores
corporais sao utilizados para detectar sinais vindos diretamente do corpo do paciente.

Existe uma série de aplicacoes que podem ser implementadas com sensores em
objetos. Um exemplo, sao os lembretes para o paciente tomar remédios, onde sensores
indicam se o paciente ingeriu um determinado remédio no horario prescrito. Quando
sao utilizados sensores de ambiente espalhados pela casa, uma série de informagoes de
alto nivel podem ser obtidas. Um exemplo esta na relacao entre a postura identificada
e o comodo onde o individuo esta localizado. Se a posicao deitada for percebida dentro
do banheiro, uma situacao de risco pode ser apontada dada essa excepcionalidade. Os
sensores corporais tém sua descricao mais detalhada, com alguns componentes definidos.

Apesar de ser possivel utilizar outros tipos de sensores corporais, os acelerometros
foram os mais focados em nossa proposta. Nessa primeira abordagem, o fluxograma indica
que os valores de aceleracao de cada eixo, sao sinais a serem processados em cada com-
ponente inserido no escopo de dispositivos méveis. Esses dispositivos estao relacionados
ao sensoriamento corporal. Dentro de um dispositivo movel, esses sinais passam por um
pré-processamento que utiliza filtro passa-baixo para minimizar os efeitos de ruidos. Esses
dados filtrados sao processados pelo componente de inferéncia de contexto, que define se
o sensor esta localizado corretamente de acordo com a predefinicao de cada sensor, nao
estando, o estado de nao posicionado ¢é enviado a estacao base, caso contrario o processa-

mento do sinal continua. Nessa continuagao, os sinais sao processados pelo componente de
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inferéncia do nivel de atividade fisica e o de deteccao de quedas. Cada componente gera
uma classificacao, e essas informagoes geradas sao enviadas para uma estacao base. No
SCIADS [2], a estacao base ¢ denominada central de supervisao residencial (CSR). Além
de serem utilizadas diretamente pelo sistema, esses dados classificados sao usados no iden-
tificador de atividades de alto nivel. Este médulo de inferéncia captura as informacoes
processadas de cada diferente sensor e as utilizam no modelo de classificagao por redes
Bayesianas. Esse classificador retorna uma atividade de alto nivel de maior probabilidade.
Esse fluxo de informacao repete-se em periodos de tempo aproximadamente fixos.

Informagoes de trés tipos de atividades sao enviadas para um sistema de telemo-
nitoramento. Sao informacoes sobre a situacao de queda, nivel de desgaste fisico e o
comportamento de alto nivel. Esse tipo de atividades sao definidas em linguagem mais
proxima do entendimento geral. Sao exemplos atividades como correr, andar, comer,
dormir, cochilar, tomar banho, entre outras tantas que sao comuns ao cotidiano do ser
humano. Comportamentos como esses sao geralmente descritos em publicacoes como
atividades cotidianas (ADL, do inglés, Activities of Daily Living).

Nossa proposta focou na identificacao de duas dessas informacoes, sao as deteccoes
de quedas e a inferéncia do nivel de atividade fisica (AF). Por se tratarem de aspectos mais
especificos, podem ser definidos antes de inferir uma ADL. As préximas se¢oes indicam
como a elaboracao de cada componente é realizada. A se¢ao 3.1 descreve a metodologia
utilizada para a elaboragao da deteccao de quedas, que por sua vez tem a implementacao
descrita na secao 4.2. E a secao 3.2 descreve a metodologia para identificar o nivel de

atividade fisica, que tem implementacao descrita na secao 4.3.

3.1 Deteccao de queda

A detecgao de queda esta inserida como componente do médulo RA e é uma informagao
de atividade importante. Esta informacao é utilizada como parametro para avaliacao do
estado clinico de um paciente. Os estudos relativos a obtencao desse tipo de parametro
[4][11][15][17] destacam a importancia dessa abordagem para pessoas idosas. Estabelecer
esse detector confiavel torna-se importante para nao prejudicar a avaliagao do estado
clinico em idosos.

Os problemas que comprometem a confiabilidade nas técnicas de deteccao de que-
das sao as falsas deteccoes e a nao deteccao de uma queda. A nao deteccao de queda,

como pode ser constatada em abordagens como a feita em [4], é um problema de certa
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forma trivial de ser evitado. O falso alarme de quedas é uma preocupagao que exige
um tratamento mais aprimorado. As abordagens que utilizam faixas de valores nao sao
eficazes para corrigir esse problema, os movimentos como saltos podem ser confundidos
com uma queda. Uma solucao que pode complementar é a identificacao da postura do
paciente. Nesta solucao é feita uma avaliacao do angulo do eixo vertical do acelerometro.
Esse sensor previamente fixado na cintura do corpo do paciente, auxilia uma abordagem
baseada nos picos positivos e negativos de aceleracao [4]. Isso ndo é o suficiente para
evitar a deteccao falsa de quedas.

Quando um dispositivo movel acessivel é utilizado como ferramenta, os problemas
podem aumentar. No caso do celular h& problemas devido ao escopo de movimentacao
mais amplo, quando comparados com sensores fixos ao corpo. Esse aumento no escopo
aumenta o desafio para a identificacao de atividades, mas em troca ha o fator de acessi-
bilidade, um requisito importante para aplicagoes voltadas para idosos.

Neste projeto, o celular foi definido como dispositivo moével, portanto é preciso
definir sua localizacao ideal no corpo do paciente. Quando se trata de captacao de movi-
mentos, hd vantagens e desvantagens no uso do acelerometro. Dentre as vantagens, esta
a captacao de grande parte dos movimentos do corpo, e dentre as desvantagens esta a
nao captagao eficiente de movimentos dos membros superiores. O foco nessa segao é a
detecgao de quedas, e os movimentos dos membros superiores nao sao vistos como tendo
valor significativo para essa avaliagdo. Apesar de ainda ser necessario refletir sobre as con-
sideragoes de uso do dispositivo movel é possivel estabelecer uma solucao viavel quando
o sensor esta devidamente posicionado.

Na segao 2.2, uma comparagao entre as abordagens [15][17] ilustra a necessidade
do estabelecimento de critério de utilizacao. Em [12], uma proposta de detec¢ao de con-
texto ajuda a inferir se um celular estd no bolso. Essa informagao torna-se indispensavel
para definir a adesao do paciente ao uso do celular como um detector de queda. Ainda
é fornecida a possibilidade de um sistema de telemonitoramento informar ao paciente da
necessidade de posicionar devidamente o aparelho. Esta notificacao é 1til para celulares,
pois é um aparelho que nao tem lugar fixo de utilizagdo como o relogio tem. Esse notifi-
cador torna possivel o usufruto de fungoes de detecgao de quedas. A abordagem em [17],
em conjunto com o estudo feito em [12], sao suficientes aos anseios do telemonitoramento
voltado a saude. Dentre esses dois estudos, [17] foi utilizado como a base principal de
nossa metodologia de deteccao de quedas.

Um modelo de deteccao de quedas deve considerar o contexto atual de uso, como
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é considerado em [12]. Este estudo de contexto, que utiliza o microfone do celular como
sensor, se apresenta em estagio inicial. No melhor caso, foi atingida uma precisao de 84%
para deteccao do celular no bolso e 83% para deteccao dele fora do bolso. Esse é um dos
motivos pelo qual nao se abordou concretamente essa deteccao de contexto. No entanto,
nossa metodologia proposta para deteccao de quedas levard em conta o fato do celular estar
devidamente posicionado. O fluxograma apresentado na Figura 3.2 ilustra uma descrigao
mais detalhada do componente de deteccao de quedas apresentado na Figura 3.1.

Na Figura 3.2 é apresentado o interior do componente de deteccao de queda. O
sinal é considerado como preprocessado, tal como indicado pela Figura 3.1, com o iden-
tificador de contexto inferindo o posicionamento correto do sensor. Nessa parte do fluxo
de informacao, como nao se aborda uma proposta concreta para inferéncia de contexto,
considera-se que o dispositivo mével esta devidamente posicionado. Com essa considera-
¢a0, 0 processo continua e os sinais do acelerometro sao gravados em uma secao de tempo.
O tamanho desta se¢@o segue as recomendagoes feitas em [17], com a justificativa de que
uma queda tem uma duragao entre 0.4 e 0,8 segundos. Foi definida uma secao de 1,5
segundos. Esse tempo permite captar os sinais antes, durante e apds a queda. Primei-
ramente, desta secao de tempo é feito o calculo da variancia da aceleragao transversal
(Aag.) e da variancia da aceleracao no eixo vertical y (Aag). A aceleragao transversal
(az.) é relativa a soma vetorial dos eixos x e z de aceleragio. Além de Aaf. e Aaj, é
obtido como saida da se¢ao de tempo a lista das aceleragoes resultantes (a,.s) captadas.
A a,.s é dada pela soma vetorial das aceleragoes relativas a cada um dos trés eixos.

Apés obter todos os dados relativos a uma secao de tempo é preciso destacar
o que desenvolvemos e o que muda na metodologia em relagao a abordagem feita em
[17]. Essa mudanca ocorre na avaliagdo da ocorréncia de mudangas agudas nos sinais de
aceleragao. Enquanto em [17] é feita analogia com um padrao especifico de queda (que
no caso descrito foi considerada uma queda de impacto brusco no chao), neste projeto,
busca-se uma solucao que atenda uma diversidade maior de quedas. Para isso definiu-se
um algoritmo classificador para identificar se ha mudancas agudas na respectiva secao.

Em [17], os testes realizados para a identificagdo de uma se¢ao de mudanga aguda
dos sinais foram feitos a partir da comparacao de valores limiares, que identificava um
padrao de queda com forte impacto reverso. Em nossa proposta um algoritmo de classifi-
cacao apropriado para essa resolucgao especifica geraria uma arvore de decisao. Uma arvore
gerada a partir da conjuncao entre as comparagoes de dois atributos, Aag. ou Aag, com

seus respectivos limiares. O algoritmo C4.5, citado em [11], atende a essa necessidade.
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No capitulo 6, que trata sobre os resultados, os parametros utilizados nesse algoritmo tém
seus valores especificados.

A arvore é gerada pelo algoritmo de classificacao C4.5 com base nos dados de
treinamento, utilizando como atributos as variancias Aaj. e Aag. Apés gerada essa
arvore, um teste ¢ feito para verificar se uma secao tem mudangas agudas. Se essa mudanca
aguda nao ocorre, o componente de deteccao atribui valor falso de queda a essa secao.
Caso ocorra, a se¢ao é avaliada por uma maquina de vetor de suporte (SVM), que segue
a ideia expressa em [17] ao incluir como escolha, a fun¢do de base radial como fungao
kernel. Contudo, o método de otimizacao que aplicamos difere por utilizar a técnica de
otimizagdo minima sequencial (SMO).

Seguindo no fluxograma é verificado que dentro do componente, denominado de
classificador SVM, existe o processo de geracao do vetor de entrada. Para gerar esse
vetor, a secao ¢ dividida em duas subsegbes contendo as aceleragoes resultantes (Ges).
A primeira é relativa ao instante anterior ao impacto reverso, e a segunda aos sinais
captados durante o impacto reverso. O vetor tem seis elementos: o intervalo de tempo da
primeira subsegao (At;), a média de aceleracao da primeira subsegao (Aaq), a variancia
de aceleracdo da primeira subsegao (Aaf), o intervalo de tempo da segunda subsegao
(Aty), a média de aceleracdo da segunda subsecdo (Aag) e a variancia de aceleragao
da segunda subsegao (Aag). O vetor correspondente a uma segao de tempo é utilizado
como parametro da funcao de decisao. Essa funcao de decisao foi gerada pelo algoritmo de
treinamento do classificador SVM. Caso o resultado retornado por essa funcao seja positivo
entao, a deteccao retorna verdade para queda, caso contrario é retornado falso para queda.
Esse fluxo é repetido em uma frequéncia aproximada de 20 Hz. Essa frequéncia é mais
detalhada no capitulo 4, onde hé consideragoes de implementacao.

H& dois subcomponentes da deteccao de quedas que precisam ser previamente
definidos. Sao respectivamente, a arvore e a funcao de decisao. Esses componentes sao
gerados a partir de dados de treinamento. Os atributos desse conjunto de dados sao os
mesmos utilizados como entrada desses modelos de decisao. A Figura 3.3 ilustra o esquema,
de geracao de uma arvore de decisao. Enquanto que, a Figura 3.4 ilustra o esquema de
geracao de uma funcao de decisao. Este esquema utiliza a arvore de decisao previamente
definida pelo esquema da Figura 3.3.

Para definir a arvore de decisao, a situacao inicial de captacao e pré-processamento
é utilizada de forma semelhante ao que € feito no esquema de deteccao de quedas. Isso pode

ser notado comparando o inicio do fluxograma da Figura 3.3 com o inicio do fluxograma
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da Figura 3.2. A diferenca comeca quando se ha a necessidade de uma arvore de decisao,
que ainda nao ¢ definida quando aplicado esse treinamento. Por isso as variancias AaZ,
e Aajy sao enviados diretamente para um outro sistema, denominado estagao base. Esse
sistema atua como ambiente de observacao, que permite a interacao com o usuario, assim
é possivel rotular ativamente o par de variancias em relacao a situacao de queda. Essa
rotulacao é expressa no componente de rotulagao ativa de dados, que gera como saida
a avaliacao verdadeira ou falsa para a ocorréncia de queda. Junto com esse rétulo sao
gravadas em um arquivo, o par de variancias, Aag. e Aag correspondente. No final do
treinamento, o arquivo é submetido ao algoritmo de classificacao C4.5. A partir disso uma
representacao da arvore de decisao gerada é gravada em um arquivo. Essa arvore gerada
é utilizada no processo de treinamento do classificador que utiliza SVM. Além disso é
utilizada no detector como elemento de definicao mudangas agudas na secao de tempo.

A Figura 3.4 ilustra a definicao de como ¢é gerada uma funcao de decisao. Nesta
figura ¢ observada que da secao de tempo sao extraidas as variancias, AaJ, e Aag, e as
aceleragoes resultantes. As variancias sao testadas na arvore de decisao predefinida, o
resultado desse teste ¢é utilizado na rotulagao dos dados correspondentes a segao. Esse
rotulo é definido como 1 para resultado verdadeiro e -1 para resultado falso. Um vetor
com as mesmas caracteristicas do utilizado no algoritmo detector é gerado. Esse vetor
é gravado em um arquivo com a associacao do respectivo rétulo. Quando encerrado o
treinamento, o arquivo é submetido ao algoritmo de SVM para geracao da funcao de
decisdo. A funcao gerada é gravada para ser utilizada pelo detector de quedas.

A definigao do ciclo de abordagens para a deteccao de queda esta separada em trés
etapas: treinamento do classificador C4.5, treinamento do classificador SVM, e a deteccao
de quedas. A primeira etapa define as decisoes para as possiveis quedas, a segunda etapa
define as decisoes para confirmar as possiveis quedas e a terceira interpreta os sinais do
utilizador em tempo real utilizando os dois modelos de decisao. No capitulo 5, uma
definicao de como se procede no treinamento de dados é detalhado.

E importante fazer algumas observacoes em relacao a abordagem proposta nesta
secao. Primeiramente, o algoritmo C4.5 é abordado mais detalhadamente no capitulo 4. A
justificativa esta na utilizagdo de uma implementacao de cédigo aberto Java denominada
J48. Esta implementacao faz parte da biblioteca de mineracao de dados Weka [8]. Além
disso, ha o algoritmo classificador SVM que utiliza uma implementacao de cédigo aberto
Java denominada SMO. Essa implementacao também faz parte da biblioteca de mineragao

de dados Weka. A otimizagdo minima sequencial (SMO) é um conceito utilizado para
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treinamento rapido de SVM. Esse conceito de otimizagao permite gerar uma funcao de
decisao com redugao de complexidade. Os parametros utilizados para executar o algoritmo
de SMO tem seus valores especificados no capitulo 6, onde os resultados associados a esses
valores sao apresentados.

A metodologia proposta nesta secao terd sua concretizagao devidamente descrita
na secao 4.3, onde uma implementacao do detector de quedas é abordada. Além dessa
implementacgao ser um passo do desenvolvimento, é também um caminho a se percorrer
antes da realizacao de testes. Os testes podem definir se esta metodologia atende um fator
de confianca considerdavel. Ainda assim é possivel ter uma margem deste fator, utilizando-
se dos resultados obtidos em técnicas relacionadas. Ao concluir os testes, uma comparacao
com essas técnicas é realizada no capitulo 6, onde estao contidos os resultados.

Uma parte da abordagem do médulo RA é concretizada com a implementacao e
teste do detector de quedas. Ainda existe uma parte deste mdédulo que se utiliza dos
mesmos sinais de aceleracao para gerar uma informacao relativa a atividade. Na préxima
secao, essa parte fica esclarecida com a descricao da proposta para inferéncia do nivel
de atividade fisica, que na discussao anterior realizada na secao 2.3, é considerada um

importante dado para inferéncia da situacao clinica do paciente.

3.2 Inferéncia do nivel de atividade fisica

O nivel de atividade fisica é um parametro que pode estar associado a diversos tipos
de medidas. Essas medidas podem ser o somatoério das movimentagoes captadas em um
periodo de tempo. Essa abordagem é citada como de gasto metabdlico de energia em [9].
Outra forma esta na associacao da identificacao de atividades de alto nivel, ou associar
medidas clinicas mais complexas sobre a fisiologia do paciente. Por se tratar de um dado
importante na configuracao da situacao do individuo, essas possiveis associagoes devem
ser confidveis.

O gasto caldrico pode ser associado a um nivel de atividade e ha sensores capazes
de medir esse gasto. A maioria desses sensores sao acompanhados de um relégio, que vao
além de um meio de acompanhar a medida captada pelo sensor. Esses sensores também
realizam comunicagao sem fio (wireless) com um outro computador, que pode armazenar
as informagoes captadas. Esse sensor é, geralmente, uma cinta toracica que capta o ritmo
cardiaco. Ainda ha relégios capazes de atuar como sensores, alguns possuem acelerometro.

A vantagem de seu uso estd na vida til da bateria, que dura em média um ano.
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Ao analisar o escopo de atividades comuns ao meio residencial, as atividades do-
mésticas, que incluem lavar roupa e loucas, varrer a casa, cozinhar, organizar a casa, entre
outras, sao atividades que exigem demasiado esforco fisico dentro desse ambiente. Isso é
fator importante por determinar um desgaste fisico. Ao colocar como foco a deteccao de
intensidade de movimentacao nesse tipo de atividade, pode ser estabelecido um modelo
de inferéncia do nivelamento. Com essa finalidade, o sensor de aceleragcao deve estar loca-
lizado em local que represente a intensidade das tarefas domésticas. O uso do relégio com
acelerometro embutido é visto como ideal, essa ferramenta atende a exigéncia comum de
movimentagao bracal. Essa movimentacao aparece nos exemplos de tarefas anteriormente
citadas.

Apesar da predominancia de atividades domésticas no cotidiano, ainda devem ser
considerados os exercicios fisicos, que sao tarefas frequentemente indicadas por profissi-
onais da saide para pessoas sedentarias. Ha a necessidade de mais um sensor além do
localizado no brago para indicar o nivel de esforco de um paciente. Ao utilizar o mesmo
dispositivo moével que detecta quedas, pode-se complementar a inferéncia de atividade
fisica. Isso é conveniente devido a localizacao desse dispositivo. Atividades, como o spin-
ning, podem ter sua real intensidade inferida pela captacao de movimentos da cintura.
Nesse caso, também podem ser utilizados os mesmos sinais usados para detectar quedas.

Para ajudar a compor esse identificador é utilizada a ideia proposta para o calculo
de gasto de energia metabdlica em [9)]. E proposto nessa ideia a de captacao as somas
das integrais em relacao ao tempo das aceleracoes de cada eixo, e divisao pela faixa de
tempo correspondente ao periodo estipulado. Uma adaptacao dessa ideia é necessaria
substituindo a continuidade da integral pelo calculo numérico de somatorio, e dividindo
esse somatério pelo nimero de amostras captados em um periodo de tempo estipulado.
Dessa forma é obtida a média da aceleracao resultante. Um porém dessa média é o fato
de que pode mascarar a real intensidade realizada em um periodo. A variancia pode ser
um dado mais representativo que a média, visto que em muitas atividades domésticas ha
uma caracteristica oscilatoria de movimentacao bracal. Sendo a variancia a nossa escolha
como parametro da solucao de inferéncia que este projeto visa propor.

A partir da varidncia da aceleragao resultante (AaZ.s) relacionada a uma secao
de tempo, separa-se as intensidades em trés niveis: pouca, moderada e intensa. KEssa
separacao responde as necessidades de integracao com o SCIADS. Para classificar essas
intensidades deve ser definido um interpretador que associa uma intensidade respectiva a

uma Aa.s calculada. Esse interpretador tem dois limiares: um define o limite entre a
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pouca intensidade e a moderada, o outro define o limite entre a moderada e a intensa.
Para defini-los, uma técnica de aprendizado de maquina pode ser utilizada. A definicao
de uma &arvore de decisao pode ser aplicada ao interpretador, logo o algoritmo C4.5 pode
ser utilizado para definir os limitadores de niveis. A arvore gerada deve ser idealmente
podada para que nao haja limitadores redundantes.

Para treinar os dados, devem ser utilizados um sensor no brago e outro na cintura,
cada sensor é responsavel por gerar um arquivo com a tupla (AaZ.s, intensidade), onde
a intensidade é definida explicitamente pelo usudrio, isso corresponde a técnica de apren-
dizado ativo citada em [10]. Com isso, sdo gerados os arquivos que sdao submetidos ao
algoritmo C4.5 de treinamento. Sao obtidos entao uma arvore de decisao para o sensor
do braco e uma outra para o sensor da cintura. A Figura 3.5 ilustra o algoritmo resumido
do interpretador. Nele é utilizada uma ideia da arvore de decisao idealmente podada para
definicao de nivel de atividade fisica. O fluxo apresentado ¢é repetido a uma frequéncia
aproximada de 20 Hz. Esse valor é explicado no capitulo 4, onde ha consideragoes de
implementagao.

Esse interpretador é uma versao aprimorada da utilizada na versao do protétipo do
SCIADS apresentado em [2], e que foi utilizada como paradmetro de atividade no médulo
de raciocinio [5]. Ha ainda que ser considerado o fato de que a informagao sobre o nivel de
atividade responde a uma situacao momentanea, que corresponde a uma se¢ao de tempo de
1,5 segundos. Ao considerarmos o exemplo em que o ritmo cardiaco fica acelerado devido
a intensa movimentacao, foi percebido que apds o término dessa atividade é observada
uma redugao lenta e gradual no ritmo, demorando questao de minutos até haver uma
adequagao a situacao de repouso do individuo. Um aumento na se¢cao de tempo avaliada
retardaria essa momentaneidade. Se for utilizada uma secao de tempo muito grande para
avaliacao, podem ser ignorados os esforcos fisicos de curta duracao. Uma ponderacao mais
elaborada sobre essa questao é apresentada no capitulo 6, onde se trata dos resultados
obtidos nos testes realizados e que foram descritos no capitulo 5.

As questoes de implementacao servem para esclarecer alguns pontos das abor-
dagens descritas neste capitulo. Vimos a necessidade da utilizacao de ferramentas que
complementem solucoes propostas aqui. No préximo capitulo, a se¢cao 4.1 de ferramentas
de desenvolvimento expoe as escolhas de ferramentas que cumprem os requisitos ainda
nao resolvidos. Além disso, o capitulo 4, como um todo, traz descricoes mais detalhadas
de implementacoes. Este capitulo ajuda a concluir que a metodologia apresentada busca

atingir objetivos bem definidos, como confiabilidade e acessibilidade. E nao deixa de res-
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saltar a importancia de outras questoes como disponibilidade e comunicacao. As questoes
de implantabilidade citadas no inicio deste capitulo sao abordados mais precisamente no

capitulo 5.

3.3 Conclusao do capitulo

Este capitulo teve como objetivo estabelecer a nossa proposta de trabalho. Isso inclui a
apresentacao de um maédulo de reconhecimento de atividade conceitual, onde sao inseridos
componentes especificos que contribuem para efetivagao desse médulo. Dois submaodulos
foram mais especificamente tratados neste capitulo. Com o médulo de deteccao de quedas
foi introduzido a ideia de aprendizagem de maquina. Foram utilizadas as técnicas como
SVM e C4.5 para classificagao de instancias. Parte dessa ideia foi utilizada na abordagem
do identificador do nivel de atividade fisica. Para este componente, o algoritmo classifi-
cador C4.5 é utilizado como método de definicao de limiares das faixas de intensidade.
O que ¢é destacado nessa abordagem ¢é o uso de um sensor a mais do que é utilizado no
detector de quedas. Esse sensor é um relégio que tem sua descricao detalhada na secao
4.1.3. No préximo capitulo, capitulo 4, sao apresentados as implementacoes do detector
de queda e o inferidor de nivel de atividade fisica.

Como contribuigao, este capitulo fornece um direcionamento de uma proposta ade-
quada a integracao com o SCIADS. Também direciona esse trabalho para o desenvolvi-
mento das abordagens a serem implementadas. Além disso, foi possivel identificar questoes
deixadas em aberto, como a definicao da frequéncia de envio dos sinais e a especificagao
dos parametros dos algoritmos classificadores.

Com as observagoes sobre as abordagens apresentadas aqui, o seu carater experi-
mental é percebido. As técnicas estatisticas descritas neste capitulo necessitam de infor-
macoes experimentais. Informacoes que agregam valores efetivos a previsores de situagoes
de alto nivel. Esse fator experimental pode ser diretamente associado a fases de treina-
mento, onde ha a exigéncia de uma grande massa de dados para se definir a légica do

classificador associado. A especificacao desses treinamentos é realizada no capitulo 5.
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Capitulo 4

Desenvolvimento de um Modulo de

Reconhecimento de Atividades

No capitulo anterior foram estabelecidas abordagens que visam preencher o arcabouco
de reconhecimento de atividade. Neste capitulo serda explorada a sua implementacao e
implantacao. Ao estabelecer o contexto que a implementacao deve se integrar temos o
SCIADS como referéncia. Em [2], esse sistema é visto como um sistema protétipo com-
posto de uma central de supervisao médica (CSM) e uma central de supervisao residencial
(CSR). No ambiente residencial, a CSR recebe medidas como peso, pressao e atividade
vindos de dispositivos méveis. Essas informacoes sao repassadas para a CSM através da
internet. Nesse processo, utilizam-se dispositivos de medidas que tém comunicagao sem
fio através da rede local com a CSR.

A implementacao de solugoes em dispositivos méveis que se comunicam com um
outro computador, onde se localiza a CSR, pode gerar problemas. Alguns desses proble-
mas sao comuns em qualquer desenvolvimento envolvendo comunicacao entre sistemas.
Ainda ha problemas que refletem na definicao de estado do paciente monitorado. Uma
questao especifica importante é a definicao de frequéncia de envio de dados, comum em
processamento de sinais. Essa questao ¢ tida como atrelada a implementacao, devido a
influéncia que a ferramenta utilizada tem nesse parametro. Além disso é valido ressaltar
que nossa proposta foca na resolucao do reconhecimento de atividades, sem explorar de-
talhes de tolerancia a falhas para problemas na conexao. No entanto, a importancia de tal
configuragao para efetivar sua implantacao no telemonitoramento a saide ¢é indispensavel.

Ainda hé outras consideracoes para implantacao, uma delas é a implementacao dos

componentes. Como visto no capitulo 3, que fala sobre metodologia, foram feitas algumas
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consideracoes abstratas para que certas partes do modulo RA fossem elaborados. Um
exemplo dessas consideragoes estd no componente de inferéncia de contexto, presente no
fluxograma da Figura 3.1 que representa a sequéncia de processamento do médulo RA.
Este componente, assim como a parte de sensores de ambiente e sensores no objeto, nao
é abordado neste capitulo, uma vez que nao foram efetivamente implementados.

Este capitulo abordara a implementacao dos componentes ja descritos no capitulo
anterior, mais especificamente os componentes de deteccao de queda e o identificador
de nivel de atividade fisica. Para efetivacao de cada um foi necessario implementar um
modulo de treinamento associado. Para deteccao de queda, esse médulo divide-se em dois
componentes, o de treinamento para deteccao de possivel queda e o de treinamento para
confirmacao da queda. Para inferéncia AF, o médulo de treinamento associado define os
niveis relativos aos sinais de aceleracao captados. Essa organizagao ¢ parte do processo
de obtencao dos dois componentes importantes do moédulo RA implementados.

Para esclarecer as questoes de implementacao, esse capitulo foi separado nas secoes
de ferramentas de desenvolvimento, deteccao de queda e identificacao do nivel de atividade
fisica. A primeira secao explora as questoes de escolha de ferramentas e descreve cada
uma delas. A segunda secao descreve a implementacao do detector de quedas, desde o
modulo de treinamento até o interpretador em si. A terceira secao faz o mesmo processo

para o identificador de nivel de atividade fisica.

4.1 Ferramentas de Desenvolvimento

Em [2] é abordado a importancia do uso de dispositivos de medida sem fio. Esses disposi-
tivos permitem a comunicac¢ao em uma rede local sem fio. Esse tipo de ferramenta torna o
tratamento mais comodo ao paciente. Isso ocorre devido a mobilidade permitida por um
aparelho sem fio. Consequentemente é uma forma de aumentar sua adesao ao tratamento
e aprimorar o reconhecimento nao intrusivo de atividade de um individuo, o que torna a
mobilidade um requisito indispensavel.

Também em [2], o Sun SPOT foi apresentado como ferramenta voltada para o
reconhecimento de atividade. Essa ferramenta contém um acelerometro, sensores de
temperatura-ambiente e de luminosidade. Esse equipamento programavel em Java pos-
sibilita uma programacao agil e organizada com suas funcionalidades muito bem docu-
mentadas. Quando propomos o uso de um dispositivo sensorial vestivel, a expectativa é

era do uso de algo pequeno. O Sun SPOT cabe na palma da mao, mas comparado a um
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relégio, por exemplo, sua vestibilidade é bem menor. Além disso sua familiaridade menor
de utilizacao pelo usuéario, se comparado a um celular, é um fator prejudicial a adesao ao
tratamento. O uso de ferramentas mais comuns ao cotidiano de uma pessoa define bem a
adequacao exigida em nosso projeto.

Na identificacao do nivel de atividade fisica, como definido no capitulo 3, utiliza-se
sensores de movimento no brago e na cintura. No brago, foi visto como adequado o uso de
um reldgio, e na cintura hé o uso de um celular, ambos com um acelerémetro embutido. A
escolha atende a uma utilizacao comum desses aparelhos nos respectivos locais do corpo.
Com o objetivo de obter uma maior adesao, uma margem maior de utilizagao do sensor
em local correto é desejado. O relégio de pulso e o celular permite atingir essa margem.
No caso do celular, ao ser encontrado no bolso de uma calca com maior facilidade atende
o requisito de localizacao estipulado na secao 3.1 e citado na secao 3.2.

Em uma pesquisa de mercado, foram realizadas as escolhas de dois produtos de inte-
resse. O celular com o sistema Android embutido foi escolhido por fornecer um SDK(sigla
em inglés para Kit de Desenvolvimento de Software) que permite seu desenvolvimento.
Este SDK tem boa documentacao dos recursos e ¢é integravel aos ambientes de desen-
volvimentos mais utilizados. Com relacao ao relégio, foi escolhido o eZ430-Chronos que
possibilita o desenvolvimento agil. Isso é possivel dado a grande parte das implementagoes
de comunicacao estarem estabelecidas.

As préximas secoes contém a descricao de cada ferramenta utilizada. A secao 4.1.1
apresenta a biblioteca de aprendizagem de maquina Weka. Na secao 4.1.2 é apresentado
o sistema Android e o celular no qual estd embutido esse sistema. A secao 4.1.3 descreve

as caracteristicas do eZ430-Chronos Development Tool.

4.1.1 Weka

A necessidade de se utilizar algoritmos de aprendizagem de maquina para resolugao de
problemas de detecgao de atividade foi vista no capitulo 3. Em [11], ha o teste de vérios
algoritmos desse tipo. Nesse artigo, o software de mineragao de dados Weka (encontrado
no site: http://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/) foi utilizado para implementar esses
varios algoritmos. Em relacao ao seu funcionamento é preciso primeiramente gerar um
arquivo de dados que esteja devidamente formatado. No inicio do arquivo é preciso
estabelecer os atributos e as classes relacionadas aos dados coletados. O arquivo gerado

deve estar na formatagao ARFF (do inglés, Attribute-Relation File Format), formato que
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é aceito pela aplicacao. Dado esse arquivo é preciso escolher um algoritmo de classificagao
e definir seus respectivos parametros. Depois disso o software é executado gerando os
resultados.

Essa ferramenta foi utilizada por facilitar o uso das técnicas de aprendizagem, o que
nao exige conhecimento especifico dos detalhes do processo. Facilita também no processo
de aprendizagem semisupervisionada descrita em [10], por trazer métodos que possibili-
tam traduzir as abstracoes feitas nesse artigo de forma agil. Apesar da nao exigéncia de
conhecimento especifico é importante que cada técnica utilizada tenha sua funcao conhe-
cida. Além disso é preciso entender os efeitos das atribuicoes feitas a cada parametro da
técnica escolhida. Um exemplo disso é a escolha da funcao kernel utilizada na técnica de
SVM. Essa escolha influi diretamente na classificacao de amostras.

O Weka é um software de cddigo aberto Java, o que torna possivel a aplicacao dessa
ferramenta diretamente no desenvolvimento de nossa proposta. Uma aplicacao utilizando
essa ferramenta pode importar diretamente da API (sigla em inglés para Interface de
Programagao de Aplicacoes) de Weka a funcionalidade desejada. Para classificar um
conjunto de dados basta invocar um método de construcao de classificador para esse
conjunto. Com essa construcao, basta um método para classificar uma nova instancia de
dados. E possivel, inclusive, configurar os parametros do classificador.

No desenvolvimento do médulo RA, importante considerar as vantagens e desvan-
tagens do uso de Weka. Suas principais vantagens estao em modularizar o aspecto de
classificagao agregado a esse médulo e em possibilitar o teste de diferentes classificadores.
Os testes permitem a conclusao sobre a técnica mais eficaz para determinado problema.
Quanto as suas desvantagens, ha a sua estruturacao inflexivel de dados, principalmente
quando se deixa apenas que arquivos sejam utilizados para atribuir o conjunto de dados
de treinamento. Isso leva a um carregamento de dados de treinamento mais lento. Em um
processo mais dinamico, como o semisupervisionado, essa lentidao aumenta em relagao
ao carregamento desses dados diretamente da memoria. Esse efeito retardante ainda é

minimo diante dos beneficios citados nesta secao.

4.1.2 Android

O Android é um sistema operacional aplicado a acessérios moveis como celulares e ta-
blets. O controle dos dispositivos desses acessorios é permitido através de programacao

Java, onde ha a utilizacao de bibliotecas apropriadas desenvolvidas pela Google. Seu
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SDK pode ser encontrado no site dedicado para desenvolvimento (encontrado no site
http://developer.android.com/sdk/index.html). O SDK pode ser integrado com uma IDE
de java. Isso permite o desenvolvimento de aplicativos de forma organizada e torna simples
a geracao de arquivo a ser importado a um celular.

Como visto nos capitulos anteriores, o celular com acelerometro é apontado como
uma ferramenta de grande utilidade para captar sinais de atividade de uma pessoa. Dife-
rentemente de sensores mais especializados, como o Sun SPOT, o celular permite trabalhar
com interfaces gréficas mais elaboradas. Suas saidas sao mais acessiveis aos usuarios mais
leigos. Essa interface também beneficia o desenvolvimento, dada a facilidade do gerencia-
mento dos arquivos de dados a serem utilizados. Por exemplo, os dados que correspondem
a uma funcao de decisao contidos em um arquivo, que é usado no detector de quedas pro-
posto no capitulo 3, podem ser carregados e visualizados no celular.

Neste trabalho foi utilizado o celular Samsung Galary 5 com a versao 2.1 do An-
droid embutida. Ao especificar melhor o equipamento, as principais configuragoes que
podem ser conferidas sao as seguintes: acelerometro de trés eixos, bateria de 1200 mAh,
GPS, Wi-Fi, camera de 2 Mpix e tela sensivel ao toque. Dessas configuracoes, Wi-Fi,
acelerometro e bateria devem ser avaliadas devido a importancia na implementacao. O
acelerometro é requisito indispensavel para deteccao de movimentos. A disposicao de
Wi-Fi é necessaria para comunicacao sem fio com a CSR do SCIADS. E a bateria deve
ser avaliada quanto a sua durabilidade. A conex@ao por Wi-Fi nao é indispensavel, pois
existem outros meios de comunicagao sem fio, como ZigBee citado em [2], um protocolo
que proporciona um gasto menor de energia em comunica¢ao. Apesar disso a conexao
Wi-Fi tem maior disponibilidade e aceitagao no mercado. O problema no uso do Wi-Fi
no celular Samsung Galazy 5 ¢é o seu alto gasto de energia, reduzindo o tempo de duragao
da carga da bateria. Portanto, esse fator afeta diretamente as questoes de disponibilidade
de um sensor de atividade, onde a necessidade de recarregamento da bateria é frequente.

As implementacoes detalhadas nessa secao e que necessitam dessa ferramenta uti-
lizam comunicacao por Wi-Fi. E importante configurar o celular para nao desativar a
conexao Wi-Fi enquanto uma aplicacao do médulo RA é executada. Foi desativado entao
o modo de economia da bateria presente na configuracao padrao do Android. Ainda é
preciso configurar a permissao para efetuar a comunicagao sem fio. Essa configuracao é
realizada através de codificacao das configuracoes de cada aplicativo, onde a edicao de
seus respectivos arquivos de configuracao denominados de AndroidManifest.zml devem

especificar isso. Com o celular devidamente configurado, foi preciso definir o posiciona-
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mento adequado do celular em relacao ao corpo de uma pessoa. Considerando as andlises
de posicionamento feitas nas secoes 3.1 e 3.2, definiu-se a cintura como a regiao adequada.
Ainda é preciso considerar um modo de fixacao do aparelho celular na cintura do indivi-
duo. Mediante a necessidade de um aspecto o menos intrusivo possivel, a utilizacao de
vestimentas comuns a cada pessoa ¢ suficiente. Desde que uma roupa como calga, ou ber-
muda, tenham um bolso justo ao tamanho do celular. Isso é necessario para nao permitir
que sua posicao mude no interior do bolso. Desse modo, o celular deve estar na posicao
vertical, com a parte superior do celular acima da parte inferior.

Apesar da vantagem da acessibilidade, o uso de celular implica em uma série de
complicacoes em relacao ao tratamento necessario. Tanto que no capitulo 3, foi conside-
rado a verificacao de contexto no fluxograma do moédulo RA, onde é verificado se o celular
estda corretamente posicionado no bolso. No caso do relégio esse tratamento nao é tao
critico assim devido ao padrao de uso desse equipamento ser bem resolvido. O pulso é o

unico lugar visto pelos usuarios desses reldgios como o correto.

4.1.3 Kit de desenvolvimento do eZ430-Chronos

Em complemento ao celular, outro produto necessario é um relégio. Esse relégio é utilizado
como um dos sensores de nivel de atividade fisica. Sua funcao é captar os movimentos dos
membros superiores, que foram analisados na secao 3.2 como movimentos predominantes
em atividades domésticas. Um relégio que atende essa necessidade de sensoriamento
é o eZ430-Chronos, um relégio com comunicagao sem fio que permite programacao de
alto nivel através de um ambiente de desenvolvimento personalizado. Essa ambiente
de desenvolvimento é um dos componentes do kit de desenvolvimento denominado Code
Composer Studio. Esse ambiente utiliza a linguagem C++.

A necessidade de uso desse kit responde a exigéncia de um sensor vestivel. O Sun
SPOT, por exemplo, necessita de um aparato auxiliar para fixagao no corpo, e seu uso no
brago pode causar desconforto devido ao seu tamanho desproporcional. Ao desenvolver
aplicativos para o eZ430-Chronos foi verificado um nivel de dificuldade semelhante ao
encontrado no desenvolvimento voltado para Sun SPOT. Isso significa que desenvolvedores
com experiéncia com Sun SPOT podem ter certa facilidade em desenvolver aplicagoes para
o eZ430-Chronos.

Para uso efetivo da ferramenta nessa implementacao é preciso estabelecer uma

localizacao do reldgio no corpo do paciente. Duas possibilidades sao evidentes, ou se coloca
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no brago direito, ou no braco esquerdo. Para pessoas destras é comum observar que seu
brago direito é o mais utilizado, por isso este seria o local ideal. Para pessoas canhotas,
o brago esquerdo é adequado para monitoragao. Com isso estabelecido é necessario que
uma aplicacao receba os sinais captados pelo sensor do relégio. Nesse caso, uma aplicacao
implementada C++ no Code Composer Studio recebe essa informacao, e retransmite
localmente para uma aplicacao de telemonitoramento, como a CSR do SCIADS. E possivel
verificar que o uso de outras linguagens, como Python, permitem a implementacao do
aplicativo com esse papel de retransmissor. Isso é possivel porque basta capturar os sinais
de aceleracao através de porta serial correspondente ao ponto de acesso.

Apesar da vantagem de ter um sensor como acessorio de comum utilizacao como
o relégio, é importante considerar questoes complicadoras de desenvolvimento. Diferente
de um celular, o relégio nao permite visualizar diretamente os arquivos presentes. Outro
fator é o uso predominante de linguagem C++-, diferente da linguagem Java utilizada no
celular. Apesar disso, os beneficios que esse kit traz na implementacao desta proposta
compensam o esforco gasto para contornar essas questoes. O ponto de acesso especifico
é uma das vantagens de seu uso. Diferentemente do celular é possibilitada a transmissao
dos dados captados pelo relogio, sem a necessidade de especificar um endereco de destino,
basta plugar o ponto de acesso onde é desejado conectar e instalar o kit de ferramentas
de desenvolvimento nessa maquina.

Com as ferramentas bem estabelecidas é preciso descrever a implementacao rea-
lizada. O Weka apresentado na secao 4.1.1 é utilizado para geracao de classificadores.
O celular com Android apresentado na secao 4.1.2 é utilizado na deteccao de queda e
também como informagcao complementar de nivel de atividade fisica. E o kit de desenvol-
vimento eZ430-Chronos é utilizado para implementar o receptor de movimento do braco,

informacao complementar para inferir o nivel de atividade fisica.

4.2 Deteccao de quedas

A ocorréncia de queda é de alto risco para a saide de idosos. Sua deteccao pode auxiliar
que um atendimento emergencial ocorra da forma mais rapida possivel. Ha intmeras
propostas para a deteccao de quedas, a maioria delas detecta facilmente a ocorréncia de
queda, e assim, nao permite que uma ocorréncia passe desapercebida. O maior problema
¢ a deteccao de queda quando nao hé ocorréncia real, na qual denomina-se de falsa queda.

Estabelecer um filtro que possibilite a diminui¢ao da ocorréncia de falsos alarmes é



44

Dispositivo movel —(Informagio)———» Estacio base

Figura 4.1: Arquitetura utilizada para deteccao de queda

um desafio para estudos de deteccao de quedas. A reducao de escopo do contexto é uma
das formas de filtrar as possibilidades de ocorréncia desse problema. Ao estabelecer pre-
condicoes para o uso de determinada aplicagao de deteccao é possivel obter essa reducao
de escopo. Na aplicacao proposta neste trabalho também foram estabelecidas precondi-
coes. Inicialmente é preciso avaliar o ambiente em que é aplicada a deteccao, depois a area
para a qual esta voltada a deteccao. Estabelecido o ambiente residencial e determinando
a aplicacao na area da satude é possivel identificar as necessidades especificas de nossa
proposta.

O primeiro passo para concretizar a implementacao do nosso detector de quedas
foi estabelecer uma arquitetura. Esta arquitetura deixa a organizacao dos componentes
de implementacao visivel. Para detectar a queda é necessaria a interagao entre dois
sistemas diferentes, um contido no celular e outro contido na estacao base. A estacao
base corresponde a CSR do SCIADS. A visualizagao dessa interagao pode ser conferida
na Figura 4.1.

A Figura 4.1 apresenta uma visao arquitetural mais geral da interacao entre um
dispositivo movel e uma estacao base. O dispositivo moével, no caso de detecgao de queda,
¢ o celular. E a estacao base, pode ser qualquer sistema receptor dessas informagoes,
bem como a CSR do SCIADS. Observe que a interacao de informacao ocorre em sentido
unidirecional, partindo do dispositivo mével para a estacao base. Essa definicao ocorre
pois as aplicacoes desenvolvidas para o dispositivo movel nao necessitam de informacgao
de seu destinatario para serem executadas. A definicdo dessa informacao pode ser identi-
ficada de acordo com os fluxogramas definidos no capitulo 3. Nessa secao, as informagoes
tratadas nos fluxogramas da segao 3.1 detalham esse fluxo. Quando se trata da fase de

interpretacao, essa informacao ¢é a representagao de um valor booleano para deteccao de
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queda. Quando se trata da fase de treinamento do classificador C4.5, essa informacao
é correspondente a uma tupla de variancias de componentes de aceleragao. Quando se
trata da fase de treinamento do classificador SVM, essa informacao ¢ relativa a um vetor
rotulado.

Com relagao aos classificadores citados é necessario fazer uso da biblioteca de mi-
neracao de dados Weka. Essa biblioteca possui as implementagoes dos classificadores
apresentados no capitulo 3 de metodologia proposta. Com essa ferramenta é possivel
estabelecer a classificagao confidvel dos sinais de entrada. A classificacao resulta em ati-
vidades como saida, que é a informacao desejada pela aplicagao de saude localizada na
estagao base.

Com relacao a essa arquitetura apresentada na Figura 4.1, verificou-se a necessi-
dade de se estabelecer aplicacoes voltadas para dispositivos méveis e os seus corresponden-
tes em uma estacao base. Para o detector de queda, o dispositivo mével é especificamente
um celular com Android como o especificado na secao 4.1.2. Com as trés fases relativas
a esse detector, duas de treinamento e uma de interpretacao, cada fase possui duas apli-
cagoes associadas: uma ¢ executada no dispositivo movel e outra é executada na estagao
base.

Na fase de treinamento do classificador C4.5, a sua implementagao ocorre por meio
de um algoritmo denominado J48 pertencente a biblioteca de Weka. A Figura 3.3 ilustra
fluxograma correspondente. Da parte inserida no quadro de dispositivo moével gerou-se
uma aplicacao equivalente, denominada FallTraining. E da parte da estacao base obteve-
se a aplicacao denominada TrainingServer.

Com o arquivo contendo a representacao da arvore de decisao, gerada pela im-
plementacao J48, é possivel prosseguir para a proxima fase. KEssa fase corresponde ao
treinamento do classificador SVM. Esse classificador tem a abordagem representada na
Figura 3.4. Um aplicativo voltado para o dispositivo movel que é denominado FallSV-
Training, e um aplicativo para ser executado na estacao base que é denominado SVTrai-
ningServer.

Utilizando a implementacao SMO para gerar o arquivo contendo a representacao
da funcao de decisao é possivel executar a fase de interpretacao. Essa é fase final do
detector de quedas, que tem ilustrada na Figura 3.2 a respectiva abordagem. O aplicativo
contido no dispositivo mével é denominado FallDetection e o correspondente na estacao
de base é denominado HostFuallDetector. A Figura 4.2 representa o diagrama de classe

relacionado com o médulo de deteccao de queda presente na aplicagao FallDetection.
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Figura 4.3: Diagrama da sequéncia principal do modulo de detecgao de queda

Nesse diagrama é possivel identificar que o interpretador é utilizado pela classe
principal FuallDetection. Esse interpretador por sua vez necessita da arvore de decisao e
da funcao de decisao para o correto funcionamento. A classe principal necessita também
do servico de socket utilizado para implementar a comunicacao Wi-Fi e do filtro passa-
baixo.

Para visualizar a implementacao do detector de quedas de forma dinamica, com-
parando com o fluxograma apresentado na Figura 3.2, um diagrama de sequéncia foi
elaborado e ilustrado na Figura 4.3. O diagrama de sequéncia possibilita comparar se a
implementacao traduz a ideia de deteccao de queda proposta na segao 3.1.

O diagrama de sequencia da Figura 4.3 apresenta o fluxo principal de execucao do
aplicativo FallDetection. O método principal é o onSensorChanged, um método ativado
sempre que uma mudanca nas medidas obtidas pelo sensor é detectada; a caixa de repe-
ticao ilustra essa ocorréncia. Para cada repeticao é aplicado o filtro nas aceleragoes dos

trés eixos. As aceleragoes ja filtradas sao aplicadas ao método fallDetection. Este método
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verifica se houve queda e assinala verdadeiro ou falso a variavel isDetection do objeto
interpreter, esse objeto pode ser observado como pertencente a classe Interpreter. Essa
classe é descrita no diagrama de classe da Figura 4.2. O método getDetection retorna
o valor de isDetection e envia a informacao de falso para queda caso retorne falso, e de
confirmacao de queda caso retorne verdadeiro. Esse envio é tratado pelo objeto da classe
SocketService, que tem o endereco da estagao base.

Ao se avaliar a implementacao proposta é preciso fazer algumas observacoes mais
detalhadas sobre o processo de desenvolvimento. A geragao de dois arquivos importantes
ao final de cada fase de treinamento foi observada. O arquivo que contem a arvore de
decisao deve ser transferido para o celular, e ser colocado na mesma pasta contendo o
arquivo FallSVTraining.apk que é relativo ao aplicativo FallSVTraining. O aplicativo
FallSVTraining faz a leitura desse arquivo para utilizar a arvore de decisao gerada na fase
anterior. O mesmo processo de transferéncia ocorre para o arquivo contendo a funcao de
decisao. Nesse caso, este arquivo deve ser colocado na mesma pasta contendo o arquivo
FallDetection.apk que é relativo ao aplicativo FallDetection. O aplicativo FallDetection
faz a leitura do arquivo para utilizar a funcao de decisao, que foi gerada na fase anterior.
Esse processo é realizado apenas uma vez e nao precisa ser executado pelo usuario final.

Com relacao a implementacao do filtro passa-baixo é importante definir a frequén-
cia de corte. Essa frequéncia define o fator constante de tempo RC usado para se obter
a constante a. Esta constante é um parametro que influencia diretamente na eliminacao
de ruidos dos sinais. Para defini-la é preciso estabelecer a frequéncia em que os sinais de
aceleragao sao captados. Foi observada uma frequéncia aproximada de 20 Hz na captacao
desses sinais. Consequentemente, esse foi o valor da frequéncia de corte definida para o
filtro passa-baixo. O fator RC calculado, a partir dessa frequéncia, resultou em aproxi-
madamente 0,008 segundos. Ao considerar um dt, que é o intervalo de tempo entre uma

medida atual e uma imediatamente anterior, é calculado « obtido pelo seguinte calculo:

dt

@ = GtRC"

Como sao captadas 20 medidas por segundo, o valor de dt estabelecido é de
0,05 segundos. Como resultado do célculo, a é obtido com valor aproximado de 0,862.

A secao 5.1 ilustra os critérios estabelecidos para testar a implementacao deste
componente. Ainda nesta secao sao definidos parametros de treinamento correspondentes

as duas fases. Tanto essas escolhas de parametros para classificadores quanto esses testes

vao auxiliar na conclusao sobre as técnicas escolhidas.
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4.3 Identificador do nivel de intensidade da atividade
fisica

A identificacao do nivel de atividade fisica (AF) é importante para defini¢ao da situacao do
paciente. A identificacao pode ser usada de forma auxiliar, por um mddulo de inferéncia
baseado em regras [5], para definir essa situacdo. Isso torna possivel evitar equivocos na
analise clinica, bem como evitar a geragao de falsos alarmes. Ha diversas formas de se
obter esse parametro de desgaste fisico. Algumas delas abordam de forma indireta sua
obtencao, a partir de outras informacoes de atividade. Diferentemente, nossa proposta é
calcular um valor representativo de desgaste fisico e associd-lo a um determinado nivel.

O problema de relacionar um valor de movimentacao diretamente com um nivel esta
na sua representatividade. O ideal seria esse valor corresponder a sensacao de desgaste do
usuario. Por exemplo, seria ideal poder estabelecer a diferenca entre a pressao estar alta
porque houve um desgaste fisico, e identificar que a pressao esta alta sem desgaste fisico.
O dltimo caso indicaria uma situacao de risco. Ao lidar com a relagao entre atividades de
alto nivel e desgaste fisico, algumas propostas pretendem obter maior representatividade
nessa informacao. Atividades como dormir, comer, tomar banho, lavar louca, cozinhar,
entre outras descricoes mais gerais de atividade, tem uma duragao minima de tempo na
ordem de minutos. Isso fornece uma qualidade de representatividade maior do que na
solucao que propomos.

Uma proposta para resolver essa questao, utilizando processamento direto dos si-
nais de aceleracao, é definir um historico de intensidades detectadas. Se considerar quantas
vezes o nivel mais alto de atividade esteve presente durante uma faixa de tempo, entao
um nivel mais representativo pode ser obtido. Para implementar essa proposta, uma série
de testes devem ser realizados para verificar o fator de confianca. Essa secao trata da
implementacao da abordagem proposta na se¢ao 3.2, deixando definido um modo pratico
de verificar o desgaste fisico momentaneo do paciente.

Com informacoes de movimentacao do braco e da cintura é proposta uma arqui-
tetura geral. Essa arquitetura, apresentada na Figura 4.4, demonstra a interacao entre
os componentes dessa solucao. A diferenca dessa arquitetura para a apresentada na Fi-
gura 4.1 estd na divisao do componente de dispositivos mdveis em superior e inferior.
O dispositivo superior é referente aos sensores presentes na parte superior do corpo, e o
inferior é referente aos sensores presentes na parte inferior. Isto é necessario para cap-

tar os diversos tipos de atividades fisicas possiveis de serem realizadas. A estagao base,
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Figura 4.4: Arquitetura utilizada na inferéncia AF

pode ser qualquer sistema receptor dessas informagoes, como por exemplo a CSR do SCI-
ADS. As informacoes, tanto as inferiores quanto as superiores, podem ser identificadas
de acordo com o fluxograma da Figura 3.5 apresentada na secao 3.2. Essa informagao
é a representacao de um nivel de atividade fisica quando se trata da fase de interpreta-
¢ao expressa nessa figura. Quando se trata da fase de treinamento do classificador C4.5,
essa informacao representa uma tupla contendo a variancia da aceleracao resultante e sua
rotulacao.

A ferramenta utilizada na parte superior é o relégio eZ/30-Chronos. Este reldgio
com funcgao de sensor deve estar localizado no brago mais utilizado pelo paciente, posici-
onamento enfatizado na secao 3.2. Na parte inferior é utilizado o mesmo celular aplicado
a detecgao de quedas, inclusive explorando o mesmo posicionamento. Ha duas fases nesse
identificador, uma de treinamento e uma de interpretacao, cada fase possui trés aplicagoes
associadas, uma é executada no dispositivo movel inferior e a outras duas sao executa-
das na estacao base. Das aplicacoes da estacao base, ha uma utilizada para receber os
dados brutos de aceleracao do eZ430-Chronos e retransmitir o dado processado para a

outra aplicacao desta estacao. A outra aplicacao, além de receber o dado processado do
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eZ430-Chronos, recebe os dados processados do sensor da parte inferior.

Na fase de treinamento é utilizado o classificador C4.5, implementado pelo algo-
ritmo denominado J48 pertencente a biblioteca de Weka. A abordagem é semelhante a
apresentada pelo fluxograma da Figura 3.3. Da parte inserida no quadro de dispositivo
movel inferior, foi gerada uma aplicacao equivalente, denominada PA LevelTraining. E da
parte da estacao base foi obtida a aplicacao denominada PA Level TrainingServer, onde sao
gerados duas arvores de decisao, um para a parte superior e outro para a parte inferior.
Na parte superior é utilizada a aplicacao padrao do eZ/30-Chronos, o Sports Watch, para
o envio de sinais de aceleragao. Uma aplicagdo na estacao base denominada PA Leve-
[Adapter se responsabiliza por calcular a variancia das aceleragoes resultantes (Aa?,,) e
retransmiti-la para a PALevelTrainingServer. A PALevelAdapter foi implementada em
Python.

As aplicagoes, contidas no dispositivo inferior, sao implementadas em Java. Ainda
na fase de interpretacao, temos o PALevelPredictor, uma aplicacao relativa a implemen-
tagdo do interpretador no dispositivo mével inferior. Essa aplicacao é executada apos
concretizada a fase de treinamento. A aplicacao PALevelServer, também implementada
na fase de interpretacao, ¢ um programa em java que corresponde ao receptor de dados
processados na estacao base. Essa aplicacao recebe os sinais dos dois dispositivos. Porém
para o dispositivo superior também é utilizada a PA LevelAdapter para intermediar o envio
da informagao de aceleracao do eZ430-Chronos para a PALevelServer. Na PA LevelServer
é feita a comparagao entre as classificagoes resultantes, o maior nivel detectado, dentre os
dois sensores, € o escolhido como resposta do interpretador.

As mesmas consideracoes de transferéncia de arquivo com o resultado da arvore
de decisao feitas na secao 4.2 sao feitas entre a fase de treinamento e a fase de interpre-
tagao do médulo AF. Nesse caso, o aplicativo PA LevelServer gera um arquivo contendo
a arvore de decisao para parte superior e outra para a parte inferior. O arquivo da parte
inferior é transferido para o celular, e o arquivo da parte superior é lido pela aplicacao
PA LevelAdapter. O processo de geracao de cada arvore é utilizado pelo interpretador, que
tem a implementacao seguindo a ilustragao da Figura 3.5. Com relagao a implementacao
do filtro passa-baixo, segue-se a definicao realizada na secao 4.2.

Esta abordagem mostra eficacia para tradugao da intensidade momentanea, mas
ainda é importante avaliar as dificuldades de integracao com o SCIADS. Essa avaliacao
serda melhor mencionada na se¢ao 5.1. Um resultado com testes, tanto dessa implementa-

¢ao quanto do detector de quedas sera apresentado no capitulo 6. Uma conclusao sobre
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confiabilidade podera ser melhor formulada apds esses resultados serem apresentados.

4.4 Conclusao do capitulo

Este capitulo apresentou quais os componentes do médulo RA implementados. Foram
definidas as implementacoes do submédulo de deteccao de quedas e do submédulo de
inferéncia AF, partes criticas do médulo RA. O desenvolvimento desses componentes foi
um passo adiante no desenvolvimento de um modulo cada vez mais robusto, apesar de
estarem condicionados a outras partes nao concretizadas neste projeto.

No desenvolvimento do detector de queda, esteve presente o uso da biblioteca
de manipulagao de sensores do Android . A biblioteca é uma adaptagao da J2ME (do
inglés, Java Plataform Micro Edition), tecnologia Java que permite o desenvolvimento
de aplicacoes para sistemas embarcados. Todas as aplicagoes citadas na secao 4.2 para
resolucao de percepcao de queda, foram implementadas em Java. No desenvolvimento
do inferidor AF, além de Java, foi utilizada a implementacao padrao feita em CCS. CCS
¢ um compilador de linguagem C voltado para aplicacao em microcontroladores como o
relogio eZ430-Chronos utilizado. Essa implementacao padrao, denominada Sports Watch
vem instalada no relégio. Foi visto que a Sports Watch prové uma série de informagoes,
onde as requeridas por nosso desenvolvimento foram as aceleragoes. Quando o modo de
aceleragao ¢é ativado, o eZ/30-Chronos envia esses sinais para o ponto de acesso. O ponto
de acesso esta associado a uma porta serial, e uma aplicacao como a PALevelAdapter
escuta essa porta para poder captar os sinais de aceleracao. E importante observar que
nao é feito tratamento de possiveis erros de comunicagao, o que torna essa mais uma das
precondicoes a se considerar.

Este capitulo tem contribuigao fundamental neste projeto porque sao concretizadas
algumas das abordagens feitas ao longo deste trabalho. Este capitulo também contribui
para uma andlise mais concreta das propostas feitas no capitulo 3. Com os mddulos de
deteccao de quedas e inferéncia AF implementados é possivel estabelecer testes e avaliar

seus resultados.
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Capitulo 5

Integracao e Teste

Esse projeto de desenvolvimento de um médulo RA é proposto como um maédulo focado em
um sistema computacional pervasivo de assisténcia domiciliar a saide, sendo o SCIADS
[2][1] o projeto motivador. Este capitulo pretende avaliar a integracao entre o médulo e
esse sistema. Isso ¢é feito avaliando a confiabilidade e a contribuicao que essa integracao
proporciona. Ao estabelecer testes especificos para avaliacao do médulo RA é possivel
avaliar a integracao com o SCIADS.

O objetivo deste capitulo é definir os critérios dos testes a serem realizados. A partir
desses testes pretendemos gerar resultados que indiquem o grau de confiabilidade associado
ao médulo RA. Consequentemente, torna-se possivel a reflexao sobre sua integracao com
um sistema como SCIADS. Esse processo é um fator motivador para que no futuro testes
mais completos de integragao possam ser realizados. Os testes aqui discutidos nao sao s
uma forma de comparar essa proposta com as relacionadas, mas também servem como
um préximo passo em direcao a um teste com pacientes reais. Esse tipo de teste ja vem
ocorrendo com o prototipo do SCIADS, sé que sem o médulo RA, por ainda nao se ter
resultados confiaveis relatados até o inicio desse processo.

Como apresentado no capitulo 4, foram desenvolvidos dois componentes de identi-
ficacao de atividades: um detecta se ha ocorréncia de queda e outro associa um nivel de
atividade fisica a um paciente em dado momento. Na secao 5.1, ha a definicao dos testes
realizados para treinamento e para a interpretacao da deteccao de quedas. A secao 5.2
apresenta os testes realizados para o treinamento e interpretacao sobre o nivel de atividade

fisica do paciente.
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5.1 Testes do detector de quedas

A maioria das propostas relacionadas a deteccao de quedas apresentadas na secao 2.2
estabelece o escopo de atividades realizadas nos testes. Nos resultados dos testes é es-
tabelecido um percentual de confiabilidade para a deteccao de queda. Ha a necessidade
de estabelecer cuidadosamente esse escopo de atividades realizadas. Esse cuidado é ne-
cessario para que uma taxa de confianca nao pareca superficial demais a uma situacao
real.

O objetivo dessa secao é estabelecer critérios nos testes de detecgao de quedas
a serem realizados. Estabelecer a organizacao das avaliacoes possibilita a obtencao de
parametros bem definidos para a taxa de confianca. Com essa necessidade é preciso esta-
belecer o grupo de atividades presentes no cotidiano. Esse grupo deve ser representativo,
de tal forma que possa proporcionar a comparagao da ocorréncia dessas atividades com
a deteccao de queda. A maior preocupacao dessa comparacao ¢é verificar a ocorréncia de
falsa deteccao de queda.

A detecgao falsa de queda é um dos problemas mais comuns a serem resolvidos,
e é apresentado como preocupacao nos trabalhos relacionados da secao 2.2. Ao seguir a
proposta de testes em [17], definimos uma categorizacao de atividades executadas para
teste. As categorias sdo apresentadas e enumeradas desta forma: 1) atividades bruscas; as
quais representam atividades de forte movimentagao como saltos, atividades domésticas
como lavar roupas e lougas entre outras; 2) atividades leves, como andar, se levantar da
cadeira, se levantar da cama, pegar objetos, entre outras. 3) repouso, representando o
estado em que a pessoa nao se desloca muito; 4) atividade de queda, representando a
queda propriamente. Cada categoria terd um numero de amostras respectivo, as quais
serao capturadas em um maédulo de teste que avalia a interpretacao do detector de queda.
A avaliacao de cada categoria tem uma taxa que a caracteriza, denominada taxa de
confianca. Essa taxa é obtida pela razao entre o niimero de inferéncias corretas e o niimero
de amostras totais. Para as trés primeiras categorias, sao consideradas a nao deteccao de
queda como inferéncia correta. Ja para categoria 4, relativa a queda, a detecgao de queda
é avaliada como inferéncia correta.

No entanto, antes de realizar os testes de confiabilidade para o detector de quedas,
é preciso descrever o processo de aquisicao de dados para treinamento. No inicio, foi
utilizado o conjunto de aplicacoes para treinamento do algoritmo C4.5 definidos na se¢ao

4.2. Como visto nessa secao, a implementacao J48 foi utilizada, para este teste deixou-se
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a configuracao de parametros padrao de Weka. A arvore gerada é definida como binaria e
o fator de confianca para sua poda tem valor de 0,25. Com isso estabelecido, um arquivo
de dados das variancias, Aag. e Aaj, associadas a rotulacdo de verdadeiro ou falso foi
gerado. Essa rotulacao ocorre de forma ativa, sendo realizada por um individuo com
funcao de observador. As quedas sao feitas por uma pessoa capacitada para simular esses
eventos, com a queda ocorrendo sobre um colchao macio. O arquivo gerado tem dados
relativos a quatro tipos de quedas que sao as para frente, para tréas, para o lado esquerdo,
e para o lado direito. Com isso, foi possivel obter 168 amostras, com aproximadamente
um terco correspondendo a queda. Esse arquivo foi dado como entrada ao classificador
J48 do Weka gerando uma arvore de decisao. Apesar de utilizados dois parametros de
variancia, Aag, e Aaj, apenas Aag foi identificada como referéncia para indicagao de
queda. Como resultado foi obtido a comparagao Aag < 13,45 m/s resultando em falso
para possivel queda, e Aaj >13,45 m/s resultando em verdadeiro.

Com a arvore de decisao definida, ainda é necesséria a definicao da funcao de deci-
sao. Utilizando a arvore gerada para rotular os dados, o arquivo de vetores representativos
das amostras de simulacao de queda foi gerado. Essas amostras sao obtidas em uma nova
simulacao, com os mesmos tipos de quedas sendo realizados. O arquivo contém 85 vetores
rotulados como amostras, onde aproximadamente um quinto desses vetores sao exemplos
de quedas. Esses rétulos sao 1 e -1, onde 1 é atribuido a vetor de queda e -1 a vetor de
situacao normal. O arquivo é dado como entrada no algoritmo de treinamento rapido de
SVM usando otimizacdo minima sequencial, implementado pela classe SMO de Weka. A
definicao padrao para complexidade constante C, que tem valor 1, é utilizada. A funcao
de base radial é definida como funcao kernel, e o valor de sua ¢ é definida por padrao
como sendo de valor 0,01. Como saida, foi obtida a funcao de decisao com 40 vetores de
suporte a serem utilizados.

Com a arvore e a funcao de decisao definidas, os testes de confiabilidade do detector
de quedas podem ser realizados. No capitulo 6, sobre os resultados, ha a se¢ao 6.1, onde os
resultados de confiabilidade obtidos para as quatro categorias de atividades aqui definidas
sao apresentados. A secao 5.2 descreve como foram realizados os testes para identificar

os niveis de atividade fisica do paciente.
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5.2 Testes do identificador do nivel de atividade fisica
(AF)

Para inferir o nivel de atividade fisica de um individuo, os testes sao vistos como fundamen-
tais para estabelecer parametros confiaveis. A secao anterior descreve quatro categorias
de atividades, e as trés primeiras sao as que mais interessam nos testes de avaliacao do
desgaste fisico. Essas categorias podem ser utilizadas como classes no treinamento do
inferidor AF. Isso porque cada categoria é facilmente associdvel a um nivel de atividade
estabelecido na secao 3.2. A categoria de atividades bruscas, 1, é associavel as atividades
fisicas de alto nivel, a de atividades leves é semelhante as atividades de nivel de desgaste
médio e a de repouso pode estar associada as atividades de nivel baixo de desgaste.

O objetivo de especificacao desses testes é prover uma associacao entre atividades
de alto nivel e um nivel de esforco fisico. Com esses testes, sao melhoradas as possibilidades
de obter uma representagao mais proxima da real sensacao de cansaco fisico do corpo. Para
concretizar isso, o primeiro teste deve ser realizado para gerar a arvore de decisao e com
isso possibilitar o teste de interpretacao do inferidor AF. Consequentemente, uma taxa
de confianga, para cada um dos trés niveis, é estabelecida.

H& trés segoes definidas para treinamento: a primeira contém amostras de vari-
ancias Aal.s para atividades de nivel alto, a segunda para atividades de nivel mediano
e a terceira para atividades de nivel baixo. Essas amostras sao devidamente rotuladas
de acordo com o nivel da secao e cada secao tem duracao de dois minutos. Sao coleta-
das amostras da regiao da cintura e da regiao do braco. Essas secoes tém suas amostras
reunidas em um tnico arquivo, esse arquivo é utilizado no classificador C4.5, que é imple-
mentado através da classe J48 pertencente a biblioteca de Weka. A definicao padrao dos
parametros ¢é utilizada, com o fator de confianca equivalente a 0,25 e a arvore definida
como binaria. Com uma arvore de decisao gerada para o sensor da cintura e outra para
o sensor do braco, foram estabelecidos dois limiares para o nivelamento em cada arvore.
Para a regiao da cintura ficou definido que a faixa de valores de AaZ,s incluindo 0,28 m/s
e menores sao rotuladas como de baixa atividade fisica. A faixa de valores acima de 0,28
m/s e menores ou igual a 2,16 m/s é rotulada como de nivel médio de atividade fisica.
Para representar atividades de nivel alto de desgaste fisico ficou estabelecido a faixa de
valores de AaZ., maiores que 2,16 m/s. A &rvore gerada correspondendo ao braco teve
como limiares, entre a faixa de nivel baixo e médio, o valor de 0,70 m/s, e entre a faixa

de nivel médio e alto de atividade, o valor de 3,17 m/s. Foram utilizadas 219 amostras
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de variancias da regiao da cintura e 221 da regiao do braco.

A partir dessas arvores definidas, o interpretador pode ser testado. Na secao 6.2,
uma abordagem mostrando a confiabilidade na inferéncia do nivel da atividade é mostrada.
Dessa forma sera possivel constatar a possibilidade de integragao, ou a necessidade de

aprimoramento da técnica.

5.3 Conclusao do capitulo

Esse capitulo apresentou a importancia da integragao com o SCIADS na realizacao de
testes mais completos. Os testes especificos dos modulos de detecgao de queda e inferéncia
AF foram descritos com o intuito de avaliar a taxa de confianga para cada categoria de
atividade predefinida.

Os procedimentos de teste apresentados para o detector de queda verificaram pri-
meiramente a necessidade de especificar o modo de treinamento. Em relacao ao resultado,
como arvore de decisao relativa ao treinamento de mudancas agudas, foi observada uma
estrutura basica de comparacao. Essa estrutura apresentou apenas a componente y de
aceleracao no teste. Isso pode ter ocorrido devido a especificacao dos tipos de quedas.
Dentre os quatro tipos de quedas, para frente, para tras, para a direita e para a esquerda,
é possivel observar como caracteristica comum a variacao direcional do eixo vertical y si-
milar, um dos principais motivos para tal resultado. Em relacao a confirmacao da queda,
foram gerados 40 vetores de suporte para definir a classificagao. Isso demonstra que o hi-
perplano relacionado a classificacao de queda esta bem especificado. Para o interpretador
do inferidor AF, foi necesséria a poda da arvore de decisao para evitar a fragmentacao das
faixas de valores Aal.,. Sem a fragmentacao, cada faixa pode ser diretamente associada
com um nivel.

Como contribuicao a esse projeto, a especificacao dos procedimentos de teste se
mostrou uma parte essencial para posterior analise de seus resultados. E também possi-
bilitou a geracao dos interpretadores alvos de teste, que terao como resultados taxas de

confiancas a serem analisadas.
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Capitulo 6

Resultados

Para verificar se um moédulo RA é confiavel é preciso analisar os resultados relaciona-
dos. A anélise de resultados é um importante processo de desenvolvimento de solucoes
para o reconhecimento de atividade. Dependendo do que é obtido, um processo de apri-
moramento, ou até mesmo uma mudanca de abordagem ¢é vista como necessaria. Essas
mudancas e aprimoramentos podem estar relacionadas com a escolha de ferramentas e
das técnicas. B interessante ressaltar ainda a necessidade de se levar em conta outros
requisitos, os quais poderiam ser considerados neste capitulo. Ainda que existam outros
requisitos, nosso trabalho estabeleceu o foco na avaliacao da taxa de confiabilidade.

Com esse foco é preciso avaliar essa taxa com relacao as necessidades das infor-
macoes estabelecidas. Uma referéncia é necessaria para que seja possivel uma melhor
avaliacao desta proposta. Essas referéncias sao os resultados de outras abordagens, que
sao importantes para comparar com os resultados que obtivemos. Sobre essa comparagao
é preciso esclarecer os motivos para cada resultado. Ainda é preciso estabelecer critérios
de testes que sejam compativeis com os trabalhos relacionados. O capitulo 5, de integra-
¢ao e testes, estabeleceu isso e entao tornou possivel chegar a um conjunto de resultados
que podem ser equiparados com o de outras propostas.

Foram realizadas as implementacoes de dois componentes do médulo RA: o detector
de queda e o inferidor AF. Cada componente gerou testes que retornaram um percentual
de confiabilidade a ser avaliado. A secao 6.1 apresenta esses resultados para o detector de
quedas, e a secao 6.2 apresenta esses resultados para o identificador de nivel de atividade

fisica.
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Tabela 6.1: Tabela de testes do detector de queda

Tipo de atividade Total de amostras Incorretas Corretas % de acerto aprox.

1 101 23 78 7

2 101 0 101 100

3 101 0 101 100

4 19 0 19 100
Total 322 23 299 Média: 93

6.1 Resultados do detector de quedas

Na secao 5.1, foram estabelecidas categorias de atividades. Essas categorias foram uti-
lizadas para testar a confiabilidade do detector de quedas. Consequentemente, pode ser
verificada a ocorréncia de falsos alarmes de quedas para atividades comuns. Os resultados
apresentados aqui podem ajudar a aprimorar o método de deteccao de queda, principal-
mente na questao da técnica abordada. A principal técnica utilizada, nesse detector de
quedas, é o SVM. Existem algumas possibilidades de aborda-la, e os resultados apresenta-
dos aqui pode motivar mudangas nos seus parametros. Essas mudancas podem ocorrer na
técnica de otimizacao utilizada, na escolha da funcao kernel, ou até mesmo na mudanca
do fator gama da funcao de base radial. Ainda héa a possibilidade de mudar completa-
mente de técnica, tendo em conta a amplitude de técnicas de aprendizagem de maquina
que podem ser utilizadas.

Para uma melhor avaliagao os resultados sao apresentados na Tabela 6.1. A coluna
de atividade corresponde aos tipos de atividades enumerados e descritos na secao 5.1. A
coluna de amostras testadas é relativo ao niimero de amostradas utilizadas no teste de cada
tipo de atividade. A coluna de amostras corretas, corresponde ao numero de amostras que
foram interpretadas corretamente pelo detector de quedas e a coluna de taxa de confianca
é o percentual de amostras corretas em relacao ao total de amostras.

Para o teste para atividades bruscas (1), foram captadas 101 amostras relacionadas.
Ao testar essas amostras no interpretador do detector de quedas foi obtida uma taxa de
erro de 23%. Isso significa que 23% das amostras de atividades bruscas foram identificadas
equivocadamente como sendo quedas. Para os tipos de atividades 2 e 3 foi utilizado o
mesmo numero de amostras e nao se obteve falsa deteccao de queda. Para as atividades
do tipo 4, relacionados a ocorréncia de quedas, todas as 19 amostras foram rotuladas

corretamente. No total, 322 amostras foram captadas, onde 93% se mostraram corretas.
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A taxa de erro apresentada para as atividades de tipo 1 foi o fator mais preocupante
do teste. Esse tipo de atividade tem uma categorizagao semelhante na parte de resultados
de [17]. Um tipo de atividade, analisado em [17], que denomina atividades didrias de
alta intensidade, como saltos, corridas e exercicios fisicos, é semelhante a denominacao de
atividades do tipo 1. Em [17], esse tipo de atividade teve 10 amostras representativas,
onde 20% se mostraram incorretas. Um resultado melhor foi apresentado, mas com o
uso de um numero significativamente menor de amostras. Um ponto forte em [17] foi a
preocupagao de capturar amostras de diferentes perfis corporais, utilizando informacoes
de pessoas idosas e jovens. Nossa proposta de teste foi feito por apenas um perfil jovem,
sendo uma questao que precisa de ajustes.

Como o publico idoso tem foco maior nessa verificacao é possivel que se obtenha
resultados mais efetivos caso esses testes sejam realizados com essa faixa etaria mais
avancada. Isso pode ocorrer devido as restrigoes fisicas associadas a esse perfil. Para
minimizar esses erros uma verificacao extra apds movimentos bruscos serem identificados,

como por exemplo a verificacao do posicionamento, podem ser efetivos.

6.2 Resultados do identificador do nivel de atividade
fisica

Como solucao pertencente ao modulo RA; o inferidor AF foca mais na integracao com
um sistema computacional pervasivo de assisténcia domiciliar a satide. As informagoes
obtidas por esse identificador servem de complemento a uma analise composta de outras
informagoes. Essa anélise é processada no médulo de decisao proposto em [5], um compo-
nente pertencente ao SCIADS. Usando esse médulo é possivel obter a situagao do paciente
em relagao ao seu estado de saude.

Os testes e seus parametros foram definidos na secao 5.2, utilizando a mesma ca-
tegorizacao de atividades definida na segao 5.1, excluindo a categoria 4 relativa a queda.
Uma tabela apresentando a taxa de confianca da inferéncia de nivel é possivel ser esta-
belecida. A Tabela 6.2 ilustra os tipos de atividades associados com o total de amostras
testadas, as amostras inferidas corretamente e as taxas de acerto e de erro.

Ao utilizar simultaneamente dois sensores, um na cintura e outro no brago, foram
testados seus respectivos interpretadores, o maior nivel inferido dentre os dois é dado

como resultado. No teste dos tipos de atividade 1, foi comparada a inferéncia captada no



61

Tabela 6.2: Tabela de testes do inferidor AF
Tipo de atividade Total de amostras Incorretas Corretas % de acerto aprox.

1 151 9 142 94

2 150 31 119 79

3 143 18 125 87
Total 444 o8 386 Média: 87

teste com o nivel alto de atividade gerando a taxa de 94% de acerto. Na categoria 2 de
atividades, foi obtida uma taxa de acerto de 79%. Na categoria 3 houve um acerto em
87% dos casos.

As atividades de nivel mediano foram mais complicadas de serem inferidas. A
semelhanca de intensidade, tanto com atividades bruscas quanto do estado de repouso,
contribuiu para esse resultado mais baixo. Essa semelhanga com atividades bruscas (ca-
tegoria 1) pode ser constatada com atividades como andar, se levantar da cadeira ou da
cama, entre outras, que podem variar suas amplitudes de sinais entre movimentos mais
fortes e medianos. Em relacao a comparacao com o estado de repouso, hd momentos em
que se anda mais devagar, se levanta mais lentamente, entre outras atitudes que podem
ser confundidas com o repouso. A necessidade de mais informagoes de contexto é obser-
vada como um meio de reafirmacao das intensidades. Por exemplo, ao se verificar que a
pessoa estd deitada na cama, associar o estado de repouso é mais representativo do que
inferir um nivel mediano. Para que isso seja possivel é necessario lidar com outros tipos de
sensores, como sensores infravermelhos, sonares, sensores de luminosidade, entre outros.

Com os resultados obtidos aqui é possivel avaliar possiveis trabalhos futuros. Com
as taxas de confianca que se observou em cada teste é perceptivel a necessidade de apri-
moramento e agregacao de técnicas. E isso é possivel de ser feito, tendo em conta os
espagos deixados em aberto na abordagem do médulo RA. O capitulo de conclusao, capi-
tulo 7, apresenta uma analise dos pontos negativos e positivos desta proposta a partir dos
resultados e de outras consideragoes, como a utilizacao de recursos e a possivel adesao do

paciente a um tratamento utilizando essas solugoes.

6.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foram avaliados os resultados obtidos nos testes. A partir disso, foi necessa-

ria uma reflexao sobre as técnicas abordadas. Com a deteccao de quedas foram verificados
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problemas de confiabilidade em comparacao com atividades com movimentos bruscos. E
para o inferidor AF, problemas associados a inferéncia de nivel médio de atividade foram
discutidos.

Para o detector de quedas, uma das possiveis solucoes apontadas foi fechar mais o
escopo, e definir sua confianga a partir do uso desse aplicativo por idosos. Uma verificagao
da orientacao postural apoés uma queda detectada pode confirmar que a pessoa esta caida
apos o impacto brusco. Para o inferidor AF, o uso de novos sensores como forma de
resolver questoes de ambiguidade podem ajudar no aprimoramento dos resultados. Com
essa necessidade, uma relagao de dependéncia a elaboracao de outros componentes do
moédulo RA é observada.

Como contribuicao, este capitulo fornece uma avaliacao que serve para direcionar
os trabalhos futuros e a realizagao de novos testes. Os resultados apresentados nao fogem
da margem de confianga obtida em trabalhos relacionados como [17] e [15]. O diferencial

maior é o fator de integracao a um sistema de telessaide pervasivo como SCIADS.



63

Capitulo 7

Conclusao

Este trabalho prové um moédulo RA conceitual, com elementos concretos como o detector
de queda e o inferidor de nivel de atividade fisica. A importancia desses elementos em um
sistema computacional inteligente de assisténcia domiciliar a satde foram demonstradas
durante todo o trabalho. Mostrou-se também a importancia de se atingir requisitos de
confiabilidade, sem desrespeitar as questoes de privacidade de individuos que fagam uso
dessa abordagem. As técnicas que tratam sobre a questao da atividade foram exploradas,
com a maioria a abordar a importancia do reconhecimento de atividades na area da saude.

No capitulo 2, que aborda uma série de trabalhos relativos ao reconhecimento de
atividades, as ideias expostas pelos trabalhos relacionados sao exploradas e ha a busca
pelas solucoes mais adequadas. Como principais fatores de avaliacao, estabelecemos o au-
mento das possibilidades de adesao de um paciente ao uso de um modulo RA e a confianca
que esses dados trazem aos médicos que o acompanham. No inicio deste capitulo 2, foi
explorada a visao conceitual que se tem das técnicas de reconhecimento de atividades. As
classificagdes desses conceitos abordados em [3] foram referéncias exploradas nessa parte.
Consequentemente, foi identificada que a exploracao de conceitos de reconhecimento es-
tatistico é a mais adequada aos objetivos deste trabalho.

Em seguida analisou-se propostas mais gerais para o reconhecimento de atividades,
e chegamos a conclusao que o uso de redes Bayesianas associado as técnicas de aprendi-
zagem de maquina poderiam alcancar resultados mais promissores. Ainda foi vista a
necessidade de estabelecer a deteccao de atividades que podem ser criticas ao estado de
saude do individuo, o que motivou a avaliagao de propostas para a deteccao de queda.

Uma avaliagao de propostas para deteccao de quedas foi realizada. Essa avaliacao

teve por objetivo estabelecer uma base para o desenvolvimento de um detector mais
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adequado as necessidades expostas neste projeto. Chegamos a conclusao que o trabalho
definido em [17] é o que corresponde melhor a esse propésito.

Para estabelecer um caminho mais direto e chegar a uma informagao de atividade
fisica, a informacao pode ser utilizada em um modelo de regras para determinar a situacao
clinica do paciente [5]. Com o intuito de obter esse dado, foram estudadas técnicas de
avaliacao mais diretas da atividade fisica. Esse caminho curto foi estipulado para suprir
a necessidade de reconhecer atividades de alto nivel. As atividades de alto nivel sao foco
de outro componente do médulo RA que ainda nao foi implementado. Optamos assim
por estabelecer um parametro que pudesse ser associado linearmente com um nivel de
desgaste fisico.

O capitulo 2 forneceu os parametros iniciais para a definicao de uma abordagem
propria. Estabelecendo o uso de redes Bayesianas na identificagao de comportamentos, o
uso de méquinas de vetores de suporte (SVM) para deteccao de quedas, e uso de sinais
de aceleracao para um identificador de nivel de atividade fisica.

O acelerometro que teve seu uso justificado no capitulo 3, onde se trata da abor-
dagem metodolégica proposta. Nesse capitulo é proposta uma metodologia especializada
para uso em sistemas como o SCIADS. O foco inicial foi uma proposta conceitual do
modulo RA, onde foi descrito como seria procedido o uso de redes Bayesianas nesse mé-
dulo. A justificativa para o fato de nao se concretizar ainda a sua implementacao esta na
necessidade, como pré-requisito, do estabelecimento de um conjunto variado de solugoes
mais simples. Com isso, o foco de abordagem se voltou para os dois submoddulos que
utilizam acelerometros. Com a abordagem [17] como base, o detector de queda definido
na segao 3.1 buscou a modificagdo em um ponto. Foi utilizada como caracteristica extra
uma técnica de classificacao para verificar a ocorréncia de mudancas bruscas nos sinais
do acelerometro e depois utiliza-se a técnica de SVM para confirmar a queda. Foram
necessarias duas fases de treinamento, uma para cada classificador definido. Na se¢ao 3.2,
utilizou-se deste mesmo conceito de aprendizagem para o inferidor de nivel de atividade
fisica. Nesse caso, o algoritmo de verificagao de mudancas agudas utilizado foi o classifi-
cador C4.5. Com a diferenca de se utilizar sensores em duas regioes do corpo, o brago e
a cintura. Como classificagao de nivel final foi definida a maior obtida dos dois sensores.

Neste capitulo de metodologia ha a representagao conceitual de cada desenvolvi-
mento abordado no capitulo 4. Foram definidas suas respectivas fases de treinamento e
interpretacao, que tem implementagoes organizadas e definidas no capitulo de desenvol-

vimento do médulo RA. Observou-se ainda que ha partes do médulo RA que nao sao
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implementadas e sao consideradas apenas como precondicoes de utilizacao. Mas essas
partes podem ser desenvolvidas futuramente.

No capitulo 4 é explorada a necessidade de ferramentas para implementar o que
foi descrito no capitulo 3. Primeiramente, na secao 4.1.1, foi apresentado o uso do Weka,
utilizado para implementar os algoritmos classificadores. Na secao 4.1.2, foi apresentado
o sistema operacional Android voltado para celulares. Na secao 4.1.3, foi apresentado
o relogio eZ430-Chronos utilizado para captacao de sinais de aceleracao. Com essas
ferramentas definidas, na secao 4.2 e 4.3, foram descritas as implementacoes do detector
de quedas e do inferidor de atividade fisica, respectivamente. O detector de queda explora
a utilizacao do Weka e do sensor do celular com Android. O indentifcador de atividades
tem uma organizacao arquitetural que lida com dois dispositivos méveis. Um representa a
parte superior do corpo com o uso do reldgio e outro representa a parte inferior com o uso
de celular. Para esse identificador foi desenvolvido uma aplicacao de intermediacao entre a
parte superior e a aplicacao no servidor. Isso ocorreu devido ao fato de que eZ430-Chronos
usa linguagem de programacao diferente.

Concluida a parte de implementacao, foi possivel estabelecer testes, a partir da rea-
lizacao dos treinamentos que sao pré-requisitos para o funcionamento dos interpretadores.
Esses treinamentos foram descritos no capitulo 5, relativo as abordagens de integracao e
teste. Ainda no capitulo 4, foram estabelecidas as frequéncias em que eram processados
os sinais de aceleragao, verificou-se entao uma média de aproximadamente 20 medidas por
segundo, valor que definiu a frequéncia de corte do filtro passa-baixo.

No capitulo 5, discutiu-se sobre a necessidade de fazer testes integrados com o
sistema SCIADS, mas ponderou-se sobre a necessidade de prioridade maior a testes mais
especificos das implementacoes realizadas. Para atender essa necessidade, os critérios de
testes para o detector de queda e para o inferidor AF foram estabelecidos. Baseado nos
trabalhos relacionados, foram estabelecidas categorias de atividades para avaliar a con-
fianca do detector de queda. Esta categorizacao ¢é utilizada, em partes, nos testes do
inferidor AF. Também foram definidos, para treinamento dos classificadores, os parame-
tros de cada um deles, o C4.5 e o SVM. Os resultados desse treinamento geraram uma
arvore de decisao representando o classificador C4.5, e uma funcao de decisao represen-
tando a solucao do classificador SVM. Para o inferidor AF foi preciso duas arvores de
decisao, uma para regiao da cintura e outra para regiao do braco.

Com os testes definidos foi possivel visualizar os resultados no capitulo 6. E nesse

capitulo que se abordam os resultados. Ha ainda consideragoes sobre resultados obtidos
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em outras abordagens, onde sao verificados os critérios estabelecidos de forma comum
nas abordagens relacionadas. Verificados que os resultados foram similares a outras abor-
dagens foram comparadas as qualidades dos testes feitos. A qualidade de nossos testes
foram piores por terem menos representatividade. Em [17] houve diversos perfis testando
a implementagao enquanto em nossa abordagem houve apenas um perfil.

Em relacao aos resultados, os parametros utilizados foram a taxa de confianga.
Para o detector de queda, o grande problema ocorreu com as atividades bruscas, verificou-
se que suas semelhancas estavam no impacto que exerciam. De imediato, propos-se novas
verifica¢oes, como identificar a orientacao postural do individuo apds essa deteccao. Para
isso é preciso avaliar os efeitos dessa mudanga no estabelecimento de uma nova abordagem.
Ja no inferidor AF, verificou-se problemas em inferir nivel médio a uma atividade, esses
problemas foram associados a ambiguidade de certas atividades desse nivel com os dois
niveis vizinhos.

A importancia de obter resultados, mesmo que prévios, sobre a abordagem pro-
posta, ¢ trazer a rediscussao dessa abordagem propondo seu aprimoramento. Também ¢é
importante ressaltar as contribuicoes do que foi feito, uma delas é a definicao do arcabouco
de reconhecimento de atividades voltados especializados para sistemas computacionais de
assisténcia domiciliar a saide. O detector de queda e o inferidor AF, atendem a esse
requisito. Observe que o utilizador final desses submoédulos, os utilizam apenas como
interpretadores. A fase de treinamento é algo que ocorre no desenvolvimento dos testes.
Esse treinamento serve para especificar, a partir do espaco de amostras, um comporta-
mento a ser reconhecido por um interpretador.

Ainda foram verificados problemas de confiabilidade como os representados pelas
taxas de confianca resultante nos testes realizados no capitulo 6. Uma ideia disso esta
no detector de quedas, que apresenta uma taxa de erro de 23% para atividades bruscas o
que significa a ocorréncia de aproximadamente um alarme falso a cada cinco ocorréncias
de atividades bruscas. Isso, em um sistema de telemonitoramento traz preocupagao des-
necessaria dos acompanhadores, seja a familia sejam os profissionais da satide. Ou seja,
essa taxa de erro pode trazer um custo desnecessario. Para o inferidor AF o custo de uma
associacao equivocada pode estar diretamente ligado a definicao da situagao emergencial
do paciente. Com as taxas de confiancas obtidas, essa integracao direta ¢ dificultada, mas
uma visualizacao grafica da intensidade de atividade fisica pode ajudar aos médicos, a
confirmar se a situacao é realmente de risco.

Portanto, com intuito de informar melhor sobre a atividade de um paciente, essa
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proposta contribui para que o paciente nao precise indicar explicitamente o que esta
fazendo para o sistema. Ainda é preciso considerar algumas limitagoes, como o uso de
poucos sensores, e a pouca informacao de contexto. Outras restricoes estao indicadas
no uso das ferramentas como celular e o relégio. E preciso que se esteja o maximo de
tempo possivel com esses aparelhos devidamente posicionados no corpo. Nesse caso a
obtenc¢ao informacao de contexto deve ser implementada para que esse posicionamento

seja verificado.

7.1 Trabalhos futuros

H4 solugoes que sao apontadas como necesséarias, mas nao sao abordadas. Essas solugoes
estao no escopo de trabalhos futuros. Exemplo disso sao os componentes de inferéncia de
contexto e de inferéncia de comportamento, os quais sao mostrados na Figura 3.1 e defni-
dos atualmente como abstratos. Outras partes a serem desenvolvidas sao as abordagens
de sensores em outros locais, como os espalhados pelo ambiente e os associados a objetos.
Tudo isso pode ser verificado e desenvolvido para incrementar o médulo RA.

H& ainda abordagens que se apresentam como alvo de desenvolvimento mais ime-
diato, como o inferidor de contexto. A ideia é elaborar um modulo capaz de retornar a
situacao que se encontra determinado aparelho. Essa ideia é vista como essencial quando
se utiliza celular aplicado como sensor. Pois é um aparelho que nao tem propriedade de
estar preso a algum lugar do corpo, e pode ser utilizado para outros fins, como atender
ligacoes. Saber se o celular estd posicionado corretamente no bolso da calga é um exemplo
de informagao que este médulo de inferéncia de contexto pode ajudar a alcancar. Em [12],
essa ideia é explorada e traz uma abordagem preliminar para solucionar essa questao.

Para se atingir o objetivo de implementar a inferéncia de comportamento, onde é
proposto o uso de redes Bayesianas, preciso pelo menos abordar a utilizacao de sensores de
ambiente, e com isso poder estabelecer um outro tipo de informacao, que pode ser desde a
localizagao da pessoa na casa até a identificagao do estado do ambiente. Alguns sensores
que podem ser utilizados para definir o estado do ambiente sao os de temperatura e os
de luminosidade. Um exemplo, em uma rede Bayesiana, poderia ser utilizar a informa-
¢ao de luminosidade associada com a orientacao postural do paciente para reforcar uma
informacao sobre o fato do paciente estar dormindo.

Pretende-se ainda, com o desenvolvimento de novos componentes para o modulo

RA melhorar a taxa de confianca para a deteccao de queda. Um componente conceitual
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que pode ilustrar a ideia de melhora é a identificacao de mobilidade apds a queda. Essa
identificagao ocorreria apds a confirmacao da queda, e serviria para avaliar se houve danos
ao paciente, e depois de verificado o dano é que seria enviado o alarme ocasionado por
queda com danos.

Todas essas propostas futuras sao baseados nos estudos de trabalhos relacionados,
e no estudo desenvolvido em nosso projeto de aplicagao. O desenvolvimento de um arca-
bouco permite que novas propostas sejam agregadas de forma a atingir um mdédulo RA
concreto. Ao estabelecer um arcabouco voltado para o reconhecimento de atividades, a
intencao foi estabelecer um processo incremental e evolutivo no desenvolvimento de seu

modulo.
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