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RESUMO

Fatores como o envelhecimento da populacdo e o consequente aumento do numero
de pessoas com doencgas crénicas implicam um crescimento exponencial dos custos
de assisténcia médica, visto que o sistema de salde deve ser capaz de atender a um
namero cada vez maior de pessoas, mantendo a qualidade do atendimento. Visando
reducdo de custos e melhoria da qualidade, seria desejavel um sistema de saude
focado no paciente, no qual se poderia detectar precocemente condicbes médicas,
evitando hospitalizagbes, bem como acompanha-los remotamente, evitando a
permanéncia destes no hospital. Nesse contexto, dispositivos de monitoramento
remoto tornam-se essenciais para coletar informacdes importantes de pacientes e
torna-las disponiveis ao provedor de saude. O avanco tecnoldgico conseguido com a
miniaturizacao de sensores e as novas tecnologias de comunicacdo sem fio de baixo
consumo energético impulsionam o desenvolvimento de sistemas de monitoramento
remoto de saude com dispositivos vestiveis. O presente trabalho propbe o
desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de atividades humanas e de
monitoramento remoto, utilizando trés diferentes abordagens. Para a primeira
abordagem, conseguiu-se uma acuracia de 89,11% e precisdo de 91,45% na
classificacdo de seis diferentes atividades. J4 para as duas Ultimas abordagens,
construiu-se a estrutura completa de monitoramento remoto da intensidade das
atividades realizadas por uma pessoa, desde a coleta dos dados até o envio por e-
mail para acompanhamento a distancia pelo provedor de saude. Os resultados obtidos
com o sistema desenvolvido demonstram a sua viabilidade tanto para o

reconhecimento de atividades humanas quanto para monitoramento remoto.

Palavras-chave: Sistemas Embarcados, Dispositivos Vestiveis, Reconhecimento de

Padrdes, Reconhecimento de Atividades Humanas, Monitoramento Remoto.



ABSTRACT

Factors such as the aging population and the consequent increase in the number of
people with chronic diseases lead to an exponential increase of healthcare costs, since
the healthcare system must be able to serve an increasing number of people while
maintaining the quality of the attendance. In order to reduce costs and improve quality,
it is important to move towards a patient-centered healthcare system, in which it is
possible to detect early warning signs, avoiding hospitalizations, as well as follow the
patients remotely, avoiding a stay in the hospital. In this context, remote monitoring
devices become essential for gathering of important patient information and for making
them available to the healthcare provider. The technological advancement regarding
the miniaturization of sensors and the new low-power wireless communication
technologies encourage the development of remote health monitoring systems. This
work proposes the development of a system of human activity recognition and remote
monitoring in three different approaches. For the first approach, an accuracy of 89.11%
and a precision of 91.45% were obtained when classifying six different activities. For
the last two approaches, a complete structure of remote monitoring was developed to
monitor the user’s activity intensity, from the data collection, in order to transfer it by e-
mail to the health provider. Results demonstrate the efficacy of this system for human

activity recognition and remote monitoring.

Keywords: Embedded Systems, Wearable Devices, Pattern Recognition, Human

Activity Recognition, Remote Monitoring.
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1. INTRODUCAO

1.1. JUSTIFICATIVA

A desaceleracdo do crescimento da populacdo mundial, provocada pela reducao da
taxa de natalidade, é um fenbmeno concomitante com o envelhecimento populacional.
Globalmente, espera-se que o nimero de pessoas com 60 anos ou mais dobre até
2050 e tripliqgue até 2100 (ONU, 2015). Este fato € resultante do aumento da
expectativa de vida que se verifica nos ultimos anos em virtude dos avancos da
medicina. No Brasil, segundo dados do IBGE (2015), o envelhecimento populacional
€ um fendmeno ja evidente e tende a se tornar ainda mais notavel nas préximas
décadas. A proporcéo de idosos de 60 anos ou mais subiu de 9,7% para 13,7% entre
2004 e 2014, e projeta-se que alcance 18,6% em 2030 e 33,7% em 2060.

Entre os idosos, como € natural, a prevaléncia de doencas cronicas é superior em
relacdo ao restante da populacéo e, adicionalmente, pessoas com idade elevada tém
maior dificuldade em prover seus préprios cuidados a saude, além de muitas vezes
ndo encontrar o apoio familiar necessario. Particularmente sobre o Brasil, Garcez-
Leme e Leme (2014) inferem de sua pesquisa que a estrutura de assisténcia geriatrica
ainda é inadequada para enfrentar o desafio do envelhecimento populacional no pais,
ja que ha em torno de apenas mil geriatras (um para cada 22 mil idosos) e grande
disparidade na distribuicdo desses profissionais, 0s quais se concentram em regides

mais desenvolvidas.

Além disso, o crescimento da populacdo idosa implica um exponencial aumento dos
custos de assisténcia médica, visto que o sistema de saude deve ser capaz de atender
a um numero cada vez maior de pessoas com doencas crOnicas, mantendo a
gualidade do atendimento. Ademais, os desenvolvimentos recentes de novas técnicas
de diagnéstico e descobertas de novos remédios acarretam um crescimento na
demanda por recursos médicos e de cuidados a saude. As questdes acima citadas
sdo os principais fatores que exigem uma transformacdo no sistema de saude.
Entretanto, ndo apenas os idosos seriam beneficiados por esta transformacéo, ja que

qualquer pessoa que sofra de uma doenca cronica, para a qual seja necessario um



20

monitoramento continuo, seria beneficiada por um sistema de saude dinamico,

proativo e preventivo.

Gradualmente, o atual sistema de saude centrado no hospital, com foco em
diagnostico e tratamento, estd mudando sua base para um sistema centrado no
paciente, com énfase em deteccdo de fatores de risco, diagndstico precoce e

tratamento precoce.

Conclusdes a respeito da necessidade de uma transformacéo no sistema de saude,
com ampliacdo da telemedicina, suportada pela utilizacdo de sensores biomédicos e
tecnologia movel, sdo notaveis ja na ultima década. Lymberis (2003) defende que o
monitoramento remoto do estado de salde de um paciente por meio da transmissao
de dados de sinais vitais para o provedor de satde pode melhorar significativamente

a prevencao, o diagnostico e o tratamento de doencas, além da reabilitacéo.

Teng et al. (2008) mostram que com a transformacéo do sistema de saude atual para
um sistema participativo, preventivo, pervasivo e personalizado, espera-se que 0s
servicos de assisténcia médica sejam acessiveis a todos, quando e onde forem
necessarios, por meio de intervencdes de telemedicina. Esta pode ser definida como
0 uso de técnicas modernas de Tecnologia de Informacao e Comunicacao (TIC) para
o fornecimento de informacgéo e atencdo médica a pacientes e profissionais da saude

localizados a distancia.

Assim, a telemedicina, do ponto de vista do paciente, envolve o uso de TIC para
melhorar o atendimento ao usuario do sistema de saude, superando as barreiras
geograficas, e ampliando o acesso a assisténcia e informac¢des médicas, também
suportando a troca de informacdes entre os profissionais de saude (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2010). Um dos campos da telemedicina abrange o uso de
dispositivos vestiveis de medi¢cdes biométricas, como monitores de frequéncia
cardiaca, pressao sanguinea e nivel de glicose no sangue, 0os quais sao cada vez

mais utilizados para acompanhar remotamente pacientes com doencas cronicas.
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1.2. MOTIVACAO

O continuo progresso tecnologico nos permite trabalhar com sensores e dispositivos
microprocessados miniaturizados, de cada vez menor consumo energético e com
novas tecnologias de comunicagao sem fio. Estes avancos, aliados ao processamento
inteligente da grande quantidade de informacdes coletadas por esses dispositivos,
permitem a criacdo de uma plataforma eficiente para um sistema de saude focado no
paciente. Desta forma, soluc6es modernas de engenharia eletronica e biomédica e de
TIC podem contribuir para a ampliacdo e consolidagdo da telemedicina como uma
ferramenta mais presente na assisténcia a saude. Entre as possiveis soluc¢des, duas
tecnologias emergentes tém grande capacidade de impulsionar a disseminacao da

telemedicina: Big Data e Internet das Coisas (IoT, do inglés Internet of Things).

Big Data refere-se a um grande conjunto de dados gerados por elementos de
aguisicao de dados que se multiplicam rapidamente, produzindo um imenso volume
de informacgdes, o qual muitas vezes carece de analise. Chiavegatto Filho (2015)
destaca que o uso de Big Data tem crescido em todas as areas da ciéncia nos ultimos

anos e existem areas promissoras para o uso em saude, entre elas a IoT.

A 10T apresenta novas possibilidades de interacdo entre dispositivos e pessoas, e
simplifica a coleta e a concentracdo de dados, bem como as a¢bes tomadas sobre
esses dados. De acordo com Bassi et al. (2013), IoT € uma superestrutura de rede
emergente que conecta recursos fisicos, softwares e pessoas. Além disso, quando
totalmente consolidada, a 10T permitira um ecossistema de aplicacdes e servigcos

inteligentes que pretende melhorar e simplificar a vida do cidad&o.

Neste contexto, ha algumas tendéncias de aplicacbes. Segundo Chiavegatto Filho
(2015), uma possiblidade promissora sera o uso de wearables (vestiveis), que sao
objetos eletrbnicos conectados ao corpo que poderdo identificar a iminéncia de

infartos e acidentes vasculares antes mesmo do conhecimento do préprio individuo.

Além disso, aplicacdes de IoT podem oferecer a possibilidade de servicos médicos
ndo s6 aos pacientes, mas também aos especialistas, os quais precisam de

informacdo para prosseguir com a avaliacdo médica. Neste dominio, a IoT torna a
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interagdo humana muito mais eficiente, pois permite nao apenas a localizagédo, mas

também o rastreamento e o monitoramento de pacientes (BASSI et al., 2013).

Apesar dessas novas tecnologias oferecerem novas oportunidades e possibilidades
de solugcBes na assisténcia meédica, ha ainda dois elementos importantes a serem
melhor estabelecidos, que sdo a padronizacdo e a privacidade. Adicionalmente, é
importante integrar todas essas ideias como uma solucao global para a definicdo e
padronizacao da loT como uma ferramenta de atencdo a saude. E ainda, ressaltam
Yin et al. (2016), como em um sistema baseado em loT a coleta, a exploragéo e o
fornecimento de dados séo realizados pela Internet, ha grandes possibilidades de
coleta inadequada de dados pessoais. Assim, a privacidade dos pacientes deve ser

assegurada para evitar a identificacdo e o rastreamento ndo autorizados.

1.3. RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES

Uma aplicacdo que usufrui do uso de dispositivos vestiveis e 10T para se tornar mais
comum em nosso meio € o Reconhecimento de Atividades Humanas (HAR, do inglés
Human Activity Recognition). Com 0 uso de sensores inerciais, como acelerémetro e
giroscopio, e inteligéncia computacional, € possivel identificar as atividades exercidas
por uma pessoa. Adicionalmente, por meio de tecnologia moével e da Internet, pode-
se apresentar o histérico de atividades em um smartphone ou torna-lo acessivel em

uma plataforma web.

Reconhecer atividades fisicas praticadas por uma pessoa pode ser importante em
diferentes aplicacbes, como monitoramento de saude de idosos e de pessoas
acometidas por doencas crbnicas ou cognitivas, visando a reabilitagdo, prevencéo de
crises e servicos de emergéncia. O HAR também pode ser aplicado em atividades
esportivas e de lazer diarias, buscando motivar o usuario a praticar mais atividades,

melhorando sua qualidade de vida.

1.4. ESCOPO DO TRABALHO

Este trabalho trata do desenvolvimento de um sistema de HAR e de monitoramento
remoto como base para aplicacbes em saude e bem-estar, que esta sendo
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desenvolvido no Nucleo de Tecnologia Assistiva (NTA) da Universidade Federal do
Espirito Santo (UFES). O sistema consiste de um dispositivo vestivel contendo um
acelerébmetro e um médulo de comunicacdo Bluetooth Low Energy (BLE), um
aplicativo mével para smartphone, para interacdo com o usuario, e uma aplicacdo de
computador para visualizagdo dos dados coletados transmitidos por e-mail.
Apresentam-se trés abordagens distintas, sendo a primeira delas o sistema de HAR,
e as demais um sistema de monitoramento da intensidade das atividades realizadas

pelo usuario ao longo do dia.

Encontram-se no escopo deste trabalho a concepcédo da solucdo, o desenvolvimento
do hardware e do firmware embarcado no dispositivo vestivel, o desenvolvimento do
aplicativo mével para o sistema operacional Android, e a implementacéo da aplicacéo
de computador para visualizacdo dos dados gerados. Também fazem parte do escopo
o tratamento e o processamento inteligente dos dados do acelerbmetro para
classificacdo das atividades realizadas pelo usuario, bem como a avaliacdo dos

resultados do classificador.

Ressalta-se que 0 uso de uma arquitetura padrao de IoT e requisitos de seguranca e
privacidade dos dados coletados e transmitidos ndo foram incluidos no escopo deste

trabalho, porém se almeja realiza-los em trabalhos futuros.

1.5. OBJETIVOS

1.5.1. Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver um sistema de Reconhecimento de
Atividades Humanas (HAR) e de monitoramento remoto de atividades, utilizando um
dispositivo vestivel composto por um acelerdmetro, comunicagcédo BLE e inteligéncia
computacional embarcada.

1.5.2. Objetivos Especificos

Para concretizacdo do objetivo principal, apresentam-se como objetivos especificos:
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o Desenvolver o hardware do dispositivo vestivel,
o Desenvolver o firmware do dispositivo vestivel;

o Desenvolver o classificador para reconhecimento de atividades off-line e

embarcado no dispositivo;

o Testar e avaliar os resultados do classificador de atividades off-line e quando

embarcado no dispositivo;

o Desenvolver um algoritmo para monitoramento da intensidade de atividades

realizadas pelo usuario;

o Desenvolver o aplicativo mével para interacdo do usuario com o dispositivo

vestivel;

o Desenvolver um software para visualizacdo dos dados coletados do usuario.

1.6. ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacdo de mestrado apresenta inicialmente uma introducdo acerca do
contexto em gue se encontra a solucdo proposta. Na sequéncia, sédo levantadas as
pesquisas correlatas ao presente trabalho e suas contribuicbes. Em seguida,
apresentam-se as etapas do desenvolvimento de cada parte componente do sistema
e suas caracteristicas. Finalmente, sdo expostos os resultados alcancados, as
conclusbes e as contribuicbes do trabalho desenvolvido. A divisdo dos capitulos

apresenta-se da seguinte forma:

o Introducdo — sao apresentados fatores que evidenciam a necessidade de
transformacao do sistema de saude, em busca de maior atencdo ao paciente
individualmente. Destacam-se as tecnologias recentes que podem suportar o
aprimoramento da telemedicina com o uso de dispositivos vestiveis, e por fim

sao definidos 0 escopo e os objetivos do trabalho.

o Sistemas vestiveis de monitoramento remoto — neste capitulo sédo abordadas as

caracteristicas de um sistema de monitoramento remoto com dispositivos
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vestiveis, bem como os requisitos essenciais para sua implementacdo. Também
sdo discutidas as diversas tecnologias de comunicacdo sem fio aplicaveis a

esses sistemas.

Reconhecimento e monitoramento de atividades — neste capitulo as principais
tecnologias empregadas em sistemas vestiveis para reconhecimento de
atividades sé@o apresentadas, tal como suas vantagens e desvantagens. Além
disso, sdo abordadas as técnicas utilizadas em HAR e discutidos seus
resultados. Finalmente, abordam-se duas aplicacfes em que o sistema proposto

neste trabalho apresenta-se como solugéo.

Sistema proposto — neste capitulo inicialmente apresenta-se o sistema como um
todo e seu funcionamento em suas diferentes abordagens. A seguir, cada parte
componente do sistema proposto é detalhadamente descrita: o hardware, o

firmware, o aplicativo movel e o software para visualizacdo dos dados.

Processamento de dados — neste capitulo, a principio, abordam-se as técnicas
de processamento de sinais aplicadas aos dados coletados. Em seguida, todos
os estagios do desenvolvimento do classificador sdo explanados, incluindo a
selecdo do algoritmo, a coleta de dados, o treinamento e a insercdo do

classificador no microcontrolador.

Testes e resultados — neste capitulo mostram-se os testes realizados para
validacdo do algoritmo classificador de atividades, bem como os resultados

alcancados off-line e quando embarcado no microcontrolador.

Conclusbes — finalmente, sdo discutidos os beneficios do sistema proposto, suas
principais caracteristicas e as possiveis melhorias a serem empregadas em
trabalhos futuros. Também s&o abordados os resultados da classificacdo, tanto
off-line como on-line. Por dltimos, séo levantadas as principais contribui¢cdes do

trabalho.
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2. SISTEMAS VESTIVEIS DE MONITORAMENTO REMOTO

Este capitulo aborda as principais caracteristicas de um sistema de monitoramento
remoto de saude baseado em dispositivos vestiveis, sendo discutidos os principais
requisitos para o desenvolvimento desses dispositivos, incluindo as caracteristicas

fisicas e as tecnologias de comunicacao empregadas.
2.1. CARACTERISTICAS DE SISTEMAS VESTIVEIS

Os sistemas formados por dispositivos vestiveis monitoram e armazenam informacdes
em tempo real sobre a condicéo fisioldgica e os movimentos de uma pessoa. Sistemas
baseados em tecnologia vestivel incluem diferentes tipos de sensores flexiveis, que
podem ser integrados em roupas, fitas elasticas ou diretamente ligados ao corpo
humano (MAJUMDER; MONDAL; DEEN, 2017). Outros exemplos sdo sensores
utilizados em reldgios, luvas, anéis, pulseiras (TENG et al., 2008), 6culos, chapéus,
calcados e cintos (SUZUKI, 2013). A Figura 1 apresenta alguns exemplos de

dispositivos vestiveis.

\
Portable Wi
Device
s

Figura 1 - Exemplos de dispositivos vestiveis.

Fonte: Farooq; Sazonov (2016); Braam et al. (2015); Vicente et al. (2016); Nuttaitanakul; Leauhatong
(2015).
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Como descrito por Pantelopoulos e Bourbakis (2010), possiveis parametros
fisiologicos coletados por esses sensores sao frequéncia cardiaca, presséo
sanguinea, temperatura, saturacdo de oxigénio no sangue (SpO2), frequéncia
respiratoria, eletrocardiograma (ECG), entre outros. O monitoramento de movimentos
também tem sido amplamente empregado em diferentes aplicagdes médicas (AVCI,
2010; MUNOZ-ORGANERO, 2016; BILLIET, 2016).

A Figura 2 apresenta a estrutura genérica de um sistema de monitoramento remoto
baseados em tecnologia vestivel, onde o primeiro quadro mostra exemplos de
parametros monitorados pelos sensores. Possiveis localizacdes dos dispositivos no
corpo do usuario sdo destacadas pelo corpo do usuario. Os sinais coletados devem
ser transmitidos via comunicacdo sem fio para um acumulador local, que pode ser,

por exemplo, um microcontrolador, um smartphone, um tablet ou um computador.

Este acumulador (quadro central), por sua vez, pode processar ou armazenar as
informacdes, exibi-las ao usuario em uma interface gréfica e envia-las a um servidor
remoto, via Internet, para acesso do profissional de saude. O acumulador também
pode ser um dispositivo vestivel, atuando como um né central que recebe dados de

uma rede de sensores no corpo, chamada de Body Sensor Network (BSN).

oy v

Sinais monitorados ‘ Dispositivos vestiveis ‘ Acumuladorlocal
ECG, EMG, pressao £z L Dl Comunic disp, vestiveis Ethernet,
sanguinea, > BLE, ZigBee, Processamento WIFL, WikdAX
frequéncia cardiaca /‘ LI ANT, RFID, GSM, GPRS,
e respiratdria, Y &= - NFC Armazenamento UMTS, EDGE,
Sp02, movimento, ﬁ d Interface grafica HSPa&, LTE Servidor
nivel de glicose, ‘} Gateway pf nuvem INTERMNET remoto

temperatura, etc

Figura 2 - Estrutura genérica de um sistema vestivel.

Como se pode observar na Fig. 2, diferentes tipos de comunicacdo podem ser
empregados, tanto local para um acumulador, como a distancia para um servidor
remoto. Uma aplicacdo web busca os dados no servidor remoto e os disponibiliza ao

provedor de saude, ao médico e ao préprio paciente. Encontram-se a seguir exemplos
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de aplicacdes de monitoramento remoto de pacientes propostas recentemente na

literatura, que se baseiam nessa estrutura.

Nemati, Deen e Mondal (2012) apresentam um sistema de eletrocardiograma (ECG)
capacitivo vestivel integrado a uma camisa, que ndo exige contato dos eletrodos com
a pele, promovendo maior conforto ao usuario. Apos instrumentacao e processamento
local, os autores escolheram o protocolo ANT para comunicacdo com um computador,
que armazena e disponibiliza os dados processados para o usuario. Os autores
defendem que o tamanho e o peso reduzidos e a boa qualidade do sinal coletado,
somado ao fato de ndo incomodar o usuario, fazem do dispositivo um bom candidato

ao monitoramento de longo-prazo via ECG.

Buscando facilidade de uso e extremamente baixo consumo energético, Vicente et al.
(2016) apresentam um biopatch para medicédo de temperatura corporal, empregando
Near Field Communication (NFC) para transmitir os dados armazenados a um
smartphone ou a um leitor NFC. O biopatch é encapsulado com uma gaze para evitar
0 contato elétrico com a pele do usuario, e fixado com adesivo medicinal para garantir
boa fixacdo. JA4 a tecnologia NFC garante baixo consumo energético e maior
seguranca na transmisséo dos dados, pois ndo transmite continuamente e se conecta

apenas ao leitor que se aproximar a poucos centimetros do dispositivo.

O Empatica E3 (GARBARINO et al., 2014) € um dispositivo vestivel pequeno, leve e
confortdvel, com multiplos sensores e comunicagdo Bluetooth Low Energy (BLE),
utilizado como uma pulseira. O sistema permite transferéncia de dados em tempo real,
por meio de um aplicativo movel que recebe os dados coletados via BLE, e os
transmite para um servidor. Um software processa os dados e o0s apresenta ao
usuario. De acordo com 0s autores, o0 dispositivo passou por testes de seguranca e
interferéncia eletromagnética e tem sido utilizado por pesquisadores em todo o mundo

para criar aplicacdes customizaveis em telemedicina.

Infere-se dos trabalhos citados anteriormente a importancia em garantir comodidade
ao usuario ao utilizar um sensor vestivel ou diretamente conectado a seu corpo. Este
sempre deve ser leve, pequeno e ndao pode incomodar o usuario. Adicionalmente,

nota-se que os protocolos de comunicagéo escolhidos pelos autores (ANT, NFC e
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BLE) sé@o de baixo consumo energético, caracteristica fundamental dos dispositivos
vestiveis. Essas questbes serdo abordadas nas sec¢des seguintes.

Outros exemplos de propostas recentes incluem o monitoramento de multiplos
parametros fisiologicos e transmissdo de dados via Global System for Mobile
Communications (GSM) (RUI; QI; CHUANG, 2016; MEGALINGAM et al., 2016),
deteccdo de queda com acelerbmetro via GSM (RIHANA; MONDALAK, 2016),
monitoramento de ECG com comunicacao ZigBee (WU; LI, 2015) e NFC (IZUMl et al.,
2015), e monitoramento de saturagcdo de oxigénio no sangue, utilizando diferentes
tecnologias de comunicacdo — General Packet Radio Services (GPRS), WiFi ou

ZigBee — para acompanhamento de atletas (FU; LIU, 2015).

E notavel que se encontram na literatura propostas com distintas tecnologias de
comunicacao, selecionadas de acordo com os requisitos da aplicacdo. Diante de uma
heterogeneidade de tecnologias e protocolos de comunicacéao utilizados nos sistemas
vestiveis, Spano, Pascoli e lannaccone (2016) apresentam uma proposta que busca
padronizacao. Trata-se de um sistema de monitoramento de ECG de longo-prazo que
integra o sistema a uma infraestrutura padrdo de IoT, permitindo que este seja
incorporado a outros sistemas de monitoramento. O servidor 0T converte os dados
brutos provenientes de diferentes sensores em um formato padrdo, e entdo, torna os
dados disponiveis a aplicacbes e usuarios. A grande vantagem apresentada € a
possibilidade de se utilizar diferentes tipos de comunicagao entre 0s sensores e 0

gateway, tornando o sistema mais flexivel.

A proxima secdo aborda os principais protocolos de comunicacdo utilizados em
sistemas de monitoramento remoto com dispositivos vestiveis, tanto para
comunicacao local, como de longo alcance. Sera destacada a tecnologia BLE, a qual

foi adotada neste trabalho.

2.2. TECNOLOGIAS DE COMUNICACAO PARA SISTEMAS VESTIVEIS

Os sinais fisiologicos medidos pelos sensores vestiveis passam por dois estagios de
comunicacdo para entregar os dados ao servidor remoto. No primeiro estagio,

emprega-se um protocolo de comunicacao local para transmitir os dados para um no
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central. Este né pode ser um dispositivo movel ou um computador, e geralmente tem
como fungdes processar os dados, mostra-los ao usuario e transmiti-los até o servidor
remoto. A proxima etapa € a transmisséo de longa distancia, que pode ocorrer via
Internet ou comunicacéao celular (MAJUMDER; MONDAL; DEEN, 2017).

Omre (2010) definiu uma série de requisitos relativos a comunicacédo sem fio para um

sistema de monitoramento remoto de saude:

o Interoperabilidade — garantia que os produtos de diferentes fabricantes se
comuniquem entre si.

o Baixo consumo energético — para permitir que os dispositivos de monitoramento
sejam capazes de permanecer por meses ou anos alimentados por bateria,
reduzindo manutencgéo e custo.

o Compatibilidade — dispositivos de radiofrequéncia devem funcionar no mesmo
meio gque outros transmissores, sem causar interferéncia eletromagnética a
dispositivos eletrénicos sensiveis.

o Privacidade — a transmissdo de dados deve ser segura para garantir que
informacgdes pessoais ndo sejam acessadas indevidamente.

o E os sensores devem se comunicar com a Internet ou com a rede celular para

que a informacao chegue remotamente aos profissionais de saude.

Os desenvolvedores de sistemas vestiveis integrados a nuvem tém um amplo grupo
de protocolos de comunicacdo disponiveis que podem ser utilizados em suas
aplicacfes. Na ultima década, protocolos de baixo consumo energético, que atendem
a alguns ou a todos esses requisitos levantados por Omre (2010), foram estabelecidos

comercialmente, e serdo abordados nesta sec¢éao.
2.2.1. Comunicacgéo de curta distancia
Em relacdo a comunicacdo de curta distancia, as principais tecnologias de

transmissdo de dados utilizadas sédo: BLE, ZigBee, ANT, NFC e Radio Frequency
Identification (RFID).
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Bluetooth € uma popular tecnologia de comunicagdo de baixo consumo energético
gue é amplamente utilizada em dispositivos como laptops, smartphones e monitores
fithess para comunicacédo de curta distancia (MAJUMDER; MONDAL; DEEN, 2017).
De acordo com o site da tecnologia, o Bluetooth verséo 2.1 € indicado em aplicacdes
de comunicacdo continua de curto alcance. Ja o BLE permite pequenos pulsos de
conexao com alcance superior, fazendo este ideal para aplicacdes que n&o requerem
conexdo continua, mas dependem de longa duracdo da bateria. Diversas propostas
de aplicacbes recentes de sistemas vestiveis adotam o BLE como meio de
comunicacdo com um smartphone, entre elas sistemas com multiplos sensores
embarcados em uma pulseira (BRAAM et al., 2015; GARBARINO et al., 2014) e em
um pequeno dispositivo preso ao dedo (VOGT et al., 2016).

Por outro lado, ZigBee € uma tecnologia de comunicacdo sem fio de baixo consumo
baseada no padrdo IEEE 802.15.4. Suas principais aplicacbes sao sensores
inteligentes, automacéao residencial e unidades de controle remoto. Alguns trabalhos
de sistemas médicos vestiveis adotam o ZigBee, como as propostas de Li e Warren
(2012), Wu e Li (2015) e Spano, Pascoli e lannaccone (2016).

ANT € um protocolo proprietario de baixa taxa de transferéncia e baixo consumo, que
opera em 2,4 GHz, com um alcance de 30 metros, e foi desenvolvido especialmente
para dispositivos de monitoramento de saude, bem-estar e esportes. Alguns exemplos
na literatura sdo monitoramento de ECG (NEMATI; DEEN; MONDAL, 2012), andlise
de marcha para reabilitacdo (JOHANSSON; SHEN; XU, 2011) e monitoramento com
multiplos sensores (MEHMOOD; CULMONE, 2015).

RFID é uma popular tecnologia de comunicagdo sem fio amplamente utilizada em
aplicacbes de identificacdo de pessoas ou objetos, e opera em trés faixas de
frequéncia (125~134 kHz; 13,56 MHz; e 856~950 MHz). E formado por uma etiqueta,
passiva ou ativa, e um leitor. A etigueta passiva deve ser alimentada pela energia
eletromagnética emitida pelo leitor no momento da leitura da informacéo, o que limita
o alcance da conexao, enquanto a etiqueta ativa tem sua propria fonte de alimentacéo

e, consequentemente, tem alcance superior.

No contexto de assisténcia médica, RFID, no geral, é escolhido por desenvolvedores
de sistemas de rastreamento de pacientes em ambientes interiores (MADANIAN,
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2016; LOPEZ-SORIANO; PARRON, 2014), mas ha alguns anos ja vem sendo usado
também integrado a sensores para transmitir informacdes fisiol6gicas
(CATARINUCCI; COLELLA; TARRICONE, 2010).

NFC € um ramo da faixa High Frequency do RFID (13,56 MHz) e tem alcance em
torno de 5 cm, fazendo esta ser considerada uma tecnologia de comunicacéo sem fio
bastante segura. E bastante empregada em troca de informagdes entre smartphones,
em pagamentos sem contato com cartbes de crédito, e para obter informagdes
adicionais sobre um objeto em uma loja ou uma exposi¢cdo, por exemplo. Em
monitoramento de saude com sensores vestiveis, NFC normalmente € adotado em
sistemas onde a coleta dos dados do dispositivo vestivel é realizada apenas quando
0 usuario deseja (IZUMI et al., 2016; VICENTE et al., 2016). Neste caso, um
smartphone ou um leitor NFC deve ser aproximado do dispositivo para aquisicdo dos

dados armazenados na meméoria.

WiFi ndo é uma boa op¢do como meio de comunicacao entre 0S sensores e 0
acumulador local, pois seu consumo é grande comparado ao dos demais protocolos.
Entretanto, € uma tecnologia amplamente adotada como meio de comunicagdo com
a Internet para levar os dados coletados até um servidor remoto. Este caso sera

abordado na proxima secéo.

Entre as tecnologias citadas, ANT, ZigBee e BLE geralmente sdo as mais adequadas
a serem empregadas para comunicacdo entre sensores vestiveis e acumulador local,
principalmente por seu baixo consumo energético e pelo alcance superior aos
protocolos NFC e RFID.

De acordo com Omre (2010), ZigBee tem potencial para uso em monitoramento
remoto de saude, entretanto, uma desvantagem é a baixa taxa de transferéncia de
dados, que aumentaria em quatro vezes o tempo para transferir uma quantidade de
informagé&o, quando comparado ao BLE. Em relagdo ao protocolo ANT, a vantagem

do BLE nesse quesito € ainda maior.

Além disso, uma importante vantagem da tecnologia BLE sobre ZigBee e ANT € o fato
daquela ter sido amplamente adotada pelos fabricantes de smartphones, tablets, e

laptops. Portanto, os sistemas que usam esses dispositivos como acumulador local
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tém o BLE como opg¢do mais adequada para atuar como meio de comunica¢cdo com
0s sensores vestiveis. Este foi um fator determinante na escolha do BLE como

tecnologia de comunicacéo local neste trabalho.
2.2.1.1. Bluetooth Low-Energy (BLE)

A tecnologia Bluetooth opera na frequéncia Industrial Scientific Medical (ISM) em 2,4
GHz, e define 40 canais de radiofrequéncia com 2 MHz de espagamento. Existem dois
tipos de canais no Bluetooth: advertising channels e data channels. Advertising
channels sdo usados para descoberta de dispositivos, estabelecimento de conexao e
transmissdo broadcast, jA os data channels sdo utilizados para comunicacdo
bidirecional entre dispositivos conectados (GOMEZ; OLLER; PARADELLS, 2012).

O modelo do protocolo Bluetooth € composto por duas partes principais: Controller e
Host. O Controller compreende a camada fisica e a camada de enlace, e € geralmente
implementada em um pequeno System-on-Chip (SoC) com o circuito de
radiofrequéncia integrado. O Host € executado em um processador de aplicacdo e
inclui as camadas superiores do protocolo. A comunicacéo entre o Controller e o Host
€ chamada de Host Controller Interface (HCI) (BLUETOOTH, 2017). A Figura 3

apresenta a pilha do protocolo Bluetooth.

APPS
Applications

Generic Access Profile

Security Manager

Logical Link control & Adaption Protocol

Host Controller Interface

Physical Layer

CONTROLLER

Figura 3 - Pilha do protocolo Bluetooth.
Fonte: Bluetooth, 2017.
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Dois dispositivos sdo definidos na camada de enlace (Link Layer) do protocolo
Bluetooth: o mestre e o escravo. O mestre pode gerenciar multiplas conexdes com
diferentes escravos, enquanto cada escravo pode se conectar a apenas um mestre.
Portanto, a rede composta por um mestre e seus escravos segue uma topologia
estrela. O mestre atua como initiator, fazendo o papel de cliente, enquanto o escravo
€ o advertiser, o servidor. Para economizar energia, 0 escravo permanece no modo
sleep e periodicamente desperta para checar se ha pacotes disponiveis enviados pelo

mestre.

As camadas Generic Access Profile (GAP) e Generic Attribute Profile (GATT) apenas
existem nas implementacbes de BLE. Resumidamente, o GATT define formas
padrdes gque 0s servicos, as caracteristicas e os descritores podem ser descobertos e
usados para permitir que os dispositivos BLE transfiram dados (BLUETOOTH, 2017).
Um servigo é um conjunto de caracteristicas e pode ser, por exemplo, um sensor de
um determinado parametro. Neste caso, 0 servico poderia ter como caracteristica a
medida deste parametro, e os descritores da caracteristica poderiam ser o valor

medido, a faixa aceitavel e a unidade da medida.

Varios fabricantes desenvolvem modulos que implementam o hardware e o firmware
necessarios para construcao do protocolo BLE em um SoC. Ha diversos médulos
disponiveis no mercado com um SoC BLE, e circuitos de radiofrequéncia, de poténcia
e de comunicacéo serial para serem facilmente integrados a um produto. A Figura 4
mostra alguns desses médulos disponiveis no mercado: HM-10 da empresa Jinan
Huamao Technology (Fig. 3a), BC118 da Blue Creation (Fig. 3b), RN4020 da
Microchip (Fig. 3c) e CYBLE-012012-10 da Cypress (Fig. 3d).

Figura 4 - Exemplos de médulos BLE.
Fonte: Itead (2017); Blue Creation (2017); Microchip (2017); Cypress (2017).
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2.2.2. Comunicacao de longa distancia

O acumulador local pode realizar processamento dos dados coletados pelos sensores
vestiveis para dar um feedback ao usuario do sistema, e deve atuar como um gateway,
para entregar os dados coletados a um servidor remoto, como mostra a Fig. 2. Assim,
uma aplicacdo pode buscar as informacdes nesse servidor para permitir a visualizacéo
pelo professional de saude. A comunicagado entre o acumulador e o servidor remoto

pode ocorrer pela Internet ou pela rede celular.

Quando o sistema utiliza a Internet para transmitir as informacdes, o0 acesso pode ser
realizado via comunicacéo sem fio local — Wireless Local Area Network (WLAN) — ou
metropolitana — Metropolitan Wireless Area Network (MWAN) — bem como via
comunicacao celular, utilizando as tecnologias que fazem parte das geragodes 2G, 3G
e 4G. Alguns exemplos sdo as propostas de Garbarito et al. (2014), Spano, Pascoli e
lannaccone (2016) e Yin et al. (2016).

Por outro lado, de acordo com a necessidade do sistema, podem-se transmitir os
dados diretamente via rede celular para um smartphone ou tablet, ou outro dispositivo
conectado a um modem adequado. Neste caso, também € possivel enviar mensagens
de texto para gerar um alerta. Temos como exemplos os sistemas propostos por
Tseng et al. (2014), Rihana e Mondalak (2016) e Megalingam et al. (2016).

2.3. REQUISITOS DOS DISPOSITIVOS VESTIVEIS

Por meio de sistemas vestiveis, 0s sinais bioldgicos de um individuo podem ser
continuamente coletados e transmitidos com tecnologias de comunicacdo sem fio e,
assim, os pacientes podem ser monitorados remotamente. Os dispositivos vestiveis
gue compdem esses sistemas geralmente sdo formados por um ou Varios sensores,
atuadores, um modulo de comunicacdo sem fio e um microcontrolador. Esses
componentes devem atender a requisitos basicos exigidos por um sistema vestivel,

desde baixo consumo energético até estética agradavel.

Majumder, Mondal e Deen (2017) pesquisaram diversas propostas de sistemas

vestiveis e suas caracteristicas, e afirmam que um dispositivo vestivel deve ser
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confortavel, flexivel, pequeno e quimicamente inerte e ndo-tbxico ao corpo humano.
Os autores destacam ainda que esses dispositivos, sendo cada vez mais confortaveis
€ menos intrusivos, sao apropriados para 0 monitoramento da satude ou do bem-estar

de uma pessoa sem interromper suas atividades diarias.

Ratificando o exposto acima, Pantelopoulos e Bourbakis (2010) destacam em sua
extensa pesquisa que um dispositivo vestivel deve ser leve, pequeno e ndo pode
impedir movimentos ou a¢fes do usuario. Além disso, 0 consumo energético deve ser
minimizado para aumentar a autonomia do dispositivo. Kumari, Matthew e Syal (2016)
revisaram as principais tendéncias em monitoramento de atividades e sinais
bioldgicos utilizando dispositivos vestiveis, e alguns requisitos importantes a respeito

dos dispositivos sdo apresentados a seguir:

o Estética — a aparéncia é tdo importante que muitas empresas tém trabalhado em
parceria com a industria da moda para tornar os dispositivos mais atrativos.

o Conforto — os dispositivos vestiveis devem ser compactos e confortaveis para
serem facilmente vestidos pelo usuério.

o Consumo energético — dispositivos vestiveis devem ser alimentados por bateria,
visto que o monitoramento geralmente € continuo; os requisitos de baixo
consumo exigem que o microcontrolador e seu firmware tenham caracteristicas
especiais de reducao de consumo energeético.

o Comunicacdo sem fio — para monitoramento continuo, conexdo sem fio é
essencial, jA que o usuario ndo pode se movimentar e ficaria desconfortavel com
0 uso de cabos; além disso, pode haver a necessidade de interagdo com mais

de um dispositivo.
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3. RECONHECIMENTO E MONITORAMENTO DE ATIVIDADES

Este capitulo apresenta aplicacbes de Reconhecimento de Atividades Humanas
(HAR) e a importancia de se monitorar as atividades de um individuo. Sao discutidas
as principais caracteristicas dos sistemas de HAR propostos recentemente na
literatura, bem como as técnicas utilizadas no processo de reconhecimento de
atividades. Por fim, abordam-se as aplicagcdes para as quais se deseja construir uma

base de sistema vestivel neste trabalho.

O reconhecimento de atividades do dia-a-dia de uma pessoa é importante em diversas
aplicacoes, entre elas o monitoramento de uma determinada doenca crbnica, 0
acompanhamento da reabilitacdo apds uma hospitalizacédo, a prevencao ou alerta de
guedas de idosos, bem como a motivacdo a pratica de esportes. Um sistema de HAR
deve estar conectado a um dispositivo para dar feedback ao usuario e parar tornar as

informacdes coletadas disponiveis a um profissional da saude.

Tradicionalmente, pesquisadores utilizam cameras em aplicagdes de HAR, entretanto,
esse tipo de abordagem é considerado intrusiva, e ndo respeita a privacidade do
usuario em alguns casos (AVCl et al., 2010). Além disso, o0 uso de cameras tem certas
restricbes, como as condi¢cdes de iluminacao e o local de instalacédo (XU et al., 2016).
Avci et al. (2010) defendem que com os avancos da nanotecnologia e da comunicagéo
sem fio de baixo consumo, os sistemas vestiveis baseados em sensores inerciais
surgiram como uma alternativa de baixo custo, eficiente e que garante a privacidade

do usuério.

3.1. RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES COM ACELEROMETRIA

Entre as diversas tecnologias aplicAveis em HAR, o0s sensores inerciais,
acelerbmetros e giroscopios, sdo os mais utilizados. Além disso, o fato desses
sensores estarem amplamente embarcados em smartphones os torna ainda mais
populares atualmente (LIU et al., 2016). O acelerbmetro, particularmente, tem sido
bastante empregado neste contexto, tendo como exemplos os trabalhos de Machado
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et al. (2015), Munoz-Organero e Lofti (2016), Farooq e Sazonov (2016), Billiet et al.
(2016) e Zubair, Song e Yoon (2016).

O acelerbmetro possui uma configuragdo massa-mola-amortecedor, a qual
estabelece uma funcdo de transferéncia entre o encapsulamento do sistema e a
massa em movimento. O deslocamento da massa em relacéo ao invélucro pode ser
detectado e convertido para um sinal elétrico de diferentes maneiras, de acordo com
o tipo do acelerémetro, sendo os mais comuns o piezoresistivo, 0 piezelétrico e o
capacitivo (XIE; FEDDER; SULOUFF, 2008).

Apesar dos acelerémetros haverem se tornado bastante precisos ao longo dos anos,
a identificacao de atividades com robustez e precisdo ainda apresenta uma série de
desafios significativos. Um deles é que o acelerdbmetro em um dispositivo vestivel
geralmente apresenta dados com distor¢cées provenientes de balancos e movimentos
indevidos e quedas durante o uso. Adicionalmente, fatores como idade, altura, massa
corporal e lesGes podem influenciar na maneira na qual a pessoa caminha e executa
atividades em geral (YAZDANSEPAS et al., 2016). Portanto, os algoritmos de HAR

devem ser robustos contra perturbacfes provocadas por esses problemas.

Outro fator importante sobre o uso de acelerébmetro em aplicagcbes de HAR é o
posicionamento do sensor. De acordo com Cornacchia et al. (2017), varios trabalhos
de HAR baseados em acelerometria utilizam o sensor na cintura do usuario. Com a
finalidade de detectar a movimentagdo global do individuo, essa posi¢do central
mostra-se muito mais estavel em relacdo as extremidades, ja que estas nao
necessariamente se movem em conjunto com o restante do corpo. Além disso, 0

posicionamento na cintura facilita a instalagdo do sensor em um cinto, por exemplo.

Cornacchia et al. (2017) também destacam que ha autores que optam por posicionar
0 sensor nas extremidades do corpo, 0 que se tornou mais comum dada a recente
popularizacdo de pulseiras e reldgios dotados de acelerbmetro e integrados a
smartphones. Entretanto, essas propostas geralmente exigem maior complexidade do
algoritmo de aprendizagem para identificar certas atividades. Isso ocorre porque
movimentos de bragos e pernas, enquanto a pessoa encontra-se em repouso, podem
promover um padrédo de aceleracdo semelhante aquele gerado pela movimentacao
global.
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Por outro lado, os smartphones tém sido bastante utilizados como dispositivo de
sensoriamento em sistemas de HAR (WANG et al., 2015; SHOAIB et al., 2016), visto
gue possuem acelerbmetro integrado e boa capacidade de processamento e de
comunicacao sem fio. Assim, podem dispensar 0 uso de sensores vestiveis adicionais
e, por isso, os smartphones sédo considerados uma solucdo bastante atrativa e nao-

intrusiva por ser um dispositivo de uso comum no dia-a-dia das pessoas.

No entanto, devem-se considerar alguns fatores importantes a respeito do uso de
smartphones como monitor de atividade. Primeiramente, para um monitoramento
continuo de fato, o usuéario deve permanecer com o dispositivo em seu bolso, por
exemplo, durante todo o dia, o que pode ser um incémodo e alguns casos impraticavel.
Ademais, monitorar 0 sono de uma pessoa pode se tornar inviavel, visto que néo é
natural utilizar um smartphone no bolso enquanto se esta dormindo. Ja os dispositivos
vestiveis sdo mais versateis e podem ser facilmente utilizados continuamente,

inclusive durante o sono.

Além disso, a bateria do smartphone deve ser compartilhada entre o uso comum pelo
usuario e a aplicacdo executada em segundo plano para monitoramento. Logo, o
consumo energético do smartphone pode ser prejudicado de acordo com o nivel de
processamento dos dados e com o0 uso de outros periféricos de sensoriamento, bem
como de comunicacdo sem fio. JA& um dispositivo vestivel € desenvolvido para
executar uma tarefa especifica, respeitando o requisito de baixo consumo energético,
e desse modo pode operar por longos periodos sem necessidade de recarga ou

substituicao de bateria.

3.2. PROCESSO DE RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES HUMANAS

O processo de HAR é formado basicamente por etapas comuns a qualquer sistema
de reconhecimento de padrfes. A lista a seguir apresenta sequencialmente os
principais estagios desse processo e suas fungdes no contexto de HAR utilizando

dispositivos vestiveis com acelerbmetro:

o Aquisicdo de dados: coletar os dados em uma taxa de amostragem adequada

para a aplicacéo.
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o Pré-processamento: reduzir ruido.

o Segmentacao: definir o tamanho da janela de dados em que se deseja aplicar
as etapas seguintes.

o Extracdo de caracteristicas: extrair as caracteristicas mais relevantes da janela
de dados e definir um conjunto minimo capaz de representar o padrao.

o Classificacdo: identificar a atividade por meio de um algoritmo classificador
aplicado as caracteristicas extraidas da janela de dados.

3.2.1. Aquisicédo de dados

De acordo com Khan et al. (2016), um sistema de HAR remoto de longo-prazo deve
estabelecer uma relacdo oOtima entre dados confiaveis e requisitos de duracdo de
bateria e armazenamento. A taxa de amostragem na aquisicdo dos dados
desempenha um papel fundamental nesse contexto, pois influencia diretamente o
consumo energético, o volume de dados e os requisitos de banda de frequéncia para

transmissao dos dados.

Gao, Bourke e Nelson (2014) avaliam a relacéo entre taxa de amostragem e acuracia
de diferentes classificadores para HAR. Os autores mostram que, no caso proposto,
a acuracia média aumenta em torno de 1% com uma taxa de amostragem a partir de
20 até 50 Hz, onde estabiliza. Entretanto, eles destacam que apesar do crescimento
da acuracia, o aumento da taxa de amostragem também implica maior custo
computacional, e, portanto, naquele caso, opta-se por uma taxa de amostragem de
20 Hz.

3.2.2. Pré-processamento

Devido a natureza dos sensores inerciais, 0os dados coletados devem passar por uma
etapa de pré-processamento para redugcdo de ruidos e eliminacdo de possiveis
artefatos resultantes de movimentos indesejados do sensor. Geralmente, aplica-se
um filtro passa-baixas, como de mediana, gaussiano ou laplaciano, para eliminacao

de ruido de alta frequéncia. Por outro lado, pode-se empregar um filtro passa-altas
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quando se deseja distinguir a aceleracdo do corpo do individuo da aceleragédo
gravitacional (AVCl et al., 2010).

3.2.3. Segmentacgéo

A técnica de janela mével € uma das abordagens mais utilizadas entre os métodos de
segmentacdo em HAR (MUNOZ-ORGANERO; LOFTI, 2016; ZUBAIR; SONG; YOON,
2016; YAZDANSEPAS et al., 2016). Na aplicacdo dessa técnica, os dados coletados
sdo divididos em varias janelas consecutivas, podendo haver sobreposicdo. Na
sequéncia sdo extraidas as caracteristicas do conjunto e, por fim, atribui-se uma

atividade a janela, de acordo com o resultado da classificacao.

A escolha do tamanho adequado da janela mével tem papel fundamental no
desempenho do processo de HAR. Com uma janela pequena é possivel reconhecer
uma atividade mais rapidamente, reduzir o processamento e, conseguentemente,
diminuir o consumo energético. Entretanto, uma janela muito reduzida pode n&o incluir
um ciclo completo de atividade. Em contrapartida, uma janela grande geralmente é
utilizada para reconhecimento de atividades complexas, porém implica maior custo

computacional (XU et al., 2016).

3.2.4. Extracao e selecdo de caracteristicas

A etapa de extragdo de caracteristicas consiste em encontrar uma forma eficiente de
representar os dados originais com um conjunto reduzido contendo suas
caracteristicas mais relevantes. A sele¢do adequada das caracteristicas melhora de
forma significativa o desempenho do algoritmo de classificacdo, enquanto a selecao
de elementos redundantes e irrelevantes pode exigir maior processamento e

deteriorar o desempenho do classificador.

Em um sistema de HAR, as caracteristicas sdo extraidas da janela mével de dados
definida na etapa de segmentacédo, e podem ser divididas em duas categorias:
dominio do tempo e dominio da frequéncia. A Tabela 1 apresenta as principais

caracteristicas utilizadas em propostas recentes.
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Tabela 1 - Caracteristicas dos dados por catergoria.

Dominio Caracteristica

Média
Desvio padrao
Variancia
Percentis
Tempo Maximo
Minimo
Raiz do valor quadratico médio

Cruzamento por zero
Numero de picos

Frequéncia fundamental
Frequéncia Energia espectral
Entropia espectral

Fonte: Avci et al., 2010; Gao; Bourke; Nelson, 2014.

7z

No dominio do tempo, o uso da média e da varidncia como caracteristicas é
particularmente alto, devido a sua eficiente implementacdo. A média tende a detectar
a postura local do corpo, enquanto a variancia descreve quanto movimento esta
presente no sinal (LAERHOVEN; BERLIN; SCHIELE, 2009). Por outro lado, as
caracteristicas do dominio da frequéncia incluem a entropia e a energia da aceleracao,
e sao geralmente utilizadas como medida da periodicidade de uma janela de dados
(XU et al., 2016).

Adicionalmente ao processo de extracdo de caracteristicas, pode-se aplicar uma
técnica de reducdo de dimensionalidade, cujo objetivo é aumentar a precisdo do
classificador e reduzir o custo computacional. H4 dois tipos de estratégias para
executar essa tarefa: selecdo de caracteristicas e transformacéo de dados (AVCI et
al., 2010). Na primeira estratégia, o desempenho do classificador € avaliado com

diferentes conjuntos de caracteristicas, até que se alcance o resultado 6timo. Em uma
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outra estratégia, a transformacdo de dados se realiza aplicando técnicas como
Principal Component Analysis (PCA) e Local Discriminant Analysis (LDA), que
transformam o espaco de caracteristicas, buscando maximizar a variancia entre os

dados e eliminando redundancias.

3.2.5. Classificacao

O vetor de caracteristicas extraido dos dados é aplicado a entrada do algoritmo
classificador de atividades. Entre as principais técnicas de classificacdo em sistemas
de HAR encontram-se Arvore de Decis&o, k-Vizinhos Mais Proximos (k-NN, do inglés
k-Nearest Neighbors), Naive Bayes, Maquina de Vetores Suporte (SMV, do inglés
Support Vector Machine), Modelo Oculto de Markov (HMM, do inglés Hidden Markov
Model) e Redes Neurais Artificiais (ANN, do inglés Artificial Neural Networks) com
arquitetura Perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron)
(AVCl et al., 2010; VRIES et al., 2010; MUNOZ-ORGANERO; LOFTI, 2016; XU et al.,
2016; RONAO; CHO, 20186).

3.2.5.1. Arvore de decisdo

Arvores de decis&o classificam amostras fazendo com que estas trafeguem a partir
de um no raiz até um dos nds folhas, o qual fornece a classe da amostra. Cada n6 da
arvore determina uma regra de decisdo sobre um atributo da amostra, e cada ramo
descendente daquele n6 corresponde a um dos possiveis valores do atributo. No
processo de classificacdo, a amostra parte da raiz, sendo testada a cada no, até
alcancar uma folha (MITCHEL, 1997).

Na construcdo da arvore, primeiramente seleciona-se o melhor atributo a ser usado
como variavel na regra de decisdo do no raiz. Os ramos desse n6 séao criados com
possiveis valores desse atributo, e as amostras de treinamento trafegam pelo ramo
apropriado. O processo é repetido usando as amostras de treinamento associadas a
cada ramo descendente para selecionar o melhor atributo a ser utilizado na regra de
decisdo de cada nd. Diferentes técnicas podem ser aplicadas ao processo de se

encontrar o melhor atributo, de acordo com o algoritmo utilizado. Define-se um né
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como folha quando este recebe apenas amostras de treinamento de uma mesma

classe, ou uma maioria suficiente definida pelo processo de treinamento.

Algumas propostas de sistemas de HAR empregam a Arvore de Decisdo como
classificac&o. No trabalho de Phan (2014), por exemplo, uma Arvore de Decisdo com
poda automatica foi proposta para classificar cinco atividades (“ocioso”, “andando”,
“correndo”, “pedalando” e “dirigindo”) utilizando um smartphone para coleta dos

dados, e os autores obtiveram 98,1% de precisdo média na classificacéo.

Por outro lado, Fan, Wang e Wang (2013) desenvolveram uma arvore de deciséo para
classificar cinco atividades (“em pé parado”, “andando”, “correndo”, “subindo escada”
e “descendo escada”), utilizando oito parametros do dominio do tempo e dois do
dominio da frequéncia. Esses parametros sédo extraidos dos dados de acelerometria,
coletados com um smartphone. Os autores obtiveram 80,29% de acuracia de

classificacao.

3.2.5.2. k-Vizinhos Mais Proximos (k-NN)

O classificador k-NN memoriza o conjunto de treinamento e classifica uma nova
amostra com base nas classes das amostras mais préximas aquela que se deseja
classificar. A classe associada a amostra que se deseja classificar € aquela que se
apresenta em maior nimero dentro do grupo composto por Kk vizinhos mais proximos.
Diferentes métricas podem ser utilizadas para o calculo da distancia entre amostras,
como a distancia euclidiana, a distancia de Mahalanobis, a distancia de Chebychev e

a similaridade cosseno, entre outras.

Paul e George (2015) utilizaram k-NN para reconhecimento de quatro atividades (“em
pé€”, “sentado”, “andando” e “correndo”), coletando dados com um smartphone,
utilizando como caracteristicas média, desvio padréo, valor maximo e valor minimo, e
obtém 92% de acuracia. Trata-se de uma acuracia baixa, dados os tipos de atividades

a serem classificados, considerados simples.

No trabalho de Awais, Palmerini e Chiari (2016) adotou-se o algoritmo k-NN como
classificador para reconhecimento de 13 atividades, entre elas atividades complexas

como “lavar louca”, “varrer’ e “usar aspirador de p0”. As amostras utilizadas fazem
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parte de uma base de dados de 19 individuos saudaveis, utilizando quatro dispositivos
vestiveis contendo acelerbmetro e giroscopio de trés eixos em diferentes partes do
corpo. As caracteristicas extraidas de cada sensor sdo meédia, desvio padréo,
variancia, mediana, amplitude, RMS, curtose, obliquidade, energia e area do modulo
do sinal (SMA, do inglés Signal Magnitude Area). Os autores alcancaram 97,38% de
acuracia, entretanto, ressaltaram que quatro dispositivos vestiveis € um namero
relativamente grande em sistemas de HAR, visto que requisitos de usabilidade,

autonomia de bateria e armazenamento de dados tornam-se mais criticos.

3.2.5.3. Naive Bayes

Em algumas aplicagbes, o desempenho do classificador Naive Bayes mostra-se
comparavel aquele alcancado por classificadores baseados em ANN e Arvore de
Decisdo (MITCHELL, 1997). A abordagem Bayesiana adotada em classificacdo de
padrées baseia-se em associar uma nova amostra a classe com maior probabilidade
de ocorrer, dados os atributos {x1, X2, ..., Xn} daquela amostra, ou seja, define-se a
classe como mostra a Equacao 1, sendo j 0 numero de classes e n 0 nhumero de

atributos da classe.

C = argmax [P(C;|xy, x5, ..., Xp)] (1)

Com base no teorema de Bayes, pode-se reescrever a Equagéo 1 como:

P(xl,xz, ,xnlcj)P(C]')

P(xq, x5, oo, Xp)

C = argmax

(2)

Visto que o classificador Naive Bayes se baseia na suposi¢céo de que os atributos das
amostras sado condicionalmente independentes, dada a classe da amostra, pode-se

reescrever a Equacéo 2 como:

C = argmax [P(Cj) 1_[ P(xi|C]-)] 3)
i=1
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Quando as amostras sao caracterizadas por atributos numeéricos, como é o caso deste
trabalho, pode-se utilizar funcdes de densidade de probabilidade para calcular a
probabilidade a priori dos atributos.

Um exemplo de aplicacdo de Naive Bayes em HAR é o trabalho de Ravi et al. (2005),
proposto ainda na ultima década, no qual se desejava classificar oito diferentes

L4l 11} ” [ ” 11}

atividades: “em pé”, “andando”, “correndo”, “subindo escada”, “descendo escada’,
“sentando”, “usando o aspirador de pd” e “escovando os dentes”. Os dados foram
coletados de um acelerdmetro de trés eixos localizado préximo a regido pélvica, a uma
taxa de amostragem de 50 Hz e com uma janela de dados de 5,12 segundos. As
caracteristicas extraidas de cada eixo foram média, desvio padrdo, energia e
correlacdo. A acuracia obtida foi de 98,86% quando treinado e testado com 0 mesmo
individuo em dias diferentes, e 64% quando treinou-se com uma pessoa e testou-se
com outra em dias diferentes. Nota-se que o classificador carece de uma

generalizagao eficiente.

3.2.5.4. Modelo Oculto de Markov (HMM)

HMM é uma das mais populares técnicas de modelagem utilizadas em
reconhecimento de padrbes. Esta técnica é usada para gerar estados ocultos a partir
dos dados observados. Seu objetivo principal € determinar a sequéncia de estados
ocultos que correspondem a sequéncia de saidas observadas e aprender parametros
do modelo do historico desta sequéncia de saidas (KIM; ELAL; COOK, 2010).

Safi et al. (2016) propuseram um sistema de HAR, com um classificador baseado em
HMM modificado (com regressao multipla), para identificar 12 diferentes atividades,
que incluem posi¢des estaticas, mudancas de posicéo, além de “andando”, “subindo
escada” e “descendo escada”. No trabalho utilizou-se uma base de dados coletados
de seis individuos saudaveis utilizando trés acelerédmetros posicionados no peito, na
coxa direita e no tornozelo esquerdo. Os autores mostraram que para um HMM
comum, obtiveram uma média de 75,60% de acuracia, enquanto que para o

classificador proposto obtiveram 87,43%.
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3.2.5.5. Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

SVM é uma técnica bastante utilizada em reconhecimento de padrdes, e se baseia
em encontrar o hiperplano 6timo de separacdo de classes, com a maior margem

possivel.

Anguita et al. (2012) aplicaram um classificador baseado em SVM com modificacdes,
visando reduzir o custo computacional, para classificar seis diferentes atividades: “em
pé”, “sentado”, “deitado”, “andando”, “subindo escada’ e “descendo escada”. Os
autores utilizaram um smartphone colocado na cintura do usuario para coleta dos
dados de acelerometria, com taxa de amostragem de 50 Hz. Cada amostra é formada
por uma janela de 2,56 segundos com 50% de sobreposicdo, e desta sdo extraidas

17 caracteristicas. Obtiveram-se 89% de acuracia.

Tran e Phan (2016) utilizaram um classificar SVM comum para HAR em um cenario
proximo aquele do trabalho de Anguita et al. (2012) apresentado anteriormente, com
as mesmas seis atividades a serem classificadas. Também se replicam o tamanho de
janela de dados, o percentual de sobreposicao e a taxa de amostragem. Neste caso,
o smartphone foi colocado no bolso do usuéario e as caracteristicas extraidas dos
dados foram média, desvio padrdo, valor maximo, valor minimo, SMA, energia,

amplitude interquartil e entropia. Obtiveram-se 89,59% de acuracia.

3.2.5.6. Redes Neurais Artificiais (ANN)

Uma rede neural € um processador distribuido com alto grau de paralelismo
construido por simples unidades de processamento (neurénios), com capacidade de
armazenamento de conhecimento e aplicacdo deste de forma generalizada. O
aprendizado é adquirido pela rede por meio de um processo de treinamento, e as
conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas para

armazenar o conhecimento obtido (HAYKIN, 2008).

Basicamente, um modelo de neur6nio artificial € formado por sinais de entrada, pesos
sinapticos, um combinador linear, um limiar de ativacdo e uma fun¢éo de ativagéo que

gera a saida do neurbnio. O combinador linear agrega 0s sinais de entrada,
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ponderados pelos pesos, e o limiar de ativacdo. A fungéo de ativacéo é aplicada sobre
o potencial de ativacdo, para produzir a saida do neurénio dentro de um intervalo de

valores razoaveis.

O modelo mais elementar de ANN é o Perceptron, formado por uma camada de
entrada, e uma camada de saida composta por apenas um neurdnio. A saida
produzida pelo Perceptron assume apenas dois valores diferentes e trata-se de uma
funcéo linear. Assim, em uma aplicacdo de classificacdo de padrdes, o Perceptron
pode classificar um conjunto de amostras em apenas duas classes, que sejam

linearmente separaveis por um hiperplano.

Por outro lado, uma rede MLP é formada por ao menos uma camada de neurénios
oculta, entre a entrada e a saida, e suas camadas s&o constituidas de varios
neurénios, que tém funcdo de ativacdo nao-linear. Essa arquitetura de ANN pode
classificar um conjunto de amostras em diversas classes diferentes, mesmo que nao
sejam linearmente separaveis. A rede MLP tem sido aplicada com sucesso, ao longo
dos anos, em problemas de classificacdo de padrdes com alto grau de complexidade.
O Apéndice A apresenta um conteudo mais detalhado acerca das RNA, incluindo a

estrutura das redes Perceptron e MLP, bem como seus processos de treinamento.

Classificadores baseados em ANN tém sido empregados com sucesso em sistemas
de HAR. Vries et al. (2010) propuseram uma rede MLP para classificar cinco diferentes
atividades (“andando”, “pedalando”, “usando a escada”, “em pé parado” e “sentado”),
a partir dos parametros percentis-10, 25, 75 e 90, desvio absoluto, coeficiente de
variabilidade e autocorrelacdo, extraidos dos dados de aceleracdo. Os autores
obtiveram acuracia de 80,4%, 77,7% e 83% com o sensor usado no quadril, no

tornozelo e ambos ao mesmo tempo, respectivamente.

Um outro exemplo é o trabalho de Lubina e Rudzki (2015), no qual os autores
aplicaram uma rede MLP na classificagéo de atividades, obtendo acuracia de 86,20%
entre as atividades “sentado”, “em pé”, “andando”, “subindo escadas” e “descendo
escadas”, utilizando dados de dois acelerdmetros, sendo um no quadril e outro no
tornozelo. Ja no trabalho de Lee et al. (2010), um classificador neural hierarquico
formado por redes MLP foi proposto para classificar as atividades “deitado”, “sentado”,

LT LT LT LT

‘em pé”, “andando”, “subindo escadas”, “descendo escadas”, “correndo” e “dirigindo”.
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Os autores obtiveram 84,8% de acurécia de classificacdo de dados coletados com um

acelerédmetro utilizado no térax do usuario.

Gao, Bourke e Nelson (2014) compararam cinco classificadores, aplicados em um
sistema de HAR, para identificar cinco diferentes atividades: “em pé”, “sentado”,
“deitado”, “andando” e “transicdo”, sendo esta ultima a mudanca de uma posi¢ao
estatica para outra. Os autores utilizaram uma configuracdo com quatro
acelerbmetros, localizados no térax, na cintura, no quadril e na coxa do usuario, sendo
os dados coletados a uma taxa de 20 Hz. O classificador neural apresentou o melhor
desempenho (96,8% de acuréacia), seguido pela arvore de decisdo (96,4%), k-NN
(96,2%), SVM (92,7%) e Naive Bayes (89,5%). Apesar da alta acuracia obtido, é
importante ressaltar que uma configuracdo com multiplos sensores se torna pouco
“‘invisivel” ao usuario, exige mais recursos de processamento computacional e de
autonomia de bateria, prejudicando sua aplicabilidade no monitoramento de longo-

prazo continuo.

3.3. APLICACOES DE MONITORAMENTO REMOTO DE ATIVIDADES

Esta secdo aborda duas aplicacGes de interesse: prevengdo e monitoramento de
doencas cronicas, e monitoramento de Transtorno Afetivo Bipolar (TAB). A
importancia do monitoramento de atividades nos dois contextos é discutida, e

propostas correlatas ao presente trabalho séo apresentadas.

3.3.1. PREVENCAO E MONITORAMENTO DE DOENCAS CRONICAS

De acordo com Miragaya (2006), estudos epidemiolégicos mostram que individuos
ativos fisicamente vivem mais do que aqueles sedentarios e apresentam menor
tendéncia a desenvolver doencas cronicas, tais como doencgas coronarianas,
hipertensédo arterial, diabetes tipo 2, osteoporose, cancer de coélon, ansiedade e
depressédo. Com o objetivo de reduzir os problemas relacionados ao sedentarismo, 0s
dispositivos vestiveis de monitoramento de atividades fisicas desempenham um papel
fundamental, pois motivam o usuario a praticar mais atividades e a manter um estilo

de vida saudavel.
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Adicionalmente, o uso de tecnologia emergente de biosensores pode contribuir para
uma gestdo mais eficiente de doencas cronicas, a qual pode resultar em diminuigéo
na taxa de mortalidade, melhora da qualidade de vida, reducdo do nimero e do custo
de consultas médicas, tratamento e hospitalizacbes de emergéncia
(TOUMPARNIARIS et al., 2014).

Além disso, pessoas que foram hospitalizadas e necessitam de reabilitacdo podem
usufruir de um monitoramento remoto durante sua recuperacao. Os sensores vestiveis
com tecnologia de comunicacdo sem fio monitoram as atividades realizadas pelo
individuo, independentemente da localizacdo do paciente, produzindo informacéo
confiavel e objetiva (APPELBOOM et al.,, 2014). Desta forma, um médico pode
acompanhar remotamente a evolucdo do seu paciente em um processo de

reabilitagéo.

Um exemplo é o trabalho de Billiet et al. (2016), que apresenta um estudo piloto de
um sistema de avaliacdo automatica da capacidade de realizacao de atividades por
pacientes com doencas reumaticas e musculoesqueléticas. No caso proposto, 0
dispositivo vestivel € composto por um acelerémetro de dois eixos, e é instalado no
biceps do usuario, e os dados séo transferidos para um tablet. O objetivo é reconhecer

uma série de movimentos executados, para avaliacao da condi¢ao fisica do paciente.

No caso de idosos, o maior objetivo de sistemas vestiveis de monitoramento remoto
é oferecer uma vida com maior independéncia e seguranca, pois deteccdes precoces
de uma situacéo perigosa, como uma queda, implicam em tratamento de forma mais

imediata e, consequentemente, melhores resultados.

Nexte contexto, no estudo de Kang et al. (2010), foi desenvolvido um sistema de HAR
de tempo real para reconhecer e monitorar os movimentos de idosos ou paciente que
necessitem de assisténcia médica no dia-a-dia. Os autores propdem um sistema que
utiliza um acelerémetro de trés eixos facilmente instalado na cintura, que nao impede
que o0 usuério realize as atividades diarias. O sinal coletado é transferido para um

computador local, no qual se aplica o processo de HAR.
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3.3.2. MONITORAMENTO DE TRANSTORNO AFETIVO BIPOLAR

O TAB é caracterizado por episodios alternados de depressao e mania. A instabilidade
de humor é associada a um alto risco de recaida e hospitalizagdo. Os principais
sintomas relacionados a depressédo descritos por pacientes sdo: sono prolongado,
necessidade de ficar sozinho e cansaco excessivo. Enquanto para mania, 0s sintomas
mais marcantes sao: dificuldade para dormir, auséncia de necessidade de sono,

pensamentos acelerados e aumento da expressao verbal (LOBBAN et al., 2011).

Evidéncias mostram que ensinar pacientes a reconhecer sintomas de uma recidiva
pode prolongar o intervalo de recorréncia e diminuir o nimero de hospitalizacdes, visto
que a deteccdo precisa e precoce de sinais é decisiva para evitar uma crise
(MORRISS et al., 2007).

Segundo Jamison e Akiskal (1983), alguns pacientes diagnosticados com TAB relatam
nao perceber qualquer sintoma precocemente, e quando essa percepg¢ao nao ocorre
a tempo, pode levar o paciente a sofrer consequéncias adversas. Portanto, com o
intuito de promover a prevencao de recaidas, e visto que 0s principais sintomas
relatados de depressdo e mania sao relacionados ao nivel de atividade e a qualidade
do sono, o0 uso de um sistema vestivel de monitoramento remoto de atividades surge

como uma solucéo.

Smartphones tém sido propostos como dispositivos de monitoramento para pacientes
com TAB, utilizando seus diversos sensores embarcados. Um projeto bastante
conhecido neste contexto é o Monarca (Monitoring, Treatment and Prediction of
Bipolar Disorder Episodes), o qual utiliza o acelerdmetro de um smartphone para
monitorar atividades do usuario, e os servi¢os de ligacdo e mensagens para monitorar
a atividade social. Resultados preliminares apontam que o sistema pode ser muito util
no dia-a-dia de pacientes com TAB, e seria uma grande vantagem sobre os

formularios de papel utilizados para avaliagdo atualmente (PUIATTI et al., 2011).

O projeto Simba (Social Information Monitoring for Patients with Bipolar Affective
Disorder) monitora o humor, a atividade fisica e a comunica¢do social do paciente,
utilizando um smartphone. Como resultados, sintomas de depressao foram previstos

pela queda de atividade social e fisica, enquanto sintomas de mania foram previstos
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com diminuicdo da atividade fisica e aumento da atividade social no smartphone.
(BEIWINKEL et al., 2016).

Entretanto, deve-se considerar uma desvantagem importante do uso do smartphone
como monitor de atividades fisica e social, ja que no préprio projeto Monarca foi
relatado que a duragao da bateria do smartphone foi de apenas 12 horas, mantendo
ligados os sensores GPS, acelerbmetro e os periféricos de comunicacdo WiFi e 3G,

que sao utilizados pelo sistema de monitoramento.
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4. SISTEMA PROPOSTO

Este capitulo apresenta a estrutura do sistema proposto, incluindo o hardware e o
firmware que compdem o dispositivo vestivel, o aplicativo mével para o sistema
operacional Android e o software para visualiza¢cao dos dados. Também séo descritos
0S materiais, as ferramentas e os softwares utilizados no desenvolvimento das partes

componentes do sistema.
4.1. ESTRUTURA E FUNCIONAMENTO

A Figura 5 apresenta o diagrama geral do sistema desenvolvido, no qual se pode
observar o usuario utilizando o dispositivo vestivel na altura da cintura, como um cinto,
ou no punho, como uma pulseira. O dispositivo é composto basicamente por um
acelerdmetro, para coleta dos dados, um microcontrolador, para processamento dos
dados coletados, e um médulo BLE, para transmissédo dos dados para o smartphone
do usuério. Do smartphone, os dados podem ser transferidos via e-mail para

acompanhamento médico remoto.

Optou-se por enviar os dados coletados via e-mail por se tratar de uma técnica de
implementacdo simplificada, porém suficiente para validacdo do sistema proposto

neste trabalho.

B

DISPOSITIVO VESTIVEL -
VISUALIZADOR DE DADQOS —/

APLICATIVO MOVEL

SERVIDOR
REMOTO

Figura 5 - Diagrama geral do sistema desenvolvido.
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Diferentemente dos demais sistemas de HAR propostos na literatura recentemente
(KANG et al., 2010; FAN; WANG; WANG, 2013; GAO; BOURKE; NELSON, 2014;
LUBINA; RUDZKI, 2015), neste trabalho o processo de identificacdo da atividade
ocorre no proprio dispositivo vestivel. Portanto, é possivel monitorar as atividades
realizadas pelo usuario ao longo do dia, sem a necessidade de uso do smartphone
para processar as informacdes coletadas. As informacbes processadas sao
armazenadas no dispositivo vestivel e podem ser transmitidas no momento em que
houver conexdo com o smartphone, e deste com a Internet. Assim, ndo ha a
necessidade de o usuario manter o smartphone proximo durante todo o tempo para

garantir um monitoramento, verdadeiramente, continuo.

Foram desenvolvidas trés abordagens para operacao do sistema, como se apresenta
na Tabela 2. Entre as abordagens, variam-se a localizagcdo de uso do dispositivo
vestivel, o algoritmo embarcado no microcontrolador e a forma de visualizagdo das
informacBes. Também foram associadas aplicacbes bases, que estdo sendo
desenvolvidas no NTA-UFES (abordagens A1 e Az), enquanto a abordagem As pode

funcionar como uma ferramenta auxiliar adicional para as duas primeiras aplicagdes.

Tabela 2 - Abordagens do sistema desenvolvido

Abordagem P_osu;a_o_do Algoritmo Apresentagalo Aplicacédo base
dispositivo da informacéo
Ax Cintura HAR Smartphone Acompanhamento € prevencao
de doencas crdnicas

Desvio Smartphone e  Monitoramento de pessoas com

Az Punho ~
padréo computador TAB

As Cintura Contador Smartphone e i

de passos computador
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Na abordagem Ai, o dispositivo vestivel conta com inteligéncia embarcada para
reconhecer seis diferentes atividades e enviar a atividade identificada para o
smartphone do usuério. Por outro lado, as abordagens Az e As utilizam um algoritmo
de monitoramento de intensidade de atividade embarcado no dispositivo vestivel.
Nessas abordagens o usuario recebe a informacdo do desvio padrdo médio da
aceleracdo (Az2) ou do numero de passos executados (Az) ao longo do dia no aplicativo
movel, e o parametro monitorado também pode ser enviado por e-mail para
visualizacao de forma grafica, e também para avaliacdo por um profissional da saude

utilizando um software de computador.

4.1.1. Abordagem A1 — HAR

Na primeira abordagem, A1, o dispositivo vestivel é utilizado na cintura, como um cinto,
e o algoritmo inteligente embarcado é capaz de identificar seis diferentes atividades
do cotidiano do usuario: “andando”, “correndo”, “subindo escada”, “descendo escada”,
‘em pé parado” e “sentado”. O processo completo de HAR desenvolvido, incluindo
tratamento dos dados, segmentacdo, extracdo de caracteristicas e classificacao das

atividades, € apresentado no Capitulo 5.

Neste trabalho, para validacdo do processo de identificacdo de atividades, o sistema
de HAR foi implementado, incluindo um feedback ao usuario, em seu smartphone. O
sistema funciona da maneira como se apresenta na Figura 6. Inicialmente, no
aplicativo movel, o usuario deve conectar o smartphone ao dispositivo vestivel via
BLE, e iniciar a classificacdo de atividades. O dispositivo, entdo, aplica o algoritmo
classificador as caracteristicas extraidas de uma janela de dois segundos de dados,
como descrito no Capitulo 5. A atividade reconhecida é enviada para o smartphone,
onde o usuario pode visualizar a informacdo. Essa operagcdo € executada até que o

usuario finalize a classificacéo de atividades.
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+ CONECTAR AO DISPOSITIVO.
+ INICIAR CLASSIFICACAO DE ATIVIDADES.

- =~

+ ACUMULAR UMA JANELA DE 2s DE DADOS

+ EXTRAIR CARACTERISTICAS.

+ APLICAR CLASSIFICADOR.

+ TRANSMITIR A ATIVIDADE RECONHECIDA
PARA O SMARTPHONE.

= - >

* RECEEBER A ATIVIDADE RECONHECI|DA.
* APRESENTAR PARA O USUARIOQ.

LEGENDA ~

[ ] apLicaTivo moveL ] DISPaSITIVO VESTIVEL

. iy

Figura 6 - Funcionamento da abordagem Aa.

O sistema remoto de HAR desenvolvido na abordagem A1 sera futuramente expandido
para permitir a transferéncia das informacdes para o médico, e podera ser utilizado
como base nas aplicacbes de acompanhamento e prevencao de doencas cronicas.
Além disso, também podera ser usado em sistemas de reabilitacdo e motivacdo a
pratica de atividades fisicas, entre outros. Nessas aplicacfes, as atividades realizadas
sdo monitoradas ao longo do dia para avaliar o estilo de vida do usuario, ativo ou
sedentario, e, adicionalmente, o sistema pode gerar sugestdes de atividades de

acordo com o comportamento do usuario.

4.1.2. Abordagem Az — Desvio padréo da aceleracao

Na abordagem Az, o usuario utiliza o dispositivo vestivel no punho, o que torna o
dispositivo mais “invisivel” (mais confortavel e mais discreto) ao usuario, ja que €
comum utilizar pulseiras ou relogio, de forma continua, até mesmo para dormir. Assim,
€ possivel monitorar também a qualidade do sono do usuéario, em funcdo dos
movimentos realizados. No entanto, o uso de um algoritmo contador de passos, por
exemplo, para o dispositivo instalado no punho é muito susceptivel a falsos positivos,
pois movimentos dos bragcos podem ser identificados como passos executados. Para

superar esta dificuldade, exige-se um algoritmo inteligente de alto grau de
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complexidade, o que inviabilizaria a implementagdo no microcontrolador utilizado

neste trabalho.

Portanto, optou-se, neste caso, por um algoritmo que calcula o desvio padrdo medio
da aceleracao do usuério a cada minuto. O desvio padrdo mede a dispersdo em torno
da média de um sinal, e pode indicar a quantidade de movimento presente no sinal
coletado, com base em conceitos adotados por Collins et al. (2015) e Rodriguez-
Martins et al. (2017). Apéds a validagéo do funcionamento deste sistema, pretende-se
futuramente avaliar a relacdo do desvio padrdo com a intensidade das atividades
realizadas ao longo do dia, visando utilizar essa abordagem, principalmente, no

sistema de monitoramento de TAB em desenvolvimento no NTA-UFES.

O funcionamento do sistema apresenta-se na Figura 7. O usuario deve conectar o
smartphone ao dispositivo vestivel e iniciar o monitoramento. O dispositivo, entéo,
calcula o desvio padrdo de uma janela de um segundo da aceleracdo, acumula o
somatério desse valor por um minuto, e salva a média na memaria nao-volatil do
microcontrolador. Quando o usuario desejar, pode salvar os dados coletados no
smartphone e os transmitir a um e-mail para avaliagdo remota. O arquivo de texto
recebido por e-mail pode ser executado em uma aplicacdo de computador, que

apresenta, de forma grafica, o desvio padrdo médio a cada minuto, ao longo do dia.

- CONECTAR AO DISPOSITIVO.
- INICIAR SOMADOR DE DESVIO PADRAD. 0 EEEER EHEEE:
. ZERAR SOMADOR. - TRANSMITIR DADOS DA EEPROM PARA O
- IR PARA 12 POSICAO DA EEPROM. SMARTPHONE.
i - ENVIAR E-MAIL COM ARQUIVO DE TEXTO
- ACUMULAR DESVIO PADRAO POR 1 MIN; CONTENDD O SOMATORIO DO DESVID
- SALVAR NA EEPROM. PADRAQ POR MINUTO.
. INCREMENTAR ENDERECO DA EEPROM. !
- VISUALIZAR DADOS EM GRAFICO.
LEGENDA N

[ ] ApLicATIvO MévEL [ | DISPOSITIVO VESTIVEL [_| SOFTWARE NO PC

Figura 7 - Funcionamento da abordagem A..

Essa abordagem € a base de um sistema de monitoramento de pessoas com TAB,

em desenvolvimento no NTA-UFES, pois € capaz de monitorar continuamente o nivel
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de atividade do paciente e contribuir para a identificacdo precoce de uma possivel
crise de depressdo ou mania. O nivel de atividade, representado pelo desvio padrao
meédio, a cada minuto, pode ser visualizado de forma grafica pelo médico do paciente.
Este, por sua vez, conhecendo seu paciente, pode reconhecer alteracdes, diminuicao
ou aumento de atividade fisica, e correlaciona-los com condi¢des de humor relatadas

pelo paciente.

4.1.3. Abordagem As — Contador de passos

Na abordagem As, o dispositivo € utilizado na cintura do usuario, como um cinto, € 0
algoritmo embarcado no dispositivo vestivel trata-se de um contador de passos. A
contagem de passos funciona bem com o dispositivo nesta localizac&o, pelo fato do
acelerbmetro se localizar em uma posicéo préxima ao centro de massa do corpo, e
ser mais estavel do que quando nas extremidades (CORNACCHIA et al., 2016).
Entretanto, nesse caso, o dispositivo utilizado como um cinto pode ndo ser muito
confortavel, e o monitoramento do sono fica comprometido, visto que néo é agradavel
dormir com um cinto e um dispositivo junto a seu corpo nessa regiao. O funcionamento
dessa abordagem é semelhante ao da abordagem Az e pode ser observado na Figura
8.

+ CONECTAR AO DISPOSITIVO.
+ INICIAR CONTADOR DE PASS0S. ° B EDEE:
+ ZERAR CONTADOR DE PASSOS. + TRANSMITIR DADOS DA EEFROM PARA O
+ IR PARA 12 POSIGAD DA EEPROM. CELULAR.

+ ENVIARE-MAIL COM ARQUIVO DETEXTO
+ ACUMULAR N°DE PASSOS POR 1 MIN; CONTENDQ 0 NUMERD DE PASSOS POR
+ SALVAR NA EEPROM. MINUTO.
* INCREMENTAR ENDEREGO DA EEPROM. ]

+ VISUALIZAR DADOS EM GRAFICO.

LEGENDA ~

[ ] apLicaTivo méveL [ | DISPOSITIVO VESTIVEL [_] SOFTWARE NO PC

Figura 8 - Funcionamento da abordagem Aa.

Um algoritmo contador de passos € bastante comum em smartphones e pulseiras

digitais, e é utilizado geralmente para monitorar a intensidade da atividade fisica
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praticada por uma pessoa, ou medir a distancia percorrida em determinado
deslocamento. No caso deste trabalho, o nimero de passos coletados ao longo do dia
pelo dispositivo pode ser transmitido para um e-mail para acompanhamento remoto.
Pretende-se utilizar esse algoritmo como ferramenta auxiliar, tanto na aplicacéo de
acompanhamento e prevencao de doengas cronicas, como em monitoramento de
TAB.

4.2. HARDWARE

Esta secdo apresenta o hardware desenvolvido para o dispositivo vestivel utilizado
nas trés abordagens do sistema proposto. O diagrama da Figura 9 apresenta o0s
principais componentes do dispositivo e como estes se relacionam. O acelerébmetro
coleta os dados e os transfere para o microcontrolador, no qual se executa o
processamento das informacgdes, que sdo enviadas para o smartphone do usuario por
meio do médulo BLE. Cada parte componente do circuito eletrénico do hardware

desenvolvido € apresentado na sequéncia.

ACELEROME- MICROCON- UART -
-0 SPI TROLADOR MODULO BLE
& REGULADOR
BATERIA PROTECAO DE TENSAO
LEGENDA
Alimentacdo Configuragéo Dados
) I— —

Figura 9 - Diagrama do hardware do dispositivo vestivel desenvolvido.
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4.2.1. Alimentacé&o e protecao

Uma bateria de 3 V deve ser utilizada para alimentar o circuito, e um MOSFET canal
P protege o circuito contra insercéo de bateria com polaridade invertida, como mostra
a Figura 10. Ao se alimentar corretamente o dispositivo, o diodo interno do MOSFET
permite fluxo de corrente até a fonte (source) deste, e neste momento a tensdo Ves
(gate-source) é igual a -3V mais a queda de tensdo no diodo, resultando em
aproximadamente -2,5V. Visto que a condi¢do para conducédo € Ves menor que -0,5V,
o0 MOSFET permite o fluxo de corrente com uma resisténcia entre dreno e fonte, Rps
(drain-source), em torno 0,06 Q, segundo o datasheet, implicando uma queda de

tensdo praticamente nula para a corrente consumida pelo circuito.

No caso de insercéo da bateria com polaridade invertida, o diodo interno do MOSFET
ndo conduz, e a tensdo Ves neste caso é igual a 3V, e assim o MOSFET bloqueia a
corrente, impedindo-a de fluir para o circuito, e protegendo os componentes de

alimentacao invertida.

VCC
7\ 7
3(LAl)2
_i @1 et PMOS
811 =
Bateria
R
GND GND

Figura 10 - Esquematico do circuito de alimentagdo e de protecao.

Durante os testes, 0 prototipo desenvolvido foi alimentado por uma bateria modelo
CR2032, que tem capacidade em torno de 240 mAh para uma corrente de descarga
de 0,3 mA, no entanto, essa capacidade se reduz para 170 mAh para uma corrente
de 3 mA. Entretanto, esta bateria ndo se mostrou adequada para uso continuo neste
projeto, dadas as caracteristicas do dispositivo neste primeiro protétipo. Apesar dos

esforcos empregados buscando baixo consumo energético, a corrente média
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consumida pelo circuito durante os testes foi de 10 mA, o que implica em autonomia

de menos de 12 horas para o hardware desenvolvido.

Portanto, a proxima versao do prototipo deve prever alimentacdo com uma bateria de
capacidade superior, e, se necessario, com a possibilidade de recarga. Além disso,
deve-se buscar uma reducdo ainda maior do consumo, investigando detalhadamente

0S pontos mais criticos no firmware e no circuito eletrénico.

4.2.2. Microcontrolador

O microcontrolador ATmega328P foi escolhido para este trabalho por ter
caracteristicas de baixo consumo energético e periféricos suficientes para atender as
demandas do dispositivo. O ATmega328P é um microcontrolador de 8 bits, com 32
KB de memodria flash programéavel, 1 KB de EEPROM, e 2 KB de memoédria SRAM.
Entre os periféricos utilizados neste protétipo, o ATmega328P conta com Universal
Synchronous/Asynchronous Receiver/Transmitter (USART), Serial Peripheral
Interface (SPI), e trés timers, além de fontes de interrupcdo interna e externa. O
microcontrolador escolhido tem 32 pinos, pode operar na faixa de tensdo de 1,8 a 5,5
V e com frequéncia de até 20 MHz. Optou-se pelo encapsulamento 32-TQFP,

mostrado na Figura 11.

—| O —
[ — —
—] —
— —
— —  9mm
— —
— —
— —

T

— O mm =

Figura 11 - Desenho do microcontrolador ATmega328p.
Fonte: Atmel, 2017.
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A Figura 12 apresenta o esquematico do microcontrolador com 0s componentes
utilizados e as conexdes com os demais componentes do dispositivo. Podem-se ver
capacitores de desacoplamento para filtrar ruidos de alta frequéncia na alimentacao,
as conexdes via SPI com o acelerébmetro (pinos 14 a 17) e as conexdes via USART

assincrona com o médulo BLE (pinos 30 e 31).

GND
100 nF MICROCONTROLADOR1
MT ATMEGA328P
VCC O *——+¢ 4 ¥vee PCINTO/CLKO/ICP1)PBO 12—
T 6] vee E (PCINTifOCiA;PBi (13 ENABLE_REG
(PCINT2/0C1B/55)PB2 (16 55 ACC
VCC O P 18 1 avee (PCINT3/0C28Mosnpes A2 MOSI_ACC
_T_ (PCINT4/MISD)PBY JAB— MISO_ACC
c2 (PCINTS /5CK)PBS L CLK_ACC
100 nF 20 1 aReF (PCINT,/XTALL/TOSC1)PBE |—— R1
(PCINT7/XTAL2,/T0SC2)PB7 |-2— (2] ovee
GND e C3 - R2
100 nF (PCINT8/ADCO)PCO ]
(PCINT9/ADC1)PCL % I
(PCINTL0/ADC2)PC2 |22
GND TQFP32 (PCINT11/ADC3)PC3 25— 100 nF i Ch
(PCINTLZ/SDA/ADCA)PCY 21— GND
191 socs (PCINTA3/SCL/ADCS)PCS 2B
221 apc7 (PCINTL4/RESET)PC 29— RST
(PCINT16,RXD)PDO |3 UART TX BLE
(peinT17Txoypo1 j31— UART_RX_BLE
(pcinT18/inToyPD2 |22 INT2_ACC
(PCINT18,/0C2B/INT1)PD3 -2 INTI_ACC
(PCINT20/XCK,/TO)PD4 |2 LED
21 1 onp (PCINT21 /0COB,/TL)PD5 |2 KEY_BLE
5 1 6o (PCINT22/0C0A/AINO)PDE AL
3 4 enp (PCINT23/4IN1)PD7 2L
7
GND

Figura 12 - Esquematico do microcontrolador.

4.2.3. Acelerobmetro

O acelerébmetro digital de trés eixos utilizado é o ADXL362 da Analog Devices, que
tem consumo energético bastante reduzido (ultra low-power) de apenas 2 pA a uma
taxa de 100 Hz de aquisicdo. Sua resolucdo é de 12 bits, tem faixa de medicéo
programavel de 2, +4 e £8 g, e alimentacdo de 1,6 a 3,5 V. O ADLX362 possui
internamente um filtro passa-baixas para antialiasing, configuravel com frequéncia de

corte em % ou %2 da frequéncia de aquisi¢do. A comunicagdo com o microcontrolador
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ocorre via SPI, e o acelerbmetro opera como escravo. A Figura 13 apresenta o

desenho com as dimensofes do acelerbmetro.

= 1.00
3.25 '
PIN 1 3.15 0.10_, REF 0.25x0.35
CORNER\ REF REF
e
T 0.50 5 U0 il =
310 BSC 1l =
3.00 — -
2.90 I —
Oﬁégj — EI\_o.msw.zs
oon =] ReF
)
0.3375 | |o
REF

Figura 13 - Desenho e dimensdes do acelerémetro ADXL362.
Fonte: Atmel, 2017.

A Figura 14 mostra o esquematico do acelerbmetro e de suas conexfes com 0
microcontrolador via SPI (pinos 4, 6, 7 e 8). Além disso, ha dois pinos disponiveis
(pinos 9 e 11) para trabalhar com interrupcdes geradas pelo acelerometro, que nao
foram utilizadas neste prot6tipo. O acelerédmetro, assim como o microcontrolador, €

alimentado diretamente pela bateria.

vee
o
C5 ADXL362
100 nFI 1 . 16
VDDio GND
~2—NC  NC - <
GND 3 RSVD Vs L2 oNb
[CLK_uC] CLK_ACC b ook enp A3
5 12 |
[MOSI_uC]MOSI_ACC 6 | ot i A1
[MISO_uC]MISO_ACC 7 | wso rsvo [20« | SNP
[2ouc] 39TACC | o Rovo g INTA_ACC [INT1_uC]
" INT2_ACC [INTO_uC]

Figura 14 - Esquematico do acelerdmetro.

4.2.4. Médulo Bluetooth Low Energy (BLE)

A escolha pela comunicacéo BLE ocorreu pelo seu baixo consumo energético, quando
comparado com as tecnologias concorrentes, e pela disseminacao desta tecnologia

em dispositivos moéveis como smartphones e tablets. Para implementar a
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comunicacao, optou-se pelo modulo HM-10 (Figura 15), um SoC que implementa a
pilha do protocolo BLE em hardware e firmware, além de conter o circuito de
radiofrequéncia, incluindo a antena, e o0 circuito de comunicacdo com um

microcontrolador principal via serial UART.

13 mm

26,9 mm

>
>
d
>
2
3
b}
>
»
O
2
>
»

Figura 15 - Médulo HM-10 e dimens®es.

HM=10
[UART_RX_uC] UART_TX_BLE 1
[UART_TX_uC] UART_RX_BLE 2 | oy

[PIN_B1]ENABLE_REG 1; VDD
GND
[PIN_D5] KEY_BLE 23 | ey
WCC U3

U2 ADP160 2.7V ~7

. [ 50T=23-5 | - GND

IN out

wil Lafa g L

C6 & c7

GND GND GND

Figura 16 - Esquematico do mddulo BLE.

Um regulador de tensdo de 2,7 V, de baixa queda de tenséo (low-dropout regulator)
foi utilizado para o alimentar o HM-10 para o ligar apenas quando necessario, Vvisto
gue este € o componente com maior consumo energético do circuito. No entanto, na
configuracdo deste primeiro prototipo, o HM-10 foi mantido sempre ligado, pois o
dispositivo pode receber comandos do smartphone via BLE a qualquer momento que
0 usuario desejar interagir. A Figura 16 apresenta o esquematico do regulador de
tensdo e do modulo HM-10 com suas conexdes para comunicacao via UART com o

microcontrolador.
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4.2.5. Placa de Circuito Impresso

A Placa de Circuito Impresso (PCI) com o circuito eletronico desenvolvido foi projetada
no software de cédigo aberto (open-source) KiCad. A Figura 17a apresenta o layout
da camada superior da PCI, indicando a posi¢cdo dos principais componentes,
enquanto a Figura 17b mostra o layout da camada inferior e a posicdo do modulo BLE.

A Figura 18 mostra a PCI ja fabricada e com os componentes soldados.

Comunicagao
serial com o PC

Microcontrolador
31,2 mm Médulo BLE

Interface com
o programador

Acelerometro

Bateria 3V

Mosfet Regulador
de tensao

(@) (b)

Figura 17 — Layout da PCI: a) camada superior; b) camada inferior.
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¥

q
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Figura 18 - PCI produzida: a) camada superior; b) camada inferior.
4.2.6. Prototipo

A PCI foi soldada sobre uma placa universal para incluir o suporte para a bateria

CR2032 e uma chave para ligar e desligar o dispositivo. A placa universal foi acoplada
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a base de uma caixa plastica com dimens@es de 60 mm de profundidade, 35 mm de
largura e 8 mm de altura. Um invélucro de borracha foi utilizado para encapsular esse
conjunto. A Figura 19 mostra o conjunto placa universal e caixa plastica, e o
encapsulamento, enquanto a Figura 20 apresenta o protétipo montado e suas

dimensdes.

aas

=
5]
CCGND TX RX

» S3IN-M

Figura 19 - Partes do prot6tipo desenvolvido.

60 mm

40 mm

Figura 20 - Prototipo montado e suas dimensoes.

O dispositivo prototipo desenvolvido pode ser vestido como um cinto, ou como uma
pulseira, para atender as diferentes abordagens apresentadas anteriormente. A Figura
21a apresenta o dispositivo vestivel utilizado como um cinto, enquanto a Figura 21b

mostra o dispositivo utilizado como uma pulseira.
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(b)

Figura 21 - Dispositivo vestivel: a) como um cinto; b) como uma pulseira.

4.3. FIRMWARE

Esta secdo aborda os trés diferentes firmwares desenvolvidos, um para cada
abordagem, e embarcados no microcontrolador do dispositivo vestivel. Os programas
foram desenvolvidos no ambiente de desenvolvimento Atmel Studio, software gratuito

oferecido pelo fabricante do microcontrolador utilizado neste trabalho (Atmel).

Apresentam-se o algoritmo para configurar os parametros do microcontrolador e a
comunicacdo deste com os demais componentes, e a légica de programacédo de cada
abordagem. As técnicas e os calculos aplicados ao processo de HAR, ao desvio
padrdo médio e ao contador de passos sdo apresentados com mais detalhes no

Capitulo 5.

O cadigo de configuracdo é comum aos trés programas, e € apresentado na Figura
22. O clock do processador é definido como 8 MHz, gerado internamente. Os dados
lidos do acelerdmetro sdo do tipo inteiro com sinal de 16 bits, enquanto os dados
referentes aos parametros extraidos do sinal sdo do tipo ponto flutuante de preciséo

simples.

A USART, utilizada para comunicac¢ao serial com o médulo BLE HM-10, é configurada
no modo assincrono com taxa de transmissdo de 9600 bit/s, e com interrupgéo
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habilitada na recepcao de dados, para tratar os comandos recebidos do smartphone
via BLE. A SPI, usada para comunicacao com o acelerdmetro ADXL362, € configurada
no modo mestre, com taxa de transferéncia de 2 MHz. O acelerémetro é configurado
com faixa de medicao de +4 g, frequéncia de leitura de 100 Hz e filtro antialiasing com
frequéncia de corte em 25 Hz.

CONFIGURACAO
@ D

+ Configurao periférico USART para comunicagdo com o madulo BLE;
* Configurao periféricoSPI para comunicagdo com acelerometro;
+ Configurao #merpara frequéncia de leitura dos dados.

+ Configura os parametros do acelerdmetro;

+ Configura modo sfeep

* Iniciar #mer;

* Habilita interrupgoes;

\- Entraem modo sfeep:

4

Figura 22 - Cédigo de configuragdo dos firmwares.

O timer 2 do microcontrolador é configurado para gerar uma interrupcdo a cada 10
ms, para que se executem leituras do acelerémetro a uma taxa de 100 Hz. Por fim, o
timer é iniciado, as interrupcdes globais sdo habilitadas e o microcontrolador é

colocado no modo sleep.

4.3.1. Algoritmo da abordagem A:

O firmware de HAR, desenvolvido para a abordagem Ai, segmenta os dados
coletados da aceleracao dos eixos Y e Z em janelas de dois segundos, com um
segundo de sobreposicéo, aplica a extracao de caracteristicas a janela e classifica a
atividade realizada pelo wusuario. Cada uma dessas etapas € explicada

detalhadamente no Capitulo 5.

O funcionamento geral desse algoritmo apresenta-se na Figura 23, a qual mostra o
codigo da rotina ciclica, da rotina gerada pela interrupcéo do timer e da rotina gerada
por um dado recebido via USART. Os comandos enviados a partir do smartphone para
iniciar e terminar a operacdo sao recebidos pelo modulo BLE e, via USART, pelo
microcontrolador, e sdo responsaveis por, respectivamente, ativar e desativar o timer.

Além disso, o comando recebido referente a calibracdo executa na rotina principal o
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calculo do offset de cada eixo, para posteriormente ajustar os valores, visando atenuar
os efeitos do posicionamento diferente do dispositivo, em cada usuério, devido as

diferencas de caracteristicas fisicas e da propria instalacao no corpo.

Quando ativado, o timer gera interrupcdes a uma taxa de 100 Hz para leitura do
acelerdmetro. Os dados coletados a 100 Hz sao filtrados com aplicacdo de média
aritmética simples a cada 10 amostras, resultando na aquisi¢cao de um sinal suavizado
a taxa de 10 Hz. A média resultante € adicionada a uma janela, que acumula dados
por dois segundos. Quando a janela estd completa, a extracdo de caracteristicas é
ativada. Na rotina principal, aplica-se a extracdo de carateristicas e, na sequéncia, o
classificador. Por fim, a atividade identificada é transmitida via USART para o modulo
BLE e deste para o smartphone. Apés um segundo, a janela de dados estard completa

novamente, e 0 processo € repetido com uma nova atividade reconhecida e enviada

para o smartphone.

ROTINA CiCLICA

ROTINA DE INTERRUPCAO - 100 Hz

* Realizauma nova medida de aceleragdodos eixosy ez e
retira o offset
+ Se fez 10 medidas:
* Calculaamédia das 10 medidas e adicionao
resultadoa janela de dados;
* Se ajanelatem 2 segundos:
+ Ativa a extragdo de caracterfsticas

* Se acalibraragdoesta ativa:
+ Faz 200 medidas em 2 sequndos e calcula a
média;
» Calculao offset de cada eixo;
+ Desativa a calibragdo;
* Se a extracdode caracteristicasesta ativa
+ Calcula os parametrosda janelade dados
(média, mediana, desvio padrado, faixa do sinale
areado sinal);
+ Ativa a classificacdo;
+ Desativa a extracdo de caracteristicas;
+ Se a classificagdo esta ativa:
« Aplica o classificador;
» Retorna a atividade reconhecida;
« Ativa a transmissdode dados;
* Desativa a classificagdo;
+ Se atransmissdode dados esta ativa:
+ Transmite a atividade reconhecidavia UART

para o madula BLE;
* Desativa a transmissdo;
+ Entraem modo sleep

Figura 23 - Algoritmo do sistema de HAR.

ROTINA DE INTERRUPCAQ DA USART

+ Checaocomando recebido:

» Se fai“ligar”, ativa o timer;

« Se foi ‘desligar”, desativa o t/mer;
« Se foi “calibrar, ativa a calibragdo;

4.3.2. Algoritmo da abordagem A:

Este algoritmo calcula o desvio padrédo de uma janela de um segundo de dados do
modulo da aceleracdo resultante dos trés eixos, e foi desenvolvido para atender a
abordagem A:. A Figura 24 apresenta o diagrama do firmware desenvolvido. Quando

a coleta de dados é iniciada ou finalizada pelo usuéario no smartphone, um comando



70

é enviado via BLE para o dispositivo, e o microcontrolador recebe este comando via
USART, por meio do médulo BLE, e executa ou termina a operagao.

Assim que se inicia a coleta, o somatério do desvio padrdo é zerado e o ponteiro da
EEPROM vai para a primeira posi¢ao. A aquisicdo da aceleragéo dos trés eixos ocorre
a taxa de 100 Hz, aplicando-se média aritmética a cada 10 amostras. Calcula-se o
modulo resultante da média da aceleracéo dos trés eixos e o valor obtido é adicionado
a uma janela de dados. Assim que a janela acumula um segundo de informacéao, o
calculo do desvio padrao é ativado para ser executado na rotina principal. Calcula-se,
entdo, o desvio padréo da janela de dados, e o resultado é adicionado ao somatério.
Quando se acumula o desvio padrdo por um minuto, divide-se o somatorio por 60 e
se obtém a média do desvio padrao, a qual € armazenada na EEPROM, e o ponteiro
desta € incrementado para o préximo endereco. Assim que se finaliza a coleta, os
dados guardados na EEPROM séo enviados via USART para o modulo BLE, e deste
para o smartphone.

ROTINA CiCLICA

* Se a coletafoi iniciada:
« Zera o somatario;
* Vai paraa primeira posicdo da EEPROM;
+ Se a coletafoi finalizada:
+ Envia os dadaos salvos na EEPROM para o
smartpionevia BLE pela USART;
+ Se o calculodo desvio padrdo esta ativo:
+ Calcula o desvio padrdo da janelade 1 sequndo;
» Adicionaao somatdrio;
+ Se acumulou por 1 minuto: _
* Salva a média do desvio padrdo na ROTINA DE INTERRUPCAO DA USART

EEPOLIS + Checao comanda recebido:
* Incrementa o enderegoda EEPROM; R )
» Se foi “iniciar”, inicia a coleta;

» Zera o somatorio; e e e
) » Se foi finalizar’,finaliza a coleta;
+ Entraem modo sieepn

Figura 24 - Algoritmo responséavel pelo célculo e pelo armazenamento do desvio padréo da
aceleracao.

ROTINA DE INTERRUPCAQ — 100 Hz

+ Realizauma nava medida de aceleracdo dos eixosx, y e
Z, retira o offset e calcula o madulo;
+ Se fez 10 medidas:
+ Calcula amédia das 10 medidas e adiciona o
resultado a janela de dados;
* Se ajanelatem 1 segundo:
+ Ativa o calculodo desvio padrio;

4.3.3. Algoritmo da abordagem As

O firmware contador de passos foi implementado para a abordagem As, e seu ciclo de
operacdo pode ser observado na Figura 25. O inicio e o fim da coleta ocorrem
igualmente ao algoritmo do desvio padrdo médio, recebendo comandos do

smartphone via USART por intermédio do médulo BLE.
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ROTINA CicLICA /—{ ROTINA DE INTERRUPCAO — 100 Hz }—\
* Se a coleta foi iniciada: * Realizauma nova medida de aceleragdo do eixoy e retira
+ Zera o contador de passos; o offset
+ Vai paraa primeira posigdoda EEPROM; + Sefez 10 medidas
* Se a coleta foifinalizada: « Calculaamédia das 10 medidas;
+ Enviaos dados salvos na EEPROM para o « Ativa o contador de passos;
smairtphonevia BLE pela USART; L /
* Se o contador de passos estd ativo:
« Aplica o algoritmo detector de passos; =
. Sgidentificgouum passo: & /—{ ROTINA DE INTERRUPCAO DA USART }—\
* Incrementa nimerode passos; + Checao comando recebido:
* Se acumulou por 1 minuto: « Se foi “iniciar’, inicia a coleta;
* Salvao nimerode passos na EEPROM; + Sefoi finalizar’, finaliza a coleta;
* Incrementa o enderecoda EEPROM; \ P,

» Zera o contadar de passos;
Qntra em modo sieepy /

Figura 25 - Algoritmo contador de passos.

Quando a coleta € iniciada, o contador de passos € zerado e o ponteiro da EEPROM
vai para a primeira posicao. A aquisi¢ao ocorre igualmente aos casos anteriores, com
taxa de 100 Hz e média aritmética a cada 10 amostras, porém, no caso, apenas da
aceleracdo do eixo Y. Assim que a média é calculada, o contador de passos é ativado
para ser executado na rotina principal. Executa-se, entdo, o contador de passos e,
caso seja detectado um passo, incrementa-se o valor atual. Caso tenha acumulado o
namero de passos por um minuto, o somatorio € salvo na EEPROM e o ponteiro desta
é incrementado para o proximo endereco. Quando a coleta € finalizada, os dados
salvos na EEPROM sao enviados via USART para o médulo BLE e deste para o
smartphone.

4.4. APLICATIVO MOVEL

Um aplicativo movel para smartphone foi desenvolvido para atuar como acumulador
local no sistema vestivel de monitoramento remoto proposto neste trabalho. O
aplicativo foi implementado para o sistema operacional Android no ambiente de
desenvolvimento Android Studio. A principal funcdo do aplicativo movel € coletar os
dados enviados pelo dispositivo vestivel via BLE, e transferi-los, por e-mail, para
monitoramento remoto. Além disso, o0 aplicativo permite que o usuario interaja com o
dispositivo, ligando e desligando a coleta de dados, e visualizando as informacdes

coletadas.

Visando atender as trés abordagens desenvolvidas neste trabalho, foram

implementados trés diferentes aplicativos, que s&do apresentados na sequéncia.
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Utilizou-se como codigo base um programa exemplo referente a implementacdo da
comunicacdo BLE, disponibilizado pelo Android Developers. A primeira tela do
aplicativo € comum nas trés abordagens e apresenta-se na Figura 26. Assim que o
usuario executa o aplicativo, o Bluetooth do smartphone é ativado, e uma lista com 0s
dispositivos BLE proximos é apresentada. O usuario deve escolher o dispositivo
‘HMSoft” para se conectar ao dispositivo vestivel. Assim que a conexao for

estabelecida, apresenta-se uma nova tela, de acordo com a abordagem.

@ "0, mll s% B 07:50

B'-E Pesquisando dispos PESQUISAR
HMSoft
— — —

Figura 26 - Tela inicial do aplicativo mével.

4.4.1. Aplicativo movel da abordagem Az

Na primeira abordagem, o aplicativo permite o usuario iniciar e finalizar a classificagdo
de atividades realizada pelo dispositivo vestivel. Previamente a operacéo do sistema,
pede-se que o usuario se coloque de pé em posicao ereta e execute a opgao “calibrar”

no aplicativo mével. Assim, que a operacgdo € iniciada, o usuario recebe, via BLE, a
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atividade reconhecida a cada um segundo, e esta é apresentada na tela do
smartphone. A Figura 27 mostra a o aplicativo em operagcdo e a apresentacdo da

atividade reconhecida.

BLE HMSoft DESCONECTAR

Status: Conectado

Atividade: andando

Calibrar Iniciar Finalizar

HM-10 Service

HM-10 Data

) —r =
Figura 27 - Tela de operagéo do aplicativo mével da abordagem Au.

4.4.2. Aplicativo movel da abordagem Az

A Figura 28a apresenta o aplicativo desenvolvido para a abordagem Az, o qual contém
opcOes para iniciar e finalizar a coleta de dados, e campos para inser¢do do nome do
usuario e do e-mail para o qual as informacgdes coletadas séo enviadas. Ja a Figura
28b mostra a mensagem de confirmacé&o para transferéncia dos dados coletados por

e-mail.

O usuario deve escolher a opgao “iniciar coleta” para comecar a aquisicido de dados
de aceleracdo e armazenamento do desvio padrdo pelo dispositivo vestivel. O
aplicativo, entdo, pode ser fechado, e o dispositivo coletard os dados ao longo do dia
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sem a necessidade do smartphone por perto. Quando desejado, 0 usuario pode
concluir a coleta, escolhendo a opgao “finalizar coleta” no aplicativo. Neste momento,
os dados armazenados durante o dia no dispositivo vestivel sdo transferidos, via BLE,
para o smartphone, salvos em um arquivo de texto, e enviados para o e-malil

cadastrado, se o usuario aceitar.

< B8 HMSoft SOSCONICTAR

Status: Conectado

Nome: Name

E-mail: @amailg
om

Iniciar coleta Salvar dados

HM-10 Service

HM-10 Data

(a) (b)

Figura 28 - Aplicativo movel da abordagem Az: a) tela de operacéo; b) confirmacgéo de envio de dados
por e-mail.

4.4.3. Aplicativo mével da abordagem Az

O aplicativo desenvolvido para a abordagem Az pode ser observado na Figura 29. O
inicio e a finalizacdo da coleta de dados funcionam de maneira semelhante ao
aplicativo da abordagem A:. Adicionalmente, neste aplicativo o usuario pode
visualizar, na tela do smartphone, o nimero total de passos executados, sempre que
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desejar, e também pode zerar a contagem global, sem afetar o valor coletado para

monitoramento remoto.

Para analise dos dados coletados, foi desenvolvido neste trabalho um software no
Matlab, no qual o arquivo de texto “.txt” com os dados coletados, gerado pelo
smartphone, € enviado para o e-mail do profissional responsavel pela analise dos
dados. O arquivo recebido deve ser executado pelo software para visualizagdo dos

dados coletados ao longo do dia.

OU0=ulex 80750

BLE HMSoft DESCONECTAR

Status: Conectado

N° de passos: 6.0

Mostrar Parar Zerar
Nome: \ Name
E-mail: @gmail.c
om
Iniciar coleta Salvar dados
HM-10 Service
HM-10 Data
= — =

Figura 29 - Tela de operagéo do aplicativo mével da abordagem As.

4.5. APLICACAO PARA ANALISE DOS DADOS

Assim que o software abre o arquivo de texto, e o profissional escolhe a opgao
“visualizar”, os dados séo apresentados em forma de grafico, com o pardmetro medido
a cada minuto durante a coleta. Aléem disso, sdo apresentadas informagées como
nome do usuario (paciente), a data e os horarios de inicio e fim da coleta. Também ha
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opcbes para modificar o intervalo de apresentacdo do parametro no grafico: por
minuto, por 15 minutos, por 30 minutos ou por hora. Como exemplo, a Figura 30
mostra uma imagem do software apresentando informagdes de uma coleta com o
namero de passos executados por minuto, durante, aproximadamente, uma hora e

trinta minutos.

Informagdes do usuério

Selecione o arquivo de dados Nome: Name Inicio da coleta: 09:15
Selecionar... Data: | 25/02/2017 Fim da coleta: 10:42
Intervalo de tempo &
@ Atividade / min
O Atividade / 15 min

O Atividade / 30 min

O Atividade / h

Nivel de atividade

Visualizar

40
09:15 -10:42

Figura 30 - Aplicacdo para visualizacdo dos dados coletados.
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5. PROCESSAMENTO DOS DADOS

Este capitulo apresenta o processo de HAR, desenvolvido para a abordagem Ai, 0
procedimento de monitoramento do desvio padréao, implementado para a abordagem
A2, e a construcdo do contador de passos, elaborado para a abordagem As. Também
sdo apresentadas as justificativas para a escolha dos parametros utilizados nas
técnicas e calculos em cada abordagem.

5.1. AQUISICAO DOS DADOS

As caracteristicas do dispositivo vestivel desenvolvido exigiram a opcdo por um
microcontrolador considerado simples, de baixo consumo energético, e de baixo
custo. Em contrapartida, surgem algumas desvantagens a esse respeito, como 0s
recursos limitados de memdria, de velocidade de processamento e de operacdes
matematicas com ponto flutuante. Dados o0s requisitos de baixo consumo energético,
e as limitacbes do microcontrolador escolhido (ATmega328P), adotou-se uma
configuracdo que contribui para um consumo energético reduzido, sem prejudicar o

bom funcionamento do processo.

Ao se escolher a taxa de amostragem, buscou-se um valor eficiente para o processo
de reconhecimento desenvolvido, sabendo-se que quanto menor a taxa, menor o
consumo energeético, visto que o microcontrolador teria que “despertar” menos vezes
para realizar operagdes. De acordo com Gao, Bourke e Nelson (2014), uma taxa de
amostragem do sinal de aceleracgéo a partir de 10 Hz mostra-se eficiente em sistemas
de HAR.

Portanto, optou-se, no presente trabalho, por uma taxa de aquisicdo de dados do
acelerbmetro de 100 Hz, porém, com a aplicacdo de média aritmética simples a cada
10 amostras, resultando em um sinal coletado a 10 Hz, do ponto de vista das proximas
etapas do sistema. Dessa forma, obtém-se um sinal suavizado, com variancia
reduzida, sem perda de informag¢fes importantes no contexto de HAR. A aquisi¢cado
dos dados ocorre da mesma maneira nas trés abordagens, que sao apresentadas na

sequéncia.
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5.2. PROCESSO DE RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES HUMANAS

O sistema de HAR desenvolvido neste trabalho tem como objetivo identificar a
atividade que estd sendo realizada pelo usuario, entre seis possiveis, sendo quatro
delas dinamicas — “andando”, “correndo”, “subindo escadas” e “descendo escadas” —
e duas estéticas — “em pé” e “sentado”. Optou-se por atividades comuns do dia-a-dia
e bastante utilizadas nas propostas recentes neste contexto. Na abordagem
desenvolvida para validagdo do sistema, a atividade reconhecida é enviada para o

smartphone do usuario para apresentacao da informacao.

No sistema de HAR implementado neste trabalho para a abordagem A1, o dispositivo
vestivel é utilizado na altura da cintura do usuario, como ja apresentado na Figura
21a. A localizacgéo e a orientagéo do acelerdmetro do dispositivo em relacdo aos eixos
do corpo humano sdo mostradas na Figura 31. Pode-se observar que, neste caso,
guando o individuo se encontra em pé, o eixo Y do acelerdbmetro se orienta

aproximadamente na direcdo da aceleracao da gravidade.

& Eixo longitudinal

KDLJT - ﬂg
Your=14
Zgyt = 0g

—wEixo transwersal

4 Eixo sagital

Figura 31 — Orientacdo do acelerdmetro em relagao ao corpo do individuo.
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Dados os recursos disponiveis no microcontrolador relativos a capacidade de
memo©ria volatil, foi necessario reduzir o volume de dados utilizados no processo de
HAR desenvolvido. Portanto, optou-se por dispensar os sinais de um dos eixos do
acelerdmetro. Assim, para encontrar o eixo que contém informacées com menor
variacdo entre as diferentes atividades reconhecidas pelo sistema, foi realizado um
teste preliminar utilizando os sinais dos trés eixos, no qual se avaliou o desvio absoluto

médio entre as caracteristicas extraidas de cada deixo.

Nesse teste, pediu-se que um individuo realizasse as quatro atividades dinamicas que
se desejam reconhecer pelo classificador, utilizando o dispositivo vestivel na cintura,
e com os dados sendo coletados e armazenados por um smartphone. Posteriormente,
os dados de aceleracdo dos trés eixos foram transferidos para um computador para
andlise. Para realizar a andlise, calcularam-se e normalizaram-se 0s atributos —
média, desvio padrdo, mediana, faixa do sinal e SMA — que sédo utilizados na etapa
de extracdo de caracteristicas, descrita mais adiante na Secdo 5.2.2. As atividades
estéticas — “andando” e “em pé” — ndo foram analisadas neste caso, pois dependem

apenas do valor médio da aceleracéo, e podem ser mais facilmente identificadas.

Em um processo de classificacdo de padrdes, € importante que os diferentes atributos
apresentem variabilidade entre si, de forma a contribuir para um bom desempenho do
classificador. Por essa razdo, computou-se, para cada atributo e para cada eixo, o
desvio percentual entre atividades diferentes, fazendo combinac¢des de duas em duas,

e calculou-se a média. A Tabela 3 mostra os resultados.

Nota-se que os parametros extraidos do eixo Z mostraram maior desvio entre as
atividades realizadas, indicando que esse eixo tem importante relevancia no processo
de classificacdo. O menor desvio percentual médio foi apresentado pelo eixo X, e,
portanto, optou-se por dispensa-lo do processo de HAR desenvolvido neste trabalho.
Assim, decidiu-se trabalhar, nesta abordagem A1 do sistema, com os eixos Y e Z do
acelerdmetro, associados, respectivamente, aos eixos longitudinal e sagital, do corpo
humano, dada a orientacéo do dispositivo.



Tabela 3 - Desvio percentual dos atributos entre as atividades
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Desvio percentual médio

Atributos
Eixo X Eixo Y Eixo Z
Média 18,14% 5,67% 96,20%
Desvio padréo 15,26% 44,70% 23,23%
Mediana 18,95% 8,51% 161,21%
Faixa do sinal 26,32% 39,59% 31,82%
SMA 39,96% 63,65% 44,98%
Média dos atributos 23,73% 32,42% 71,49%

Um exemplo de dados de aceleragéao coletados pelo dispositivo desenvolvido, com
uma pessoa o utilizando como um cinto ao caminhar, é mostrado na Figura 32. O
grafico apresenta o valor da aceleracdo em mg (10-3g), sendo g o valor da aceleragéo
gravitacional. Nota-se que o valor da aceleracéo do eixo Y (eixo longitudinal do corpo

humano) varia, aproximadamente, em torno de 1000 mg (= 9,8 m/s?), quando o

usuario esta caminhando.

2000

Eixo Z (sagital)

Eixo ¥ (longitudinal)

1500 |

1000

500

Aceleragdo [mg]

=]
T

=500 F

-1000 : - -
0 10 20 30

Figura 32 - Exemplo de dados de aceleracéo coletados.

40 50 60
Amosfras

70 80

90

100



81

5.2.1. Segmentacgéo

A segmentacdo tem o papel de separar o conjunto de dados a ser aplicado nas
proximas etapas do processo de HAR. Da forma como foi descrito anteriormente, a
aquisicdo de dados ocorre a 100 Hz, com a média aritmética aplicada a cada 10
amostras sobre os valores de aceleracéo coletados dos eixos Y e Z, como mostram

as Equacdes 4 e 5, sendo n uma leitura a 100 Hz, e i uma leitura média a 10 Hz.

_ 1

i =70 z Ayn (4)
n=1

) 1 10

az; = 1_0 z azn (5)
n=1

A escolha de uma taxa de aquisicao reduzida — 10 Hz apds a aplicacdo da média —
também foi importante para a segmentacdo, pois essa etapa acumula 0s sinais
coletados em uma janela de dados. Ou seja, uma janela com mesmo tamanho
temporal apresenta 10 vezes menos elementos com uma taxa de aquisi¢éo de 10 Hz
em relacdo a uma taxa de 100 Hz, contribuindo para uma reducao drastica de uso de

memoria de dados, recurso limitado do microcontrolador.

A escolha do tamanho da janela de dados deve levar em consideracdo os tipos de
atividades a serem classificadas e o processamento computacional disponivel, visto
gue atividades consideradas complexas, por ndo serem ciclicas, exigem uma janela
maior, e, consequentemente, maior custo computacional. No caso deste trabalho, as
atividades dinamicas que se desejam classificar tém caracteristicas de periodicidade,

e, por isso, podem ser identificadas com uma janela de dados menor.

Com o objetivo de definir o tamanho da janela de dados utilizada no sistema proposto,
analisaram-se as propostas recentes de sistemas de HAR, as quais obtiveram bons
resultados na classificacdo de atividades semelhantes as que se desejam classificar
neste trabalho (PAUL; GEORGE, 2015; LUBINA; RUDZKI, 2015; MUNOZ-
ORGANERO; LOFTI, 2016). Concluiu-se, entdo, que uma janela de dois segundos

representa uma boa relacdo entre quantidade de informacéo e custo computacional.
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Para construir uma janela de dois segundos com as médias calculadas a 10 Hz,
devem-se acumular 20 amostras das médias, como mostram as Equacdes 6 e 7,
sendo w o vetor de elementos que formam a janela. Neste sistema, definiu-se
trabalhar com sobreposicdo de 50% da janela, ou seja, um segundo, para que se
obtenha um novo resultado de classificacdo a cada um segundo. A Figura 33 mostra
um exemplo de segmentacao das primeiras trés janelas, com 50% de sobreposi¢ao,

de uma série de dados de aceleracdo dos eixos Y e Z.

wy = [ay1,8y2 8y 3, ) Gy 0] (6)

Wz = [az,l' az,Zr C_12,3: L] 52,20] (7)

2000

Eixo Y (longitudinal)
Eixo Z (sagital)

1500 |
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Figura 33 - Exemplo da segmentacédo dos dados.
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5.2.2. Extragao e selecdo de caracteristicas

A funcao da extracdo de caracteristicas € extrair as caracteristicas mais relevantes da
janela de dados, formando um conjunto reduzido em relagéo ao conjunto original, mas
capaz de representar o padrdo executado. Como abordado, na Secao 3.2.4, a
extracdo de caracteristicas em sistemas de HAR pode adotar parametros do dominio
do tempo e da frequéncia. Neste trabalho, visto que o sistema de classificacdo se
encontra embarcado no dispositivo vestivel, buscou-se trabalhar com aquelas

caracteristicas que séo calculadas mais rapidamente pelo processador.

Portanto, optou-se por caracteristicas do dominio do tempo, visto que atributos do
dominio da frequéncia exigem a aplicacdo de técnicas como a transformada de
Fourier, as quais exigem maior custo computacional para o microcontrolador. Assim,
as caracteristicas utilizadas no sistema proposto neste trabalho sdo: média, desvio
padrdo, mediana, faixa do sinal e SMA. Cada um desses atributos é calculado sobre
as janelas de dados wy e w;, obtidas da etapa de segmentacéo.

A média |, o desvio padréo o, a faixa do sinal r, e a SMA, calculados sobre as janelas
de dados, séo definidos, respectivamente, pelas Equacdes 8, 9, 10, e 11, sendo e 0
eixo Y ou Z, e dem cada elemento que compde a janela we. A mediana é definida por

m, e trata-se do elemento central que separa o conjunto de dados em dois grupos.

1
He = % Z Aem (8)
m=1
20
1 7 2
O = 20 Z (@m — He) ()
m=1
7, = max(w,) — min(w,) (10)
20
sma, = Z |C_le'm| (11)

m=1
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As caracteristicas, ou atributos, extraidas das janelas de dados formam o vetor de
caracteristicas, que sera aplicado a entrada do algoritmo classificador. Como foram
extraidos cinco atributos do eixo Y e outros cinco do eixo Z, obtiveram-se, no total, 10

atributos como vetor de caracteristicas, definido pela Equacédo 12.
v = [uy, 4y, 0y, 0,,my, My, 1y, 1, sSMA, SMA] (12)

Alternativamente ou adicionalmente ao processo de extracao de caracteristicas, pode-
se aplicar uma técnica de selecdo de atributos para escolher, baseado em uma
métrica, aqueles mais relevantes para o classificador. Um método bastante conhecido
€ 0 Sequential Backward Elimination (SBE) (LADHA et al., 2011), o qual inicia o
processo com todos os atributos, e aplica a classificacdo de um conjunto de amostras,
eliminando um atributo por vez. Aquela eliminacdo que apresentar a melhor métrica
(acuracia, por exemplo) € mantida. O processo segue com a eliminacao de atributos

até um critério de parada, como valor da métrica ou niumero de atributos minimo.
5.2.3. Classificacao

O objetivo desta etapa € receber as caracteristicas extraidas dos dados, processa-las
com um algoritmo classificador, e rotula-las a uma das seis atividades que se desejam
identificar. Neste trabalho, o classificador foi desenvolvido para operar, em tempo real,
embarcado no dispositivo vestivel. Por essa razdo, durante a implementagdo do
classificador, foi necessério considerar algumas restricbes impostas pelas limitagdes
de recursos do microcontrolador, como razoavel velocidade de processamento,
memoria pequena, auséncia de uma unidade de ponto flutuante em hardware, entre

outras.

Torres-Huitzul e Alvarez-Landero (2015) mostraram que um classificador neural
baseado em Perceptrons simples, construido de forma hierarquica, pode apresentar
bons resultados na classificagdo de atividades humanas. Dada a simplicidade de
implementagdo do Perceptron simples, optou-se, neste trabalho, por desenvolver o
classificador com base em uma estrutura hierarquica de Perceptrons. Além desse, foi

também desenvolvido um classificador baseado na rede neural MLP, e também outros
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trés classificadores implementados com ferramentas do Matlab, com o propdésito de

comparacao. Foram comparados os seguintes classificadores:

o Perceptron de multiplas camadas (MLP);

o Classificador hierarquico baseado em Perceptrons simples;
e  Arvore de Decis3o;

o k-NN;

o Naive Bayes.

Esta secéo aborda as configuragdes dos classificadores desenvolvidos, a escolha de
seus parametros, e as justificativas para se utilizar tais parametros. Os procedimentos
dos testes realizados para avaliar os classificadores, bem como os resultados do

desempenho destes, sdo apresentados no Capitulo 6.

5.2.3.1. Perceptron de multiplas camadas (MLP)

Foi desenvolvida uma rede neural com arquitetura MLP e algoritmo de treinamento
backpropagation, abordada com detalhes no Apéndice A. As principais vantagens
dessa rede sdo o tempo de operacgéo reduzido e a forte capacidade de generalizagao.
Por outro lado, considerando a classificacdo embarcada no dispositivo vestivel, a
necessidade de realizar operagdes com ponto flutuante, como na normalizacdo dos
dados, no ajuste de pesos e na aplicacao da funcéo de ativacao logistica pode implicar
erros de arredondamento e atraso no processamento, visto que o0 microcontrolador

utilizado ndo possui unidade de ponto flutuante fisica.

A rede foi construida com as seguintes caracteristicas:

o 10 entradas (vetor de caracteristicas v, definido pela Equagéo 12);
o uma camada oculta com cinco neurdnios;

o trés neurdnios na camada de saida;

o funcdo de ativacéo logistica;

o taxa de aprendizagem n igual a 0,15;

o termo momentum a igual a 0,9;

. precisdo igual a 104,



86

Optou-se por apenas uma camada oculta para a rede ndo se tornar altamente
complexa e, além disso, uma rede MLP com uma camada intermediaria tem se
mostrado eficiente nas propostas recentes de HAR com esse tipo de classificador
(LUBINA; RUDZKI, 2015; VRIES et al., 2010).

Foram utilizados trés neurdnios na camada de saida para que fosse possivel se
obterem ao menos seis resultados diferentes combinando as saidas da rede de forma
binaria, como apresenta a Tabela 4, sendo No, N1 e N2 0s neurbénios da camada de
saida da rede.

Tabela 4 — Saidas da rede MLP e as atividades associadas.

N2 N1 No Atividade
0 0 0 Sentado

0 0 1 Em pé

0 1 0 Andando

0 1 1 Subindo escadas

1 0 0 Descendo escadas

1 0 1 Correndo

O numero de neurdnios da camada oculta, a taxa de aprendizagem e a precisdo do
treinamento foram determinados com bases em testes preliminares apresentados na
Secao 6.1.3. O procedimento dos testes realizados com o classificador MLP
desenvolvido € descrito no Capitulo 6, bem como os resultados relativos ao

desempenho do classificador.

5.2.3.2. Hierarquia de Perceptrons

Como descrito na Secgédo 3.2.5.6, e apresentado com detalhes no Apéndice A, um

Perceptron é formado por apenas um neurdnio e pode classificar um conjunto de
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amostras em apenas duas classes, que sejam linearmente separaveis. Portanto, ndo
€ possivel aplicar o Perceptron da maneira tradicional ao problema de classificagdo

de padrdes deste trabalho, pois o objetivo é classificar seis diferentes atividades.

No entanto, pode-se empregar o Perceptron para isolar uma classe de atividade das
restantes, caso esses dois grupos sejam linearmente separaveis. Assim, pode-se
aplicar o Perceptron, sequencialmente, separando uma atividade das outras,
excluindo a atividade que ja foi classificada, formando um classificador hierarquico.
Com base nessa estrutura, desenvolveu-se um classificador para identificar as seis
atividades do sistema de HAR proposto neste trabalho. A Figura 34 apresenta a
configuracdo do classificador implementado, denominado Hierarquia de Perceptrons,
com os quatro Perceptrons utilizados em sua construcdo: P1, P2, P3 e P4. Considera-
se que apenas as seis atividades escolhidas seréo realizadas, ou seja, mesmo que
uma atividade fora do contexto seja realizada, o algoritmo identificard como uma das

seis pré-definidas.

Inicialmente, apresenta-se o vetor de caracteristicas de uma determinada amostra que
se deseja classificar, com os atributos normalizados. Uma regra de deciséo, baseada
no valor do desvio padrdo normalizado da aceleracdo do eixo Y, define se a amostra
€ uma atividade estética ou dinamica. Caso seja uma atividade estatica, aplica-se o
vetor de caracteristicas vi ao Perceptron P1 para se rotular a atividade como “em pé”
ou “sentado”. Caso seja uma atividade dindmica, inicia-se com a aplicacdo do vetor
de atributos definido por v2 ao Perceptron P2 para se classificar entre “correndo” e
“outras atividades”. Caso o resultado seja “outras atividades” prossegue-se com a
aplicagcédo do vetor de caracteristicas vz ao Perceptron P3, obtendo como saida
“subindo escadas” ou “outras atividades”. Caso a saida seja “outras atividades”, o
Perceptron P4 recebe o vetor de caracteristicas vs4, e o identifica como “descendo

escadas” ou “andando’.
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vetor de caracteristicas
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Figura 34 - Classificador hierdrquico baseado em Perceptrons.

Para cada Perceptron, definiu-se um vetor de caracteristicas com determinados
atributos, de forma que esses atributos sejam linearmente separaveis para contribuir
para um desempenho eficiente do classificador. A escolha dos atributos que compdem
cada vetor de caracteristicas baseou-se no método SBE, descrito na Secédo 3.2.4, e

0s resultados sao apresentados na Sec¢éo 6.1.4.1.

5.2.3.3. Outros classificadores

Com o proposito de comparar o desempenho dos classificados neurais desenvolvidos
para o sistema de HAR proposto, utilizaram-se outros trés classificadores,
implementados com fungdes ja implementadas do Matlab, sendo eles: Arvore de
Decisao, k-NN e Naive Bayes. A Secao 3.2.5 descreve brevemente o funcionamento
desses algoritmos. Na sequéncia sao apresentadas algumas consideracdes sobre os

classificadores.
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o Arvore de Decisdo: adotou-se o algoritmo CART (BREIMAN et al., 1984), o qual
utiliza o indice de diversidade de Gini como métrica para escolha do atributo a
ser testado em cada no.

o k-NN: utilizou-se a distancia euclidiana como métrica de distancia entre
amostras, e k igual 5 vizinhos.

o Naive Bayes: considerou-se que o0s atributos tém valores distribuidos

normalmente.

5.3. MONITORAMENTO DE ATIVIDADE

Para as abordagens relativas ao monitoramento da intensidade das atividades
realizadas pelo usuario, foram desenvolvidas técnicas para medir e armazenar
parametros extraidos da aceleracdo quando o usuario esta utilizando o dispositivo
vestivel. Esta secdo apresenta o funcionamento das técnicas empregadas para as

abordagens Az e As do sistema desenvolvido.
5.3.1. Desvio padréao da aceleracao

Buscando medir o nivel da intensidade das atividades praticadas pelo usuério,
implementou-se um algoritmo para calcular e armazenar o desvio padrdo da
aceleracdo do dispositivo vestivel utilizado pelo usuario ao longo do dia. Nesta
abordagem (A2), o dispositivo vestivel é utilizado como uma pulseira, como mostra a
Figura 21b da Secéo 4.2.6, e a variavel de interesse é o médulo da aceleragdo nos
trés eixos (Equacado 13). A aceleragcédo a. em cada eixo e é calculada como mostra a
Equacao 12, sendo n cada leitura do acelerébmetro a 100 Hz, e i uma leitura média a
10 Hz.

1 10
Aei = EZI Aen (12)
n=

a; = J(ax,iz +ay,;” +a,%) (13)
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Como descrito na Secéo 4.3.2, o firmware desenvolvido para esta abordagem calcula
o desvio padrdo de uma janela de dados de um segundo, e armazena a média desse
parametro a cada minuto. O desvio padrdo da janela de um segundo (10 amostras) é
calculado como mostra a Equacdo 14, enquanto a Equacédo 15 define o célculo do

desvio padrédo médio a cada minuto.

1 10
o= 1—02 a; (14)
=1
1 60
O1min = @z 0j (15)
=1

A Secdo 6.2.1 mostra os resultados do monitoramento remoto utilizando esta
abordagem. Também ¢é apresentada uma comparag¢do do desvio padréo calculado

guando uma pessoa realiza diferentes atividades do cotidiano.

5.3.2. Contador de passos

Um algoritmo contador de passos foi desenvolvido para a abordagem As. Neste caso,
0 usuario utiliza o dispositivo vestivel como um cinto, na cintura, e adota-se apenas a
aceleracdo do eixo Y, que estd orientado na dire¢do do eixo longitudinal do corpo
humano, como mostra a Figura 31 da Secdo 5.2. Nesta abordagem, o firmware
desenvolvido, descrito na Secéo 4.3.3, executa a fungcédo contador de passos a uma
taxa de 10 Hz, recebendo um novo valor médio de aceleragéo, &y, calculado a partir

da média de 10 amostras da aquisi¢cdo a 100 Hz do acelerdmetro.

Portanto, o algoritmo “contador de passos”, mostrado na Figura 35, € executado a
cada 100 ms, quando o sistema esta em operacao, e funciona como descrito a seguir.
Assim gue se executa a funcao, o algoritmo atualiza os valores maximos e minimos
do ciclo de aceleracgdo, ou seja, o valor maximo mantém o maior valor desde o ultimo
vale, e 0 valor minimo mantém o menor valor desde o ultimo pico. A seguir, calcula-

se a derivada do sinal, sendo definida pela diferenca entre o valor de aceleracao atual
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e o valor obtido no ciclo anterior, como mostra a Equacao 16, sendo &y definido pela

Equacéo 4.

NAO Amplitude

SIM

Acelerando
= NAQ

d[n] = ay[n] —a,[n - 1]

Derivada
positiva?

Derivada
negativa?

(16)

SIM

Incrementa
contador

Acelerando
= SIM

Aceleragdo no eixo Y {longitudinal) [mg]

Figura 35 - Fluxograma do contador de passos.
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Figura 36 - Aceleracdo no eixo Y durante caminhada e destaques.
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A Figura 36 mostra um exemplo de dados coletados da aceleracdo no eixo Y durante
uma caminhada, com pontos importantes destacados. Enquanto o dispositivo estiver
em aceleracdo, ou seja, com derivada positiva, busca-se uma derivada negativa, a
cada vez que se executa o algoritmo. Quando se obtém uma derivada negativa, um
pico do sinal é identificado. Caso a diferenca entre esse pico e o Ultimo vale seja
superior a um determinado limiar L, considera-se o pico um falso positivo (destaque 1
da Figura 36), descarta-se 0 pico, e o0 processo continua. Caso a diferenca seja maior
que L, o dispositivo iniciou o processo de desaceleracédo (destaque 2 da Figura 36).
Busca-se entdo, a cada execugdo do algoritmo, uma derivada positiva, para
identificacdo de um vale. Quando se encontra (destaque 3 da Figura 36), calcula-se a
diferenca entre o ultimo pico e o vale encontrado, e aplica-se a mesma regra do caso
anterior. Se ndo for um falso positivo, completou-se um passo, e o contador &
incrementado. Um exemplo de falso positivo para um vale é mostrado no destaque 4
da Figura 36, onde a diferenca deste para o ultimo pico € menor que L. O valor do
limiar L, no estagio atual do trabalho, deve ser estabelecido com base em observacfes
prévias dos dados de aceleracdo coletados do usuéario que vai utilizar o sistema.
Futuramente, pretende-se desenvolver um algoritmo adaptativo par realizar esta

funcao.
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6. TESTES E RESULTADOS

Este capitulo aborda os procedimentos adotados na realizacdo dos testes com o
dispositivo vestivel para avaliacdo das trés abordagens desenvolvidas neste trabalho,
e, posteriormente, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos. Os testes
realizados tém o objetivo de validar o sistema proposto, considerando as trés
abordagens, para oferecé-lo como solucéo aos projetos em desenvolvimento no NTA
no contexto deste trabalho, como monitoramento de pessoas com Transtorno Afetivo

Bipolar (TAB) e de pessoas com doencas cronicas.

6.1. RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES HUMANAS (HAR)

Esta secao apresenta os testes e os resultados do processo de implementacdo dos
classificadores neurais desenvolvidos, bem como os resultados do desempenho
desses classificadores no sistema de HAR. Os resultados sdo comparados com
agueles obtidos com outros trés classificadores e por sistemas propostos
recentemente na literatura. Finalmente, apresentam-se os resultados do classificador

embarcado no dispositivo vestivel.

6.1.1. Coleta de dados para implementacado dos classificadores

Foram coletados dados para treinamento e avaliacdo do desempenho dos
classificadores implementados para a abordagem A1 do sistema desenvolvido. Os
dados foram coletados de cinco individuos saudaveis, sendo trés do sexo masculino

e dois do sexo feminino, com idade média de 28,80+3,42 anos.

Desenvolveu-se um aplicativo mével especifico para a coleta dos dados, o qual recebe
os dados de aceleracao do dispositivo vestivel, e os armazena no smartphone, para
formar a base de dados de treinamento e teste dos classificadores. Cada pessoa
participante dos testes foi orientada a realizar o seguinte procedimento, com o auxilio

de um operador responsavel pela coleta, que opera o aplicativo no smartphone:

o Vestir o dispositivo, como um cinto, na cintura,;
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o Posicionar-se em pé com postura ereta, e executar a calibracdo do dispositivo
pelo aplicativo movel.
o Realizar as seguintes atividades por um periodo entre 30 segundos e um minuto,
com o dispositivo coletando dados e os enviando para o smartphone:
o Caminhar;
o Subir escadas;
o Descer escadas;
o Correr em uma esteira,;
o Permanecer em pé parado;

o Permanecer sentado.

Os dados das atividades “subindo escadas” e “descendo escadas” foram coletados
de maneira descontinua para acumular o periodo desejado, pois ndo havia disponivel
uma sequéncia de degraus suficiente para coleta continua dos dados por esse periodo
de tempo.

Os dados foram coletados de acordo com a configuracéo de aquisicao e segmentacao
do processo de HAR (abordagem A1). Apés a coleta, os dados foram transferidos para
um computador, onde se realizou o tratamento dos dados para treinamento e testes
dos classificadores. Os dados de aceleracdo nos eixos Y e Z coletados foram
segmentados em janelas de dois segundos (20 amostras), com sobreposicdo de um
segundo, totalizando 1432 amostras, distribuidas por atividade como mostra a Tabela
5.

A Figura 37 mostra um exemplo de dados de aceleracdo dos eixos Y e Z,
respectivamente, longitudinal e sagital do corpo humano, quando o usuario se
encontra em repouso. Na Figura 37a, observam-se dados da atividade “sentado”, e
na Figura 37b, dados da atividade “em pé”. Nota-se que, nestas atividades,
basicamente se mede a influéncia da aceleragéo gravitacional sobre o dispositivo, que

varia de acordo com a postura do usuario.



Tabela 5 - Distribuicdo de amostras coletadas.

Atividade

N° de amostras

Sentado

Em pé

Andando

Subindo escadas

Descendo escadas

Correndo

161

173

287

325

285

209

2000

Eixo Y ({longitudinal}
Eixo Z (sagital)

1500

1000

500

Aceleragdo [mg]

-500
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0 20 40 60 80 100 120

Amosiras

(a)

Aceleracio [mg]

2000

1500
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500

-500
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0

Eixo ¥ {longitudinal }
Eixo Z (sagital)

20 40 60 80 100
Amosiras

(b)

Figura 37 - Aceleragéo nos eixos Y e Z das atividades: a) sentado; b) em pé.
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A Figura 38a mostra um exemplo da aceleragdo medida nos eixos Y e Z do

acelerbmetro quando se executa a atividade “andando”, enquanto a Figura 38b

apresenta um exemplo da atividade “correndo”. Observa-se um sinal de maior

amplitude da aceleragdo no eixo Y da atividade “correndo” em relagédo a atividade

“‘andando”, o que implica maior desvio padrao, maior faixa do sinal, e maior SMA,

atributos estes extraidos dos dados no processo de reconhecimento de atividades.
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Figura 38 - Acelerag@o nos eixos Y e Z das atividades: a) andando; b) correndo.

As Figuras 39a e 39b mostram, respectivamente, exemplos de dados de aceleragao
das atividades “subindo escadas” e “descendo escadas”. Pode-se observar que, para
o0 usuario do qual os dados foram coletados, houve maior aceleracdo no eixo
longitudinal ao descer escadas, e a aceleracdo no eixo sagital apresentou padrbes
distintos entre as atividades, apesar de terem amplitude semelhante.
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Figura 39 - Acelerac&o nos eixos Y e Z das atividades: a) subindo escadas; b) descendo escadas.

Previamente ao processo de treinamento dos classificadores, aplica-se a extragao de
caracteristicas, descrita na Secao 5.2.2, sobre os dados coletados, e se normalizam

os valores resultantes em um intervalo entre zero e um.

Para exemplificar graficamente os valores obtidos pela extracdo de caracteristicas,
bem como a facilidade ou dificuldade em identificar diferentes atividades com

determinados atributos, apresentam-se as seguintes figuras. A Figura 40 mostra uma



97

comparacao entre as atividades estaticas e dindmicas, baseada no desvio padrao da
aceleracéo dos eixos longitudinal e sagital do corpo humano. Como esperado, quando
0 usuario se encontra em repouso, o sinal permanece proximo a média, com pouca
variacdo, como mostrado na Figura 37, portanto com desvio padrdo reduzido. Neste
caso seria possivel separar as atividades com a aplicacdo de uma simples regra
baseada em limiar.

o
% Afividades estaticas o & o SN
<3 Atividades dindmicas 00 o o]
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Desvio padréo eixo Z (sagital)
2 =2 2 2 2 o
[ R n o0 =] =}

o
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=
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0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Desvio padrao eixo Y (longitudinal)

Figura 40 — Comparacéo grafica entre as atividades estaticas e dinamicas.

A Figura 41 mostra o gréafico do valor da média da aceleracdo do eixo longitudinal pela
média da aceleracdo do eixo sagital, para as duas atividades estéticas: “sentado” e
‘em pé”. A média da aceleragdo em um eixo do acelerémetro filtra as variagdes do
sinal e carrega a informacao de um valor médio relacionado a aceleragao gravitacional
projetada naquele eixo. Portanto, a média se relaciona com a postura adotada pelo
usuario, e, logo, mostra-se um excelente atributo para diferenciar as atividades

estéaticas com o dispositivo localizado na cintura do usuario.
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Figura 41 — Comparagéao grafica entre as atividades “sentado” e “em pé”.

A Figura 42 mostra uma comparagdo entre as atividades “correndo” e as outras
dindmicas. O grafico representa os dados do desvio padrao dos eixos longitudinal e
sagital. Como um individuo gera maior aceleracdo e, consequentemente,
desaceleracdo, ao correr, essa atividade apresenta maior desvio padrdo, como se
observa no grafico (Figura 42). Nota-se que ainda ha uma intersecao razoavel de

dados, a qual pode ser evitada quando se usam mais atributos.

Por outro lado, as atividades “andando”, “subindo escadas” e “descendo escadas”
apresentaram caracteristicas estatisticas extraidas do sinal bastante semelhantes. A
Figura 43 mostra o grafico da média da aceleracao no eixo longitudinal pela média da
aceleragcdo no eixo sagital, em relacdo a essas atividades. Ja o grafico da Figura 44
apresenta a comparacdo dessas trés atividades em relacdo ao desvio padrdo da
aceleracdo nos eixos longitudinal e sagital. E a Figura 45 exibe o gréafico da mediana
da aceleracéo no eixo sagital pela SMA do sinal no eixo longitudinal, também dessas
trés atividades. Pode-se notar nessas trés figuras que, apesar de existir um certo
agrupamento por atividade, hd uma intersecdo consideravel, prejudicando a

separacao das atividades.
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Figura 42 - Comparacao gréfica entre a atividade "correndo” e as outras atividades dindmicas.

A Figura 46 mostra o grafico da mediana da aceleracao no eixo longitudinal pela faixa
do sinal da aceleracdo no eixo sagital das atividades “andando”, “subindo escadas” e
“descendo escadas”. Com a combinacéo desses dois atributos, praticamente ndo se
observa agrupamento por atividade, e a intersecao ocorre em todo 0 espaco onde se
encontram dados. Esse é um caso de combinacdo de atributos que pode apenas
prejudicar o processo de classificagdo, fazendo-se necessaria uma selecdo de

atributos eficiente para evitar essa situagao.
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Figura 43 - Comparacao gréafica entre as atividades "andando", "subindo escadas" e "descendo
escadas", em relagdo as médias da aceleracdo nos eixos Y e Z.
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Figura 44 - Comparacao gréfica entre as atividades dindAmicas "andando", "subindo escadas" e
"descendo escadas"”, em relacdo ao desvio padrdo da aceleracéo nos eixos Y e Z.
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Figura 46 - Comparacao gréfica entre as atividades "andando", "subindo escadas" e "descendo
escadas", em relagdo a mediana da aceleracdo no eixo Y e da faixa do sinal da aceleragéo no eixo Z.
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6.1.2. Validagéo cruzada

No processo de treinamento e teste dos classificadores desenvolvidos, utilizou-se um
método de validagdo cruzada denominada k-particdes, bastante conhecido no termo
em inglés k-fold cross-validation (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Neste método,
divide-se o conjunto total de amostras em k particbes, sendo que k-1 sdo utilizadas
para compor o subconjunto de treinamento, enquanto a particdo restante constitui o

subconjunto de teste.

Neste trabalho adotaram-se quatro particées, sendo trés utilizadas para treinamento,
e uma para teste, de forma alternada, em quatro rodadas (Ri1, R2, Rs € R4), como
mostra a Tabela 6, até que todas as particdbes tenham sido utilizadas como
subconjunto de teste. Os dados gerados pelo processo de extracdo de caracteristicas
e normalizados séo divididos nas quatro particbes que vao compor 0s subconjuntos
de treinamento e de teste. Cada particAo é composta por 358 amostras de 10

atributos, representadas pelo vetor de caracteristicas da Equagéo 12 normalizado.

Tabela 6 - Divisdo das particdes por rodadas de teste.

Rodada Subconjunto de treinamento Subconjunto de teste
R1 Particbes 2,3 e 4 Particdo 1
R2 Particdbes 1,3 e 4 Particao 2
R3 Particbes 1,2 e 4 Particdo 3
R4 Particbes 1,2 e 3 Particdo 4

6.1.3. Perceptron de multiplas camadas (MLP)

Esta secdo apresenta os testes realizados para definicao de parametros da rede MLP
e o0 desempenho alcangado pela rede ao classificar as seis atividades.
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6.1.3.1. Definicdo do niumero de neurdnios na camada oculta

Para definicdo dos parametros, foram realizados testes preliminares com um dos
subconjuntos de treinamento da Tabela 6, composto por trés particdes, do qual se
utilizaram 75% para treinamento e 25% para teste. Foram realizados cinco testes (T1,

T2, T3, T4 € Ts), e avaliou-se a média da acuracia obtida.

Para definir o niumero de neurbénios adequado para a camada oculta da rede MLP
desenvolvida, variou-se a quantidade de neurdnios entre 5, 10, 15 e 20, executando
o treinamento e o teste cinco vezes, e se avaliou a acuracia média obtida pela rede.
Foram definidas taxa de aprendizagem igual a 0,15 e precisédo igual a 104. Obteve-se
a melhor acuracia para a topologia com 5 neurdnios na camada oculta, como mostra
a Tabela 7.

Tabela 7 - Acuréacia da rede MLP para diferentes topologias da rede.

Acuracia
N° de neurdnios
T1 T2 Ts Ta Ts Média
5 86,59% 87,15% 87,71% 87,71%  87,99% 87,43%
10 87,71% 87,99% 86,87% 86,87%  87,15% 87,32%
15 87,15% 87,43% 86,59% 86,03%  87,15% 86,87%
20 86,31% 86,03% 86,87% 86,87%  86,59% 86,53%

6.1.3.2. Definicdo da taxa de aprendizagem

Para escolha da taxa de aprendizagem adequada para treinamento da rede, variou-
se a taxa entre os valores entre 0,10, 0,15, 0,20, 0,25 e 0,50, ao se executar cinco
treinamentos e testes. Foram utilizados 5 neurénios na camada oculta e precisao igual
a 10“. Os resultados, apresentados na Tabela 8, mostraram que ao se usar a taxa de

aprendizagem igual a 0,15, a rede obteve o melhor desempenho.
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Tabela 8 - Acuracia da rede MLP por taxa de aprendizagem.

Acuracia
Taxa de
aprendizagem o

T1 T2 Ts Ta Ts Média
0,10 86,87% 83,52% 86,87% 87,99% 86,59% 86,37%
0,15 86,59% 87,15% 87,71% 87,71% 87,99% 87,43%
0,20 87,43% 85,2% 86,59% 86,59% 86,87% 86,54%
0,25 86,31% 85,75% 87,15% 86,87% 86,31% 86,48%
0,50 85,47% 86,31% 86,59% 85,47% 84,92% 85,75%

6.1.3.3. Definicdo da precisao

Neste caso, avaliou-se o desempenho do classificador para precisées de 103, 10 e
10-° como critério de parada no processo de treinamento. A Tabela 9 mostra que uma

precisdo igual a 10 resultou na melhor acuracia.

Tabela 9 - Acuracia da rede MLP por preciséo.

Acuracia
Precisdo
T T2 Ts Ta Ts Média
104 83,24% 81,28% 81,56% 82,4% 81,28% 81,95%
105 86,59% 87,15% 87,71% 87,71% 87,99% 87,43%
106 83,80% 84,92% 85,47% 83,80% 84,64% 84,53%

6.1.3.4. Desempenho da rede MLP

Com os parametros definidos, a rede MLP implementada foi configurada como
apresenta a Secao 5.2.3.1. Para avaliacdo do desempenho, adotou-se a técnica de

validacdo cruzada com 4 particoes, separadas e combinadas em subconjuntos de
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treinamento e de teste, como mostra a Tabela 6. Foram realizados o treinamento e o
teste nas quatro rodadas, e calculou-se a média da acuracia, da precisdo e da

revocacao obtidas, apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10 - Desempenho da rede MLP.

Acuracia
Classificador Precisdo Revocacao
R1 R> Rs Ra Média

MLP 88,27% 84,92% 80,17% 88,55% 85,47+3,90% 88,86% 88,15%

A matriz de confusao desse classificador € mostrada na Tabela 11, na qual se observa
que as atividades estaticas foram corretamente classificadas, enquanto a maior

dificuldade ocorreu para classificar as atividades “andando” e “descendo escadas”.

Tabela 11 - Matriz de confusao da rede MLP.

Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo

Sentado  100,00% 0,00% 0,35% 0,31% 3,24% 0,00%
Em pé 0,00% 100,00% 0,00% 0,31% 0,36% 0,00%
Andando 0,00% 0,00% 66,31%  1,86% 12,23% 0,00%
Subindo 0,00% 0,00%  26,24% 96,89% 7,19% 2,88%

Descendo  0,00% 0,00% 7,09% 0,00% 69,42% 0,96%

Atividades classificadas

Correndo 0,00% 0,00% 0,00% 0,62% 7,55% 96,15%

Buscando melhorar o desempenho do classificador, aplicou-se o0 método de selecéo
de atributos SBE, visto que alguns atributos podem apenas prejudicar o classificador,
como se abordou na Sec¢do 3.2.4. Na aplicagdo do algoritmo, adotou-se a métrica

acuracia para avaliacdo dos melhores atributos para o classificador. Utilizou-se um
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dos subconjuntos de treinamento, do qual se separou 75% para treinamento e 25%

para testes.

Inicialmente apresentaram-se os 10 atributos e se realizaram o treinamento e o teste
cinco vezes, calculando, ao final, a média da acurécia. No passo seguinte realizou-se
0 mesmo procedimento, porém, eliminando um dos atributos por vez, e se observou
qual retirada contribuiu para a melhor acuracia. O respectivo atributo foi entédo
eliminado do processo. Nos passos seguintes, o processo foi repetido, até que
sobrasse apenas um atributo. Finalmente, foi escolhido o conjunto de atributos que
representou a melhor acuracia para formar o novo vetor de caracteristicas, no caso,

definido por:

UmLp = [.“y,.uz' Oy, Oz, My, Ty, smaz] (17)

Utilizando o vetor de caracteristicas definido pela Equacao 17, repetiu-se 0 processo
de avaliacdo do desempenho da MLP, utilizando a técnica de valida¢do cruzada. A
Tabela 12 apresenta a acuracia obtida a cada rodada, e sua média, bem como a
precisdo e revocacdo do classificador. Com a selecdo de atributos, o classificador
melhorou a identificacdo da atividade “andando”, porém, piorou nas outras trés

atividades dindmicas, como mostra a matriz de confusdo da Tabela 13.

Tabela 12 - Desempenho da rede MLP com selecao de atributos.

Acuracia
Classificador Precisdo Revocacéo
R1 R2 R3 R4 Média

MLP 87,15% 86,87% 80,17% 87,99% 85,54+£3,62% 88,49% 88,26%
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Tabela 13 - Matriz de confusdo da rede MLP com selecéo de atributos.

Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo

Sentado  100,00%  0,00% 0,00% 0,00% 5,43% 0,00%

Em pé 0,000 99,42%  0,00% 0,31% 0,72% 0,00%

Andando  0,00% 0,00%  71,33%  3,09% 14,49% 0,00%

Subindo 0,00% 0,58%  22,22% 95,37% 5,80% 3,85%

Descendo 0,00% 0,00% 6,45% 0,31% 67,75% 0,48%

Atividades classificadas

Correndo  0,00% 0,00% 0,00% 0,93% 5,80% 95,67%

6.1.4. Hierarquia de Perceptrons

Esta secdo aborda as etapas de construcdo do classificador neural baseado em
Perceptrons, ou seja, a escolha dos atributos que melhor separam as classes em cada
Perceptron que compde o classificador. Posteriormente sdo apresentados o0s

resultados do desempenho desse classificador.

6.1.4.1. Definicdo dos atributos por Perceptron

No processo de implementacdo do classificador neural hierarquico baseado em
Perceptrons simples, apresentado na Secédo 5.2.3.2, foi empregada a técnica de
selecéo de atributos SBE para selecionar os melhores atributos para cada Perceptron.
Dessa forma, podem-se encontrar aqueles atributos que fazem com que as amostras
de classes diferentes sejam linearmente separaveis, ou, a0 menos, a grande maioria

das amostras de classes distintas.

A estrutura neural hierarquica implementada € mostrada na Figura 34 da Secéo

5.2.3.2. Para o Perceptron P1, que classifica as amostras entre as classes “em pé” ou
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“sentado”, os atributos foram selecionados por observagao dos dados. Como mostra
a Figura 41, quando se utiliza a média da aceleragdo nos eixos Y e Z para representar
essas atividades, as amostras podem ser facilmente separadas por uma reta.

Portanto, define-se o vetor de caracteristicas do Perceptron P1 como:
Vp1 = [nl'ly! .uz] (18)

Na sequéncia, foi empregado o método SBE para selecdo dos atributos a serem
aplicados aos Perceptrons P2, P3 e P4, da mesma forma como se aplicou para o MLP.
Para o Perceptron P2, a melhor acuracia ocorreu quando se eliminou o atributo desvio
padrdo da aceleracdo no eixo Z. As rodadas de eliminacdes subsequentes nao
apresentaram incremento da acuracia, portanto, definiu-se o vetor de caracteristicas

como:

VUpy = [,uy, Uz, Oy, My, My, Ty, Ty, SAy, smaz] (19)

Para o Perceptron P3, que separa a atividade “subindo escadas” das demais, aplicou-
se a técnica SBE, e se obteve o vetor de caracteristicas definido pela Equacao 20.
Enquanto para o Perceptron P4, 0 método SBE determinou que o vetor de

caracteristicas definido pela Equacao 21 tem o melhor desempenho.
Vp3 = [,uy,aZ,my,mZ,ry,rZ,smay,smaZ] (20)

Vpg = [ay, m,, sma,, smaz] (21)

6.1.4.2. Desempenho da Hierarquia de Perceptrons

Com os vetores de caracteristicas definidos para cada Perceptron que forma o
classificador, empregou-se a técnica de validacéo cruzada com as 4 particdes, e foram
realizados o treinamento e o teste em quatro rodadas. A Tabela 14 apresenta os
resultados do desempenho deste classificador. A matriz de confuséo, exibida na

Tabela 15, mostra que houve uma melhoria consideravel na taxa de acertos da
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atividade “andando”, e uma pequena queda na acuricia de outras atividades

dindmicas, em relacdo a rede MLP.

Tabela 14 - Desempenho da Hierarquia de Perceptrons.

Acuricia
Classificador Precisdo Revocacgéo
R1 R2 R3 R4 Média

Hierarquia de

88,55% 86,31% 90,50% 91,06% 89,11+2,15% 91,45% 90,76%
Perceptrons

Tabela 15 - Matriz de confusdo da Hierarquia de Perceptrons.

Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo

Sentado  100,00%  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Em pé 0,00%  98,84%  0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Andando 0,00% 0,000 83,10%  7,41% 17,25% 0,00%

Subindo 0,00% 1,16% 9,86%  91,36% 5,99% 3,37%

Descendo  0,00% 0,00% 7,04% 0,93% 76,06% 1,44%

Atividades classificadas

Correndo  0,00% 0,00% 0,00% 0,31% 0,70% 95,19%

6.1.5. Outros classificadores

Esta secédo apresenta os resultados obtidos com os classificadores implementados
com ferramentas do Matlab, que foram: Arvore de Decis&o, k-NN e Naive Bayes, para
comparacdo com aqueles desenvolvidos neste trabalho. Igualmente aos casos
anteriores, empregou-se 0 método da validacdo cruzada com 4 particbes para
avaliacdo dos resultados. A Tabela 16 mostra os resultados de cada rodada, e a média

da acuracia, da preciséao e da revocacao.
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Tabela 16 - Desempenho dos classificadores.

Acurécia
Classificador Precisdo Revocacéo
R1 R2 Rs R4 Média
A[;\g:a%e 86,31% 85,75% 78,21% 77,93% 82,05+4,60% 84,31%  81,54%

k-NN 89,39% 91,62% 83,80% 89,66% 88,62+3,36% 91,32% 90,26%

Naive Bayes 82,68% 87,43% 82,96% 82,68% 83,94+2,33% 86,57% 86,39%

Observa-se que, entre esses trés classificadores, o k-NN apresentou o melhor
desempenho, tanto em termos de acuracia, como de precisdo e revocacao. Para
avaliacdo da influéncia prejudicial de alguns atributos, executou-se a técnica de
selecao de atributos SBE, seguindo 0 mesmo processo realizado para a rede MLP, e
obtiveram-se os seguintes vetores de caracteristicas, respectivamente, para a Arvore

de Deciséao, para o k-NN e para o Naive Bayes.

Virvore = [mz, T, SMa,,, Smaz] (22)
Uk-NN = [:uy' Uz 0y, 02,1, 1, Smaz] (23)
UNaive Bayes = [mz' ry, Smaz] (24)

Nota-se que o atributo &rea do médulo do sinal (SMA) da aceleragéo no eixo Z aparece
em todos os trés vetores de caracteristicas para esses classificadores, indicando que
se trata de um atributo com informacdes relevantes para o processo de HAR. Por outro
lado, a mediana da aceleracéo no eixo Y néo foi selecionada em nenhum dos casos,
0 que indica que esse atributo tem informacdes irrelevantes para o processo, e

prejudica o desempenho dos classificadores.

Novamente, aplicou-se o método de validacdo cruzada com as quatro particoes, e 0s
resultados se apresentam na Tabela 17. Nota-se que a selecdo de atributos foi
fundamental para uma melhoria do desempenho da Arvore de Deciséo,

principalmente na métrica revocacédo, que indica que a arvore reduziu bastante sua
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taxa de falsos negativos. O k-NN n&o demonstrou melhoria em nenhuma métrica de
avaliacdo, sendo, portanto, indicado trabalhar com todos os atributos com esse
classificador. No caso do Naive Bayes, houve uma ligeira queda de acuracia com 0s
atributos selecionados, enquanto a precisdo aumentou, também ligeiramente,

indicando que a taxa de falsos positivos decrementou.

Tabela 17 - Desempenho dos classificadores com selecao de atributos.

Acuréacia
Classificador Precisdo Revocacéo
R1 R2 R3 R4 Média
A[;‘é%'irseé%e 87,15% 84,64% 82,40% 84,64% 84,71+1,94% 87,22%  87,05%

k-NN 92,74% 89,94% 85,20% 86,31% 88,55+3,45% 90,52% 90,22%

Naive Bayes 86,87% 84,08% 79,61% 84,92% 83,87+3,07% 87,11% 86,13%

6.1.6. Comparacao do desempenho dos classificadores

Ente os dois classificadores neurais desenvolvidos neste trabalho e os outros trés
implementados com ferramentas do Matlab, a Hierarquia de Perceptrons mostrou o
melhor desempenho, em relacdo as trés métricas utilizadas (acuracia, precisdo e
revocacao), como se pode observar na Tabela 18. Aléem disso, a boa relacdo entre
precisdo e acuracia mostra que o classificador apresentou poucos falsos positivos e
falsos negativos. O k-NN obteve o segundo melhor desempenho, entretanto, ndo é
um classificador adequado para implementacdo em um microcontrolador, pois
depende de uma busca por todo o conjunto de dados de treinamento, o que pode

implicar grande tempo de processamento.

Ainda em comparagéo com os demais classificadores desenvolvidos, a Hierarquia de
Perceptrons obteve desempenho superior ao outro classificador neural desenvolvido,
a rede MLP. Por isso, nos limites deste trabalho, o desempenho do primeiro mostrou-
se bastante satisfatorio, dada a complexidade e o poder de aquisi¢cédo de aprendizado
das redes MLP.
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Tabela 18 - Desempenho dos classificadores.

Classificador Acuréacia Precisdo Revocacédo
MLP 85,47% 88,86% 88,15%
MLP com selecéo de atributos 85,54% 88,49% 88,26%
Hierarquia de Perceptrons 89,11% 91,45% 90,76%
Arvore de decisédo 82,05% 84,31% 81,54%
deA;\t/r(i)tr)it?)i deciséo com selecéo 84.71% 87.22% 87.05%
k-NN 88,62% 91,32% 90,26%
k-NN com selecao de atributos 88,55% 90,52% 90,22%
Naive Bayes 83,94% 86,57% 86,39%
Naive Bayes com selegéo de 83.87% 87.11% 86.13%

atributos

6.1.7. Classificador embarcado no dispositivo vestivel

O classificador neural hierarquico baseado em Perceptrons apresentou o melhor
desempenho na classificacao off-line dos dados coletados, e foi, entdo, selecionado
para ser embarcado no dispositivo vestivel para classificacdo on-line. Para avaliacdo
do desempenho do classificador embarcado no dispositivo, realizou-se um

procedimento de testes semelhante aquele realizado para coleta das amostras.

Pediu-se a um grupo de quatro individuos (S1, Sz, Ss e S4), com idade média de 26,25
anos (x1,26), sendo todos do sexo masculino, que realizassem cada uma das seis
atividades que se desejava classificar, por um periodo em torno de 30 segundos,
utilizando o dispositivo vestivel na cintura. Dos participantes, apenas o sujeito Ss
participou da coleta de dados para treinamento do classificador. O dispositivo vestivel
foi programado com o firmware descrito na Se¢ao 4.3 para executar o processo de

HAR, descrito na Secao 5.2, com o classificador Hierarquia de Perceptrons.
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Um aplicativo movel foi utilizado para coletar as informagfes de atividade realizada
pelo usuério e de atividade reconhecida pelo classificador, e armazena-las na
memoria. Ao fim dos testes, os dados contendo as informacdes de atividades
realizadas e reconhecidas foram transferidos para um computador para avalicdo do

desempenho do classificador.

A Tabela 19 apresenta os resultados do desempenho do classificador embarcado no
dispositivo vestivel, em termos de acurdcia, precisdo e revocacao. Para os trés
primeiros participantes, os resultados foram considerados bons, em relagdo ao
desempenho do classificador off-line, visto que a classificagdo on-line pode conter
amostras com caracteristicas que nao foram aprendidas pelo classificador. Isso ocorre
principalmente devido a trés fatores: caracteristicas fisicas de postura e de movimento
diferentes entre as pessoas; amostras espurias; e erros relacionados aos célculos
efetuados no microcontrolador durante o processo de extracdo de caracteristicas e

normalizacdo dos dados.

Tabela 19 - Desempenho do classificador embarcado no dispositivo.

Participante Acurécia Precisé@o Revocacéo
S1 91,80% 93,31% 90,99%
S2 83,66% 89,51% 84,35%
S3 82,73% 86,53% 83,20%
Sa 55,97% 54,20% 59,96%
Média 77,76% 82,59% 78,63%
Média excluindo Sa 86,06% 89,78% 86,18%

Entretanto, para o participante S4, 0 desempenho do classificador embarcado foi
bastante insatisfatério em relacdo a classificacdo das atividades dinamicas. Como
mostra a matriz de confusao do sujeito S4 (Tabela 20), as atividades estaticas foram
identificadas com 100% de acuracia, entretanto, entre as atividades dinamicas

“andando”, “subindo escadas” e “descendo escadas”, o classificador classificou a
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atividade realizada sempre como “subindo escadas”. Esse fato indica que a coleta de
dados para treinamento com um pequeno numero de pessoas implicou uma falha na
capacidade de generalizacdo do classificador, requerendo que se processe O

treinamento com uma base de dados extraidos de um maior nimero de individuos.

Tabela 20 - Matriz de confusdo do participante Sa.

Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo

Sentado  100,00%  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Em pé 0,00% 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Andando  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Subindo 0,00% 0,00% 100,00% 100,00% 100,00% 40,21%

Descendo  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Atividades classificadas

Correndo  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 59,79%

Considerando apenas o dominio em que o classificador implementado no dispositivo
foi capaz de adquirir conhecimento, obteve-se uma precisédo satisfatoria (89,78%),
préxima a precisdo do mesmo classificador off-line (91,45%). Para o participante Si,
o desempenho foi superior ao da Hierarquia de Perceptrons off-line, mostrando que &
possivel aplicar de forma eficiente o classificador desenvolvido em um sistema
embarcado, e obter informacbes em tempo real, desde que seja diversificado o
conjunto de treinamento com amostras de um grande numero de individuos. A Tabela
21 apresenta a matriz de confusdo média do classificador, excluindo o participante Sa.

Outros resultados dos testes on-line encontram-se no Apéndice B.
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Tabela 21 - Matriz de confusao dispensando o participante Sa.

Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo

Sentado  100,00%  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Em pé 0,00% 100,00%  0,00% 2,27% 0,97% 0,00%

Andando 0,00% 0,00%  75,18% 32,46% 5,81% 1,39%

Subindo 0,00% 0,00%  18,94% 58,89% 1,31% 7,52%

Descendo  0,00% 0,00% 5,88% 6,39% 91,90% 0,00%

Atividades classificadas

Correndo  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 91,09%

6.1.8. Comparacao com outros trabalhos

Apesar de sua simples implementacdo, voltada para um sistema embarcado, o
classificador desenvolvido neste trabalho alcangou acuracia comparavel a de outros
sistemas de HAR encontrados na literatura, semelhantes ao proposto neste trabalho,
como mostra a Tabela 22. Incluiram-se na comparagéo propostas que tinham como
objetivo classificar atividades semelhantes as desse trabalho, e que utilizaram um ou,

no maximo, dois acelerdbmetros para monitoramento da pessoa.

Alguns dos trabalhos realizam a classificagcdo em tempo real, porém ou em um
computador, ou em um smartphone. O grande diferencial do presente trabalho é a
implementacéo do classificador no dispositivo vestivel, 0 que exigiu que esse fosse
de simples implementacéo. Portanto, para comparacéo, também se incluiu na Tabela
22 a acuracia obtida do classificador on-line proposto, excluindo o sujeito S4. Quando
equiparado com os demais trabalhos, percebe-se que o sistema de HAR embarcado
desenvolvido tem potencial para operar com bom desempenho, desde que seja
realizado um treinamento que garanta maior aquisicdo de conhecimento pela

arquitetura neural e, consequentemente, maior capacidade de generalizacéo.
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Tabela 22- Comparacdo com outros trabalhos.

Ne° de atividades

- Processa- N° de - A
Classificador mento USUATIOS Acuracia Referéncia
Estaticas Dinamicas
Hierarquia de Proposto
Perceptrons Off-line 2 4 5 89,11% neste
off-line trabalho
Hierarquia de : . Proposto
Perceptrons Di/s:S(?[is\:gYo 2 4 3 86,06% neste
embarcado trabalho
Arvore de 0 FAN; WANG;
Decisio Smartphone 1 4 15 82,73% WANG, 2013
NN PAUL;
o Smartphone 2 2 4 92,00% GEORGE,
modificado
2015
SVM o ANGUITA et
modificado Smartphone 3 3 30 89,00% al.,2012
TRAN;
0 7
SVM Smartphone 3 3 10 89,59% PHAN, 2016
. VRIES et al.
- 0, '
MLP Off-line 2 3 49 83,00% 2010
LUBINA;
MLP Off-line 2 3 25 86,20% RUDZKI,
2015
MLP Computador 3 5 10 84,80% LEEOelthI.,

6.2. MONITORAMENTO DE ATIVIDADES

Esta secdo apresenta os resultados dos testes realizados para validagcdo das
abordagens Az e As, que tratam do monitoramento remoto da intensidade de
atividades realizadas pelo usuario, utilizando o dispositivo vestivel desenvolvido neste

trabalho.
6.2.1. Desvio padréo da aceleracdo — Abordagem Az
Com o objetivo de validar o sistema proposto pela abordagem A2, o autor deste

trabalho utilizou o dispositivo vestivel como uma pulseira, continuamente por algumas

horas, em duas situacdes: durante o dia realizando atividades do cotidiano e a noite
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durante o sono. Os testes foram realizados da forma como foi descrita a operacao da
abordagem Az, na Sec¢éo 4.1.2

Em cada teste, os dados foram coletados pelo dispositivo vestivel, e, ao fim da coleta,
utilizando o aplicativo movel desenvolvido, o usuério transferiu os dados para o
smartphone e os enviou por e-mail para ser executado pelo software de analise. A
Figura 47 mostra os resultados do primeiro teste, com os dados coletados, por duas
horas, exibidos no software desenvolvido para andlise dos dados. O grafico apresenta

o desvio padrdo médio da acelerac¢édo a cada minuto.

O profissional responsavel pela analise dos dados pode escolher outras opc¢des para
o intervalo de apresentacdo dos dados no menu a esquerda do grafico. Para
exemplificar o uso da opgé&o por intervalo de 15 minutos, a Figura 48 apresenta os
mesmos dados coletados, porém com o célculo da média a cada 15 minutos de dados,

realizada pelo software.

Informagdes do usuério

Selecione o arquivo de dados Nome: Yves Inicio da coleta: 17:22

Selecionar... Data: 2710212017 Fim da coleta: 19:22

Intervalo de tempo 180 T

@® Atividade / min
O Atividade /15 min 140~ |
O Atividade / 30 min 120

O Atividade /h

Nivel de atividade

Visualizar

60
17:22 -19:22

Figura 47 - Dados coletados durante o dia (informacéo por minuto).
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4 Visualizador de dados = o X

Informagdes do usuério

Selecione o arquivo de dados Nome: Yves Inicio da coleta: 17:22
Selecionar... Data:  27/02/2017  Fim da coleta: 19:22
Intervalo de tempo %0 T T T
|- 4
O Atividade / min
@ Atividade / 15 min 1o b
O Atividade / 30 min 80 B
®
=P 3
O Atividade / h §50
£
3
3 o 1
2
Visualizar <
] o =
: . .
10— -
ob—o | = = = = = —
1 2 3 5 6 7

4
17:22 -19:22

Figura 48 - Dados coletados durante a noite (informagé&o por 15 minutos)

A Figura 49 mostra os resultados do segundo teste, com os dados coletados por trés
horas e 45 minutos continuamente durante o sono. O gréafico apresenta o desvio
padrdo meédio da aceleracdo a cada minuto, coletada pelo dispositivo vestivel. Ja na
Figura 50, os mesmos dados sdo apresentados com a média calculada a cada

intervalo de 15 minutos.

Informagées do usuario

Selecione o arquivo de dados Nome: Yves Inicio da coleta: 00:58

Selecionar... Data:  23/02/2017 Fim da coleta: 04:44

Intervalo de tempo

@© Atividade / min
O Atividade / 15 min

O Atividade / 30 min
O Atividade / h ?;
2
3
2
Visualizar z

00:58 -04:44

Figura 49 - Dados coletados durante o sono (informacg&o por minuto).
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Informagdes do usuario

Selecione o arquivo de dados Nome: Yves Inicio da coleta: 0058

Selecionar... Data: | 23/02/2017 Fim da coleta: 04:44

Intervalo de tempo 14

O Atividade / min 12

1 2 3 4 5 6 7 9 10 1 12 13 14 15

8
00:58 -04:44

@ Atividade / 15 min
O Atividade / 30 min

O Atividade / h

T

Nivel de atividade
T

Visualizar

T

)

Figura 50 - Dados coletados durante o sono (informacgé&o por 15 minutos).

E importante ressaltar que a coleta do desvio padréo da aceleracéo é uma abordagem
gue ainda deve ser validada para ser utilizada como monitor de intensidade de
atividades realizadas pelo usuario. Neste trabalho, construiu-se o sistema para
monitorar remotamente esse parametro, e pretende-se aplicar o sistema em um grupo
de sujeitos para avaliacdo da correlacéo entre o parametro e as atividades relatadas

pelos participantes no teste.

O uso do dispositivo vestivel no punho, como uma pulseira, o torna bastante “invisivel”
pelo usuario, e isso traz grandes vantagens, considerando que seu uso no sistema
proposto deve ser continuo. No entanto, deve-se destacar que o movimento do braco
durante atividades rotineiras, como escovar os dentes, pentear os cabelos e cortar
alimentos, podem implicar um desvio padrdo grande, quando comparado com outras
atividades que, a principio, tem maior intensidade, como caminhar e subir ou descer

escadas.

Para fazer uma breve analise do problema descrito, coletou-se o modulo da
aceleracdo e o desvio padrdao com um individuo realizando as seguintes atividades:
em repouso, digitando no computador, escovando os dentes, andando e correndo. O
grafico da Figura 51 mostra que o desvio padrdo foi realmente baixo, quando em

repouso, como esperado, e bastante elevado quando o usuario estava correndo. Entre
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as outras atividades, destaca-se que ao escovar os dentes, o desvio padréo calculado
foi superior aquele quando o usuario estava andando. Portanto, no contexto desta
abordagem (Az), deve-se levar em consideracao alguns fatores para evitar que falsos

positivos indiquem alta intensidade de atividade fisica.

4000
3500 |
Aceleracao
= 3000} Desvio padrao
E
a
g 2500 } "
) I
L
2 2000 repouso digitando escovando andando correndo
L]
4]
=
o 1500 ¢
=
=
K] [—
= 1000}
500 |
D 1 1 1 1 L L L 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Amostras

Figura 51 - Desvio padrdo da aceleragéo por atividade.

6.2.2. Contador de passos — Abordagem As

Um teste preliminar verificou o desempenho do algoritmo contador de passos.
Inicialmente, o usuario do teste caminhou por um minuto com o dispositivo vestivel, e
os dados foram analisados para definicao do limiar L, utilizado no algoritmo contador
de passos descrito na Secdo 5.3.2. Na sequéncia, realizaram-se cinco testes para
verificagdo da acuracia do algoritmo. O usuario executou em cinco repeti¢cdes, uma
sequéncia de 20 passos, andando e correndo. A Tabela 23 mostra 0 numero de
passos executados e o numero de passos medidos pelo algoritmo. Nota-se que,
quando configurado para um determinado usuario, o algoritmo se comporta
satisfatoriamente, podendo ser utilizado no teste de longa duracéo para validar o

sistema de monitoramento remoto proposto. Deve-se ressaltar que o algoritmo, no
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estagio atual do trabalho, ndo lida com falsos positivos provocados por aceleracdo ao

usuario ao se sentar ou se levantar rapidamente, retirar o cinto, entre outras.

Tabela 23 - Desempenho do algoritmo contador de passos.

Andando Correndo
Teste

Passos Passos Desvio Passos Passos Desvio

executado medidos executado medidos
1 20 20 0,00% 20 20 0,00%
2 20 21 5,00% 20 20 0,00%
3 20 20 0,00% 20 20 0,00%
4 20 22 10,00% 20 21 5,00%
5 20 20 0,00% 20 21 5,00%
Média 20 20,6 3,00% 20 20,4 2,00%

Para validacdo da estrutura de monitoramento remoto com o contador de passos,
realizou-se um teste similar ao da abordagem A2, com o dispositivo vestivel utilizado
como um cinto. O dispositivo foi utilizado por 3 horas e 26 minutos pelo préprio autor
do trabalho, com o algoritmo contador de passos embarcado no dispositivo, e,
posteriormente, os dados foram enviados via e-mail para o responsavel pela analise
dos dados. Para validacao do sistema de monitoramento remoto, o algoritmo contador
de passos foi configurado para o usuario que testou o sistema. Futuramente, com a
validacdo do sistema proposto, pretende-se implementar um algoritmo contador de
passos adaptativo as caracteristicas do usuario, para que o sistema possa ser testado

por mais pessoas.

A Figura 52 apresenta o gréfico dos dados coletados exibido pelo software
desenvolvido, mostrando o nimero de passos executados por minuto pelo usuario ao
longo de trés horas e 26 minutos. Ja a Figura 53 mostra a média do numero de passos
executados a cada 15 minutos.
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] visuslizador g2 dadas
Informagdes do usuério
Selecione o arquivo de dados Nome: Yves Inicio da coleta: 16:53
Selecionar... Data: |28/02/2017 Fim dla coleta: 20:20
Intervalo de tempo 60
® Atividade / min =/ 4
© Atividade /15 min
O Atividade / 30 min 40 i
g
O Atividade /h E
3
e ’
B
Visualizar =
0 i
10 -
1 ala an I al
] 100 150 200
16:53 -20:20

Figura 52- Nimero de passos por minuto coletados ao longo do dia.

4] Visuslizador de dadas

Selecione o arquivo de dados

Selecionar...

Intervalo de tempo 2

O Atividade / min

@® Atividade / 15 min
O Atividade / 30 min
O Atividade / h

Nivel de atividade

Visualizar

Informagées do usuério

Nome: Yves

Data: 28/02/2017

Inicio da coleta:

Fim da coleta:

16:53

20:20

Figura 53 - Média do nimero de passos por 15 minutos.
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7. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de Reconhecimento de
Atividades Humanas (HAR) e de monitoramento remoto com o uso de um dispositivo
vestivel, um aplicativo movel e um software para anélise dos dados. O trabalho foi
dividido em trés abordagens, sendo a primeira delas um sistema de HAR de seis
diferentes atividades, com o classificador embarcado no dispositivo. As duas Ultimas
abordagens tratam de um sistema de monitoramento remoto de intensidade de
atividades realizadas pelo usuario, com transferéncia dos dados coletadas por e-mail

para analise em um software de computador.

Inicialmente, apresentou-se o desenvolvimento do protétipo desenvolvido para as trés
abordagens, incluindo o hardware, os firmwares e a montagem do protétipo. O circuito
eletrdnico funcionou de forma satisfatéria, com excecao da bateria, a qual se mostrou
inadequada para o protétipo no estagio atual. Deve-se investir em reducdo ainda
maior do consumo energético do circuito, ou na selecdo de uma bateria de maior

capacidade e com opcao de recarga, se necessario.

Na abordagem A1, o usuério utiliza o dispositivo vestivel desenvolvido, como um cinto
na cintura, e um algoritmo classificador embarcado no dispositivo reconhece a
atividade executada e a envia para o smartphone do usuario. Apresentou-se 0
processo completo de reconhecimento de atividades, incluindo a etapa de
classificagdo, na qual foram desenvolvidos diferentes algoritmos para serem
comparados. O algoritmo classificador vencedor, a Hierarquia de Perceptrons, foi
embarcado no dispositivo vestivel para classificagdo on-line. Esse classificador
apresentou resultados satisfatorios, em relacdo aos trabalhos semelhantes recentes,

principalmente quando se considera a sua simplicidade de implementacgéao.

Entretanto, os testes on-line indicaram a necessidade de um processo de treinamento
com dados coletados de um maior numero de individuos, visando maior capacidade
de generalizagdo. O objetivo dessa abordagem € atuar como um sistema base nas
aplicacbes de acompanhamento e prevencdao de doencas cronicas, em

desenvolvimento no NTA-UFES.
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Na abordagem Az, o sistema de monitoramento remoto desenvolvido armazena os
dados do desvio padrao da aceleracdo medida pelo dispositivo vestivel desenvolvido,
o qual é utilizado como uma pulseira. O objetivo € monitorar a intensidade das
atividades realizadas pelo usuario ao longo dia. Neste trabalho, por meio de teste com
uma pessoa, validou-se o modelo do sistema implementado, desde a coleta dos dados
continuamente durante algumas horas, passando pelo aplicativo movel, até o envio
por e-mail para analise dos dados. Os dados coletados foram apresentados
graficamente como resultados do teste. Os préximos passos devem ser em direcao
ao estudo da correlagédo entre o desvio padrdo da aceleracdo e as atividades
praticadas pelo usuario, de forma a avaliar se aquele parametro pode ser utilizado
com essa funcdo na aplicacdo de monitoramento de TAB, em desenvolvimento no
NTA-UFES.

A abordagem A3 também trata de um sistema de monitoramento remoto, no entanto,
neste caso, o parametro monitorado € o numero de passos executados pelo usuario
ao longo do dia. Nessa abordagem, o usuario utiliza o dispositivo vestivel em um
cinto. Para validar o sistema, um simples algoritmo contador de passos foi
implementado e embarcado no dispositivo para identificar e contar o niumero de
passos, e um voluntario utilizou o dispositivo por algumas horas para coleta dos dados.
Os dados coletados foram apresentados graficamente como resultados do teste.
Futuramente, essa abordagem sera empregada como ferramenta auxiliar de
monitoramento nas aplicagdes em desenvolvimento no NTA-UFES. Entretanto, deve-
se primeiro investir em tornar o algoritmo contador de passos mais robusto e

adaptativo para diferentes pessoas.

7.1. CONTRIBUICOES

As principais contribui¢cdes do presente trabalho sé&o:

o Desenvolvimento de um protétipo portatil e versatil de reconhecimento de
atividades humanas e monitoramento remoto, dotado de componentes de baixo
consumo energético e com tecnologia de comunicagéo Bluetooth Low Energy, o

qual pode ser utilizado em um cinto ou como uma pulseira.



125

o Desenvolvimento de um classificador neural hierarquico baseado apenas em
Perceptrons simples, com o qual se obteve desempenho superior ao de
classificadores mais complexos, utilizados em trabalhos semelhantes a este.

o Utilizacdo do sistema inteligente de HAR embarcado no dispositivo vestivel,
tornando possivel 0 monitoramento das atividades realizadas por uma pessoa
ao longo do dia, sem a necessidade de um smartphone ou de um computador
para processar os dados.

o Possibilidade de se monitorar as atividades de forma verdadeiramente continua
ao longo do dia, com o uso do dispositivo vestivel desenvolvido, visto que muitos
trabalhos usam os sensores do smartphone do usuario, exigindo que este esteja
sempre junto ao corpo da pessoa.

o Pela mesma razdo do item anterior, com o dispositivo utilizado como uma
pulseira, é possivel monitorar a qualidade do sono do usuario, parametro

importante nas aplicacdes de monitoramento de pessoas com TAB.

7.2. PUBLICACOES CIENTIFICAS

Durante da realizacdo desta pesquisa, as seguintes publicacbes cientificas foram

realizadas:

o COELHO, Y. L.; BASTOS-FILHO; T. F. A Bipolar Disorder Monitoring System
Based on Wearable Device and Smartphone. IFAC-PapersOnLine, v. 49, n. 30,
p. 216-220, 2016.

. COELHO, Y. L.;BISSOLI, A. L. C.; SIME, M. M.; BASTOS-FILHO, T. F. Um Novo
Sistema de Comunicacao Aumentativa e Alternativa Baseado em Rastreamento
do Olhar. In: XXV Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (CBEB), Foz
do Iguacu, 2016.

. BISSOLI, A. L. C.; SIME, M. M.; COELHO, Y. L.; BASTOS-FILHO, T. F.
Avaliacao de Usabilidade e Desempenho de um Novo Sistema de Comunicagao
Aumentativa e Alternativa por Rastreamento do Olhar. In: XXI Congresso
Brasileiro de Automatica (CBA), Vitoria, 2016.

. BISSOLI, A. L. C.; COELHO, Y. L.; BASTOS-FILHO, T. F. A System for

Multimodal  Assistive Domotics and Augmentative and Alternative
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Communication. In: International Conference on Pervasive Technologies Related
to Assistive Environments (PETRA), Corfu Island, 2016.

. COELHO, Y. L,; BISSOLI, A. L. C.; SIME, M. M.; BASTOS-FILHO, T. F. CAApp:
Um Aplicativo Movel de Comunicagdo Aumentativa e Alternativa para Pessoas
com Deficiéncia Motora Severa. In: XV Workshop de Informatica Médica - XXXV

Congresso da Sociedade Brasileira de Computacao (CSBC), Recife, 2015.

7.3. TRABALHOS FUTUROS

Em relacdo ao protétipo construido, pretende-se estudar a possibilidade de reducéo
de seu consumo energético, buscando os pontos criticos a esse respeito no hardware
e nos firmwares desenvolvidos. Também deve-se estudar a possibilidade e a
necessidade de uso de outro microcontrolador, com mais recursos disponiveis, desde
gue possua caracteristicas de baixo consumo energético. Além disso, pretende-se
adicionar ao hardware outros sensores, como giroscopio, e implementar fusdo de
dados no firmware, para buscar melhor desempenho do sistema de classificacdo de

atividades.

No contexto do sistema de HAR, pretende-se expandir a coleta de dados para
treinamento do classificador, formando uma base de dados com informacdes
provenientes de um grande numero de pessoas diferentes, buscando garantir maior

capacidade de generalizagao do classificador.

Sobre as abordagens de monitoramento remoto de atividades, pretende-se testar o
sistema de monitoramento pelo parametro desvio padrdo com diferentes pessoas,
para avaliar a correlacdo desse parametro com a intensidade das atividades
realizadas pela pessoa ao longo do dia. Ja para o0 monitoramento por numero de
passos executados, deve-se, inicialmente, investir na melhoria do algoritmo contador
de passos, buscando torna-lo adaptativo e robusto, para que o teste de monitoramento

continuo possa ser realizado com diferentes pessoas.
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APENDICE A - Redes Neurais Artificiais

Modelo de um neurdnio artificial

Um modelo simples de neurdnio artificial k, com seus principais elementos, é
apresentado na Figura 54. Os sinais de entrada (X1, X2, ... , Xm) S&0 as variaveis de
uma determinada aplicacdo. Os pesos sinapticos (Wki, Wk2, ... , Wkm) ponderam as
entradas e quantificam as relevancias de cada uma. O combinador linear ) agrega os

sinais de entrada que foram ponderados.

Limiar de ativacéo

Funcao de
ativacéo

i Saida
Sinais de () v,

entrada

Combinador
linear

sinapticos

Figura 54 - Modelo de um neurénio artificial.
Fonte: Haykin (2008), p. 12, adaptado.

O limiar de ativagdo bk tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcdo de ativacdo. O potencial de ativacdo vk € 0 resultado produzido pelo
combinador linear. A funcdo da ativacdo ¢(.) limita a saida do neurénio dentro de um
intervalo de valores razoaveis a serem assumidos pela sua imagem. Por ultimo, o sinal
de saida yk é o valor final produzido pelo neurénio. De acordo com Haykin (2008),

matematicamente, um neurénio k pode ser descrito pelas seguintes equacodes:
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m
U = Z Wy jX; (25)
j=1
U = Uy + bk (26)
Vi = @(uy + by) (27)

Geralmente, define-se o intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurénio
pelo intervalo unitario fechado [0,1], ou alternativamente [-1, 1]. Os tipos de funcédo de
ativacdo mais comuns na implementacado de ANN s&o a funcdo degrau (Figura 55a),
definida pela Equacao 28, e a funcéo logistica (Figura 55b), definida pela Equacéo 29,
sendo a o parametro de inclinacdo da funcdo. O resultado produzido pela aplicagéo

da funcao logistica assume sempre valores reais entre zero e um.

(1, sev=0 (28)
‘P(”)_{o, sev<0
_ 1
p(v) = 14 e~ (29)

- - ¢(v)
¢(v)
B 7 B /% Aumentando a 7
| | | | | 1 1 | I_ |

Figura 55 — Func6es de ativacdo: a) degrau; b) logistica.
Fonte: Haykin (2008), p. 13, adaptado.

Perceptron

A configuragdo mais elementar de uma rede neural € o Perceptron, a qual possui uma

camada de entrada, e uma camada de saida composta por apenas um neurdnio, com
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estrutura semelhante ao neurdnio artificial apresentado na Figura 54. A funcéo de
ativacao ¢(.) mais utilizada no Perceptron € a funcéo degrau bipolar, uma variacéo da
funcdo degrau, apresentada na Equacdo 28. Conhecendo a definicdo de v, pela

Equacéo 26, a saida do Perceptron sera:

( m
| 1, seZW]x]+b>0
=1
y = { "m (30)
| — -1, sezwjxj+b<0
k J =1

Como a saida produzida pode assumir apenas dois valores diferentes, o Perceptron
pode realizar classificacdo de padrbes em apenas duas classes distintas. Com base
na Equacao 30, pode-se observar que a fronteira de separacao entre as classes sera

um hiperplano definido pela Equacao 31.

m
D wix+b=0 (31)
=

Portanto, conclui-se que o Perceptron é um classificador de padrdes capaz de dividir
amostras em duas classes, gue sejam linearmente separaveis. A Figura 56 apresenta
um exemplo da fronteira de decisdo para um conjunto de amostras com duas

entradas. Neste caso bidimensional, a fronteira de decisdo € uma reta.

Classe B Classe A

Fronteira de deciséo
WX + wyx, + b =0

Figura 56 - Fronteira de deciséo da Perceptron.
Fonte: Haykin, 2008, p. 49, adaptado.
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No processo de treinamento do Perceptron, 0s pesos sinapticos sdo incrementados
proporcionalmente aos valores de seus sinais de entrada, caso a saida produzida pelo
neurbnio seja coincidente com a saida desejada. No caso contrario, 0S pesos
sinapticos sdo, entdo, decrementados. O processo repete-se sequencialmente para
todas as amostras de treinamento, até que a saida produzida pelo Perceptron seja
similar a saida desejada de cada amostra (SILVA; SPATTI; FLAUZIO, 2010). A regra
de atualizacao dos pesos para uma amostra i é definida pela Equacgéo 32, sendo w e
X, vetores de pesos sinapticos e entradas, respectivamente, n a taxa de aprendizagem

do processo, n a iteracdo atual, d a saida desejada e y a saida obtida pelo Perceptron.

wn + 1] = w[n] + 1 (d; — ¥)x; (32)

Perceptron de multiplas camadas (MLP)

A rede MLP caracteriza-se pela presenca de ao menos uma camada oculta de
neurénios, e pelo uso de uma funcdo de ativacdo ndo-linear e diferenciavel. Os
neurénios que compdem uma rede MLP sdo similares ao modelo apresentado na
Figura 54. A camada de saida de uma rede MLP pode ser composta por mais de um
neurdnio, o que possibilita a classificagdo de um conjunto de amostras em diversas

classes. A Figura 57 mostra a estrutura de uma rede MLP com duas camadas ocultas.

‘.. Sinal de

Sinal de |
) ‘ saida

entracda

Camada Primeira Segunda Camada
de entrada camada camada de saida
oculta oculta

Figura 57 - Perceptron de miltiplas camadas (MLP).
Fonte: Haykin, 2008, p. 124, adaptado.
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Haykin (2008) descreve que o MLP tem sido aplicado com sucesso para resolver
diversos problemas complexos, por meio do seu treinamento supervisionado com um
algoritmo conhecido como backpropagation (retropropagacéo). Esse algoritmo divide-
se em duas etapas. A primeira delas é a propagacéao adiante, quando as entradas sé&o
levadas as camadas seguintes, sendo ponderadas, combinadas e processadas pela
funcdo de ativacao, até a camada de saida, onde tem-se como resultado a resposta
da rede para um dado conjunto de entradas. A cada iteracdo do processo de
treinamento calcula-se o erro quadratico entre a saida obtida e a resposta esperada,
definido pela Equacéo 33, sendo dk a saida desejada e yx a saida obtida do neurdnio

k, para a i-ésima amostra de treinamento.
m
1 . 12
E = Ekzlwk(z) S0 33)

A segunda etapa € a retropropagacao, onde ocorre o ajuste dos pesos sinapticos a
partir da camada de saida em direcdo a camada de entrada. Em sintese, para
minimizar o erro da saida, o ajuste do vetor de pesos sinapticos deve ser realizado na
direcdo oposta ao gradiente do erro quadratico vetor. Para tal, calcula-se o gradiente
local, ok, de cada neurénio k. O ajuste de pesos de uma camada C, para uma amostra
i, € definido segundo a Equacéo 34.

ng,i[n +1] = ng,i[n] +n 515 yic_l (34)

Adicionalmente, pode-se utilizar o termo momentum para ponderar 0 quao as matrizes
de pesos sinapticos foram alteradas entre duas iteragbes sucessivas. Quando a
solugéo atual estiver longe da solucao final, a variagao na direcao oposta ao gradiente
da funcéo erro quadratico entre duas iteracdes seguidas sera grande, promovendo-se
um passo maior de incremento para os pesos. No caso contrario, quando a solugéo
atual estiver bem préximo da solucao final, as variacfes nas matrizes de pesos serao
bem pequenas, e, consequentemente, a contribuicdo do termo momentum também
sera reduzida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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A cada iteracdo do processo de treinamento ocorre a propagacdo e a
retropropagacao, e o calculo do erro quadratico de cada amostra em relagédo a sua
saida. Na sequéncia obtém-se o erro quadratico médio em relacdo a todas as

amostras, definido pela Equacéo 35.

Eqm E (35)

O critério de parada de treinamento da rede é estabelecido em funcéo da diferenca
entre 0s erros quadraticos médios de duas iteracdes sucessivas. Neste caso, diz-se
que o algoritmo de aprendizagem converge se a Equacédo 36 é satisfeita, sendo n a

iteracdo, sendo € a precisdo necessaria para garantir a convergéncia da rede.

|Eqm[n] — Egm[n — 1]|<e (36)
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APENDICE B - Resultados do classificador embarcado

Este Apéndice apresenta resultados adicionais do teste realizado com o classificador
Hierarquia de Perceptrons embarcado no dispositivo vestivel. A Tabela 24 apresenta
a matriz de confusdo média dos testes, enquanto as Tabelas 25, 26 e 27 exibem as
matrizes de confusdo dos resultados obtidos com os participantes Si, S2 e Ss,

respectivamente.

Tabela 24 - Matriz de confusdo média dos testes.

Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo

Sentado  100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

2]
% Em pé 0,00% 100,00% 0,00% 1,70% 0,73% 0,00%
% Andando  0,00% 0,00%  56,38% 24,34%  4,36% 1,04%
é Subindo 0,00% 0,00%  39,20% 69,17% 25,98%  15,69%
é Descendo  0,00% 0,00% 4,41% 479%  68,92% 0,00%
< Correndo  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 83,26%
Tabela 25 - Matriz de confusdo do participante Sai.
Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo
” Sentado 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
-f.g Em pé 0,00% 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
-g Andando 0,00% 0,00% 95,51% 37,94% 6,19% 0,00%
g Subindo 0,00% 0,00% 0,00% 62,06% 2,48% 2,99%
é Descendo  0,00% 0,00% 4,49% 0,00% 91,33% 0,00%
<

Correndo 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 97,01%
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Tabela 26 - Matriz de confusdo do participante S..

Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo

Sentado  100,00%  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

2]
%é Em pé 0,00% 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
% Andando  0,00% 0,00% 86,85% 59,42%  2,18% 0,00%
é Subindo 0,00% 0,00% 0,00%  21,41% 0,00% 0,00%
:'c'; Descendo  0,00% 0,00%0  13,15% 19,17%  97,82% 0,00%
< Correndo  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%
Tabela 27 - Matriz de confusdo do participante Ss.
Atividades observadas

Sentado Empé Andando Subindo Descendo Correndo
" Sentado  100,00%  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
% Em pé 0,00% 100,00% 0,00% 6,80% 2,92% 0,00%
% Andando  0,00% 0,00%  43,18%  0,00% 9,06% 4,17%
é Subindo 0,00% 0,00%  56,82% 93,20% 1,46% 19,58%
:c‘; Descendo  0,00% 0,00% 0,00% 0,00%  86,55% 0,00%
<

Correndo  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 76,25%




