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RESUMO

Este trabalho possui como objetivo, o desenvolvimento de um algoritmo que se
utilize de inteligéncia artificial para classificar as atividades diarias do corpo humano.
Sera utilizado um banco de dados ja existente de sinais de acelerébmetro, os dados
deste acelerdmetro apos processados foram classificados por uma rede neural MLP.
As atividades humanas diarias que foram foco do escopo deste trabalho sdo: andar,
correr, ficar parado, sentado e a subida e descida de escadas.

Apbés a selecdo do banco de dados, foram elaboradas as rotinas de
reconhecimento das atividades humanas, incluindo etapas como pré-processamento,
janelamento, calculo de features e classificacdo. Foram também analisados diferentes
valores para o janelamento e parametros de modo a encontrar uma melhor
performance. Com relag&o aos classificadores, foi testado o classificador do tipo redes
neurais artificiais.

Ao fim do trabalho, foi obtida uma acuracia média de 80,74% para as 6 classes.
Foram encontrados problemas principalmente na identificagdo de movimentos de
subida e descida de escadas, evidenciados pela grande melhora de acuracia média
guando estes movimentos foram excluidos do treinamento e teste da rede neural. No
geral, a acuracia média do classificador desenvolvido foi inferior a acuracia média de
classificadores verificados em outros artigos académicos onde a acuracia média

alcancava patamares superiores a 90%.

Palavras-chave: classificadores; inteligéncia artificial; machine learning; redes

neurais; atividades humanas; acelerbmetro.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Movimento de caminhada.................coiiiii oo, 15
Figura 2 - Movimento de CamiNNada .............uuueiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 16
Figura 3 - Atividade de subida de escada (A) e atividade de descida de escada (B) 16

Figura 4 - llustracdo de uma pessoa parada €M PE...........uuveeiieeeeeirieiiiiiiiieeeeeeeeeeannns 17
Figura 5 - llustracdo de um ser humano sentado em cadeira ...........ccccceeeeeeeeeeeennnnns 17
Figura 6 - Diagrama de blocos do processo de classificagdo dos dados.................. 18
Figura 7 - NeUronio € SUAS 4 PAITES. .....uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieiineeieeeebeeeebenneeeneeeenaaanne 19
Figura 8 - Diagrama de uma rede neural artificial com uma camada oculta ............. 20
Figura 9 — llustracao gréafica da ideia de um algoritmo KNN ...........ccccccciiiiiiieeeeennnnns 21
Figura 10 - Etapas do Algoritmo KNN ...........uuueeiiiiiiiiiiiiiiiiieiiieeieeeeeee 22

Figura 11 — a) Distribuicdo dos dados entre duas features X1 e X2; b) projecéo dos
pontos das features SODre UM NOVO €IXO0.........ciieeeeiiriiiiiiiiie e eeeeeeee e e e e 24
Figura 12 - Exemplo de janelamento onde TL € o tempo de largura da janela, Tinc o
espaco de tempo para a medida e Td o tempo que o sistema de identificacéo levaria
para reCoONNECEr O MOVIMENTO. ......uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiitei bbb seeeeeaeaaees 25
Figura 13 - — a) computador utilizado para realizar os experimentos. b) relégio
eZ430-Chronos. ¢) Movimento de corrida para captacdo de movimentos d) Acéo de
ficar parado. €) movimento de caminhada. f) Acdo de ficar sentado......................... 32

Figura 14 - Classificacdo dos movimentos em tempo real comparando PC e App

desenvolvido PAra iOS ... 34
Figura 15 - Eixos de captura do acelerdmetro no experimento...........ccccceeeeeeeeeeennnnns 37
Figura 16 - Sinal capturado do acelerdbmetro para movimento de caminhada........... 37
Figura 17 — NUumero de medidas por atividade...............ooocuiiiiiiiiieiiiiiiiiiieeeee e 41
Figura 18 — NUmero de medidas POr USUAIIO ........ceereeeeriiiiiiiieiieeaeeeeeeeiiiieeeeeaee e e 41
Figura 19 — Eixos X, Y e Z para o primeiro trecho da atividade 1 .............ccc.ccoceeee. 43
Figura 20 — Dados para TreiNameENtO.........cceuuuiieeeiiiie e e e e e e e e eaaans 44
(o 18] = W2 Rl D = To [0SR o T L= N I T (= 45
Figura 22 — Matriz de CONTUSEO ......uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiitiib bbb eaaanee 49
Figura 23 — Matriz de confus@o com a inclus@o do LDA .........cccoeiieiiiiiiiiiiviiie e, 51
Figura 24 — Matriz de Confusao para testes com janela .........cccccoeeeveviiieiieiiinieeeennnn, 53

Figura 25 — Matriz de confuséo para o classificador com normalizacdo de dados....55
Figura 26 — Matriz de confuséo para testes com remocao de offset............ccccuvunenee 56



Figura 27 — Matriz de Confuséo com filtro implementado .............
Figura 28 — Matriz de confuséo para classificador de 5 classes ...

Figura 29 — Matriz de confusao para teste com apenas 4 classes



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Distribuicdo de medidas das atividades pelo database........................... 36
Tabela 2 - Dados capturados POr USUANTO .......cceeeeiiiiiiiiiiiiieeee e e e e e e e e 38
Tabela 3 — Acuracias médias por classe por atividade para o classificador do artigo

Tabela 4 - Acuracias médias por classe por atividade para o classificador do artigo

UtIliZANd0 APENAS 5 CIASSES......uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 39
Tabela 5 — Dataframe com dados do database............ccccccovviiiiiiiiiiiie, 40
Tabela 6 — Labels atribuidos as atividades ..........ccccccevvviiiiiiiiiiiiiiieeeeeee 44
Tabela 7 — Camadas da Rede Neural .........cccccccovvviiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee 47
Tabela 8 — Acuréacia média obtida por classe na primeira €XeCUGaO0................c..u..... 49

Tabela 9 — Acuracia média por classe apds implementacdo de reducdo com LDA..51

Tabela 10 — Testes com diferentes janelas e overlaps .........cccccceeeeieieeveveeiiciec e, 52
Tabela 11 — Acuracia média POr ClASSE .......cccovviiiiiiiiiie e 53
Tabela 12 — Acuracia por classe com normalizacdo de dados...........cccccceeeeeviinnnnnne. 54
Tabela 13 — Acuracia por classe para o teste de remocéao do offset.......cccccceeeveeeen. 56
Tabela 14 — Testes do classificador com filtro passa faixas.............cccccevvvvvviieennnnnn. 58
Tabela 15 — Acuracia por classe com filtro implementado ...............ccoeeevvviiiiieneene. 59
Tabela 16 — Acuracia do classificador em combinacées de métodos ....................... 60
Tabela 17 — Labels para testes COmM 5 ClaSSES.........ceiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 60
Tabela 18 — Acuracias por classe Com 5 ClaSSeS........ccvvvvvviiviiieiiiiieiieieeeeeeeeeeeeeeeeee 61
Tabela 19 — Labels para testes cOm 4 CIaSSES.........cceeivieeiiiiiiiiiiiie e 62
Tabela 20 — Acuracia por classe para teste com 4 Classes.........cccooeeeevvvveviiiiieneeeennn. 62

Tabela 21 — Comparativo de acuracias por movimento com o classificador do artigo

Tabela 22 - Comparativo de acuracias por movimento com o classificador do artigo

quanNdo UtiZadas 5 ClaSSES.........ii i e 65



LISTA DE SIGLAS

ABNT Associacao Brasileira de Normas Técnicas

BT Bluetooth

A Inteligéncia Artificial

IEEE Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletrénicos

K-NN K-Nearest Neighbors, K-Vizinhos Proximos

MAV Média Absoluta dos Valores

MCU Microcontrolador

NBR Normas Brasileiras de Regulacao

OMS Organizacdo Mundial de Saude

PWR Power, Alimentacédo do Sistema

RMS Root Mean Square, Valor Eficaz

SSC Slope Signal Changes, Inverséo do Sinal

WL Waveform Length, Comprimento de forma de Onda
MLP Multi-Layer Perceptron, Perceptron Multi-Camadas

LDA Linear Discriminant Analysis, Andlise Linear Discriminante



SUMARIO

(N R0 ] 51007 T 10
0 T - 1 4 - 11
1.2 Delimitagao do tema ... s 11
1.3 Problema....... e 1
0 1 o= Lo SO 12
1.4.1 ODJELIVO GEIAI ... . 12
1.4.2 ODbjetiVOS €SPECITICOS. ...cciiiiiiiiiiiiiiieee e 12
1.5 JUSLIfiCatiVa......oeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 12
2 FUNDAMENTAGAO TEORICA ....oouiiiieieieieeieieieie e 14
2.1 Atividades Humanas Diarias ...........cccommremmmniiiiniinnnnscssssssssssssssssssssssssssennns 14
2.2 Classificagao de Movimentos HUMANOS ...........ccoeieeeecciiiniinnnnecescsnnneennns 18
2.2.1  ClaSSIfICAUOIES ..o oo 18
2.2.1.1 Redes Neurais ArtifiCiaiS ........cooeeeeeeeeeee e 19
2.2.1.2  Algoritmo K-NN (K Nearest Neighbor, K Vizinhos Préximos em portugués)
21
2.2.1.3 Analise Discriminante Linear e reducéo de dimensionalidade................... 23
2.2.2 JANEIAMENTO ... 24
2. 2.3 FRALUIES ...ttt et e et e et e e e e e e e e e e e aaee 25
2.2.3.1 Média Absoluta dOS ValOreS ........cccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 25
W T AV £ | (o g = o= VSR 26
2.2.3.3 Comprimento de forma de onda.............cccovvviiiiiiiii e, 27
2.2.3.4 ASSIMBIIIA. ..o 27
p G TR £ U - T - P 27
2.2.3.6 Logaritmo do Valor €fiCaz..........cooooveeiiieeee 28
2.2.3.7 CUIMOSE ...ttt e ettt e ettt e e et et e e e eeta e e e e eeaa e e e eennaeaaeees 28
2.2.8 ACUTACIA .o 28
R X o= 1= o] 1 =1 o XN 29
2.3.1 Acelerdmetros PieZOEIEIICOS .......ccooeeeeeeeeeee e 29
2.3.2 Acelerdmetros PieZOrTeSIStIVOS. ........uuuiiii e 30
2.3.3 AcelerdmetroSs CapaCitiVOS..........cooevuuiiiiii e 30
2.3.4 ACelerdmetroS WIrIESS. ... .coi i e 30

2.3 Linguagem Python .........ccccooi 31



2.4 Trabalhos Relacionados ...........ccccoiiiiimimmmmeeiiii s 31
2.4.1 Classificacdo da Atividade Humana Utilizando um Unico Acelerémetro fixado
L0 T ] o PR 31
2.4.2 Reconhecimento de Atividades Humanas em Tempo Real Baseado em Deep-

Learning e sua Implementacdo em um Smartphone............cccooooeeeviiiiiiiiii e, 33
3 METODOLOGIA ..ottt e e e e e e e e e e s e eeeeeaens 35
3.1 Banco de dados........cceuuciiiiiiiiiniiie e e 35
3.1.1 Resultados do estudo do database no artigo Activity Recognition using Cell
o 10 TR oo =] [T o0 = (=T £ 38
3.2 Algoritmo desenvolvido para identificagao ...........cccceereemeccciiiiiineeeccennn, 40
3.2.1  EStUAO dO DAt@bhaSe.......coeeeeieiiieiiiiiiie e 40
3.2.2 Identificac@o de Inicio @ FIm de treChoS ..........ccoeviiiiiiiiiiiiiie e 42
3.2.4  JANEIAMENTO.....cc i 45
3.25 CAICUIO A& FERALUIES ... 46
3.2.6 Parametrizagdo da Rede Neural utilizada para classificar os dados................ 46
3.2.7 Métricas de avaliago dos resultados ..........ccuuveeieieeeeiiiiiiiiiieeee e 47
4. ANALISE DOS RESULTADOS .....cuviieeeieeeeieete ettt ete e sae et ste e e 48
4.1 Resultados iniciais da Rede Neural...............iiiiiiiiimmicccnrr 48
4.2 ReduGao COmM LDA ... s e e e e 50
4.2 Ajustes em valores de janela e over/ap...........ccccuuveeeremiiiiiiieiinninnnnen 52
NG\ To] 44 F=11-2= To= To e Lo E=R e F= T Lo L= 53
4.4 Remocao do offset (nivel DC do Sinal)....ccceuueeiiiiiiiiiccccccce e 55
4.5 Implementacgao de um filtro passa faixas..........cccccvrreeeccciii s 56
4.6 Testes do sistema com apenas 5 ClasSes.....c...covvveeeiiireeccierree s s s e 60

4.7 Testes do sistema sem os movimentos de subida e descida de escadas...62

4.8 Comparacao com outros trabalhos relacionados.............cccimiireeecccciiinnnnns 63
5 CONSIDERAGOES FINAIS ...ttt ettt 66
5.1 Sugestoes para Trabalhos FUuturos ...........ccccciiiiiiii 67
REFERENCIAS ... .ottt ettt ettt ettt e et ee st e eeeesteaneesreanens 68
APENDICE A — TRECHO DE CODIGO PARA IDENTIFICACAO DE INICIO E FIM DE
ATIVIDADE ...ttt ettt ettt ettt ettt et et e ste e eee s eeeeteeane s 71

APENDICE B — TRECHO DE CODIGO PARA AS FUNCOES DE CALCULOS DE
FEATURES ...ttt ettt ettt e et e et e et e et e eteeteetsete e sateaneesteenaesteanens 72



9

ANEXO C — TRECHO DE CODIGO QUE CHAMA AS FUNCOES PARA CALCULO

DE FEATURES ... e 73
ANEXO D - TRECHO DE CODIGO DA PARAMETRIZACAO DA REDE NEURAL75



10

1 INTRODUGAO

O reconhecimento de atividades humanas vem se tornando um tépico bastante
estudado em artigos e trabalhos académicos. Trata-se, principalmente, da
identificacdo de um movimento especifico do corpo humano, como caminhar, sentar-
se ou ficar parado em pé de acordo com os dados de entrada (ALEMAYOH, LEE e
OKAMOTO, 2019). O crescente interesse se da em parte pela facilidade de acesso a
sensores que captem movimentacdo, incluidos hoje em praticamente qualquer
smartphone.

Junto com 0s sensores, também temos um interesse crescente nas areas
relacionadas a inteligéncia artificial, mais especificamente, os classificadores
baseados em machine learning. Estes, possibilitam que um sistema computacional
aprenda a classificar os dados proporcionados, possibilitando assim que haja uma
classificagdo em tempo real de uma base de dados de grande proporcéo, algo
trabalhoso caso fosse feito manualmente.

Este trabalho, visa aliar estas duas tecnologias, de modo a identificar atividades
do cotidiano do ser humano. Seréo verificadas atividades simples: caminhar, correr,
sentar-se, ficar parado subir e descer escadas. Estas atividades, ja capturados
captadas por um sensor (acelerbmetro) em um banco de dados ja existente serdo

classificadas através de um classificador que se utilize de inteligéncia computacional.
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1.1 Tema

A identificacdo das atividades humanas é atrativa para a varias areas diferentes.
Dentre estas areas destacam-se a saude, seguranca, esportes e entretenimento. Por
exemplo, na area de esportes é possivel saber se uma pessoa esta se exercitando,
informacgdes de consumo de energia pelo corpo, nivel de intensidade das atividades
poderia ser usados para disponibilizar orientacdo ao usuario. Na area da saude no
caso de pessoas idosas, onde quedas sdo um grande perigo, a classificacdo de
atividades pode ser utilizada para a deteccdo e prevencdo de quedas
(CHERNBUMROONG, AITKINS E YU, 2011).

Como aplicacdes no ambiente hospitalar, os acelerdbmetros ndo substituem um
eletroencefalograma, mas podem servir como dispositivos auxiliares na avaliagao dos

movimentos para alguns casos de epilepsia (GIACOMOSSI, 2011).

1.2 Delimitacdo do tema

Com o intuito de identificar as atividades humanas reconhecidas por sensores
instalados no corpo, foi tomada a decisdo de construir um algoritmo de identificacao
de atividades humanas se utilizando de aprendizado de méquina.

1.3 Problema

Monitoracdo continua e o reconhecimento dos movimentos possibilitam uma
grande oferta de servicos personalizados em diferentes areas como esportes,
seguranca, cuidados médicos, rastreamento, residéncias inteligentes, interfaces para
jogos etc. (GINEZ DA SILVA, 2013). O desenvolvimento de uma ferramenta que se
utilize do poder da inteligéncia artificial para identificacdo e reconhecimento de
movimentos se provaria muito Gtil para as aplicacdes utilizadas nas éareas

mencionadas acima.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um algoritmo que se
utilize da inteligéncia artificial para reconhecer os movimentos do corpo humano. Foi
utilizado um banco de dados (ja existente), com movimentos capturados, e apos isto
a classificacdo destes movimentos pelo algoritmo de aprendizado de maquina. Os
movimentos a serem identificados primariamente serdo os movimentos de caminhada,

sentar-se e estar parado, subir e descer escada e correr.

1.4.2 Objetivos especificos

Dentre os objetivos especificos podemos destacar os seguintes:

a) Selecionar o banco de dados de movimentos ja capturados a serem
utilizados.

b) Elaborar as rotinas de reconhecimento de atividades humanas,
contemplando as etapas de pré-processamentos dos sinais dos bancos
de dados, janelamento, célculo de features e classificacdo dos sinais.

c) Definir os intervalos de tempo para captura dos movimentos
(janelamento).

d) Validar o sistema e analisar parametros com o objetivo de aumentar o
desempenho da classificacdo dos sistemas.

e) Comparar os resultados com a literatura existente

1.5 Justificativa

A identificagdo automética das atividades do corpo humano utilizando-se de
sensores fixados no corpo ganhou grande visibilidade de pesquisa, pois permite uma
identificacdo néo intrusiva e que nao obstrua as de atividades do corpo
(CHERNBUMROONG, AITKINS E YU, 2011).
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Uma ferramenta (algoritmo) que seja capaz de identificar os movimentos do
corpo humano, poderia ser utilizada em qualquer uma das aplicacbes ja citadas

anteriormente neste trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

De modo a melhor entender os pontos apresentados neste trabalho é
inicialmente necessario conhecer alguns tépicos, conceitos e tecnologias necessarias
para o desenvolvimento. Foram consultadas fontes bibliogréficas e outros trabalhos e
artigos similares onde algumas destas ideias foram desenvolvidas.

Dentre os topicos apresentados, estdo uma descricdo de atividades humanas
diarias, bem como uma pequena defini¢cdo das atividades que serdo analisadas neste
trabalho. Depois disto havera uma etapa de classificacdo das atividades humanas,
onde estardo descritos os classificadores utilizados, o janelamento e as features.
Entdo seréo revistos topicos sobre a linguagem Python utilizada neste trabalho, bem
como sobre acelerébmetros. Por fim, serdo descritos alguns artigos sobre o0 mesmo
assunto e seus resultados alcancados de modo a melhor entender o escopo deste

trabalho e seu processo.
2.1 Atividades Humanas Diérias

Em uma visédo simplista, 0 movimento pode ser definido como a mudanca de
posicdo, porém, a interpretacdo da movimentacdo humana como uma simples
mudanca de posi¢éo do corpo ou suas partes € incapaz de caracterizar as qualidades
e elementos relacionados a movimentacao (BROOKE e WHITING, 1973).

O estudo do movimento é uma area com uma certa complexidade envolvida e
objeto de varios estudos tedricos. Existe, por exemplo uma separacdo entre
movimentos inconscientes como tremores ou movimentos por reflexo e movimentos
conscientes onde se assume que houve uma formulacéo de raciocinio para execugao
de certa acao.

Também é importante ressaltar a importancia do movimento com relacdo a
saude, segundo a Organizacdo Mundial de Saude (OMS), a inatividade fisica e o
sedentarismo sdo um dos fatores de risco responsaveis por 6 % da mortalidade global
(GINEZ, 2013).

Tendo em vista as definicdes de movimento ja apresentadas, devemos definir
algumas das atividades humanas diarias que serdo abordadas neste trabalho. As
atividades a serem definidas, sdo atividades corriqueiras que individuos executam

diariamente, em especial, caminhar, correr, subir ou descer uma escada, sentar e ficar
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parado em pé. E importante destacar o fato que a maioria das atividades humanas
diarias consistem em uma sequéncia de repeticAdo de um movimento Unico
(ALEMAYOH et al., 2019).

Podemos entédo definir as atividades humanas diarias. Inicialmente, o ato de
caminhar, pode ser definido simplesmente, como uma combina¢do do movimento de
dar um passo, sucessivamente (ALEMAYOH et al., 2019), o ato do passo, por sua
vez, € 0 movimento de mover sua perna para frente e posicionando primeiramente o
calcanhar no chao e posteriormente abaixando o resto do pé, apds isto, a outra perna

repete o mesmo movimento. A figura 1 ilustra o movimento de caminhada.

Figura 1 - Movimento de caminhada

A CAMINHADA

Curva do
movimento
da bacia
50% 1

Fonte: Decathlon

Com o movimento de caminhada definido, podemos partir para a definicdo do
movimento de corrida. Este, possui certa similaridade com o movimento de
caminhada, uma vez que consiste em movimentar as pernas para se locomover por
alguma distancia. Assim, move-se o pé de tras para a frente, o contato inicial com o
ch@o se dando a partir do meio do calcanhar e meio do pé, ap0s isto apoiando o pé
completamente de modo a buscar impulsdo para a proxima passada. Na préxima
passada entdo, assim como na corrida o outro pé é trazido para a frente. Importante
ressaltar que neste caso 0s movimentos séo realizados mais rapida e bruscamente
que na caminhada e que o movimento dos bracos geralmente é oposto aos
movimentos das pernas (quando a perna direita € trazida para frente o braco esquerdo
também €& movimentado para frente) de modo a manter o equilibrio. A seguir esta

apresentada na figura 2 o movimento de corrida.



16

Figura 2 - Movimento de caminhada

A CORRIDA

Curva do

movimento
da bacia
-
=
o 00

50%

Fonte: Decathlon

O movimento de subida e descida de escada também consiste na
movimentacao das pernas, porém com o intuito de mover-se para cima ou para baixo
em uma escada. O movimento de subida, € constituido por trés tarefas basicas:
aceitacao de peso, apoio simples e avangco do membro. A aceitacdo do peso se define
pelo contato do pé com o degrau e resposta a carga. Ja o apoio simples, é
compreendido pelas fases de apoio médio, apoio terminal e pré-balanco (o apoio
meédio sendo o inicio do apoio da perna no degrau, apoio terminal a finalizac&o deste
processo de apoio e o pré-balanco a preparacéo para o movimento da perna). Por fim,
o avanco do membro é a movimentacdo da perna de tras para o proximo degrau
(LESSA e GOUVEA, 2018). Os movimentos estio apresentados na figura 3.

Figura 3 - Atividade de subida de escada (A) e atividade de descida de escada (B)

(Ao domombrof—— i3
torminal
[ Apoio simpies | Bitasco :
inicial i

/\ Apoio ! ,l
A terminal ! L
Apoio \ { ]
médio ) - | -
Aceitagio A . -
do peso \l |
) ; - = A
=

Periodo de Balango

|

|

/

A -

- Periodo de Apoio

B Aceltagio z
de peso Apoio Simples

l Apolo /\
! médio
i 2 Avango do membro
\ Apaio
2 { torminal
T~ { { Balango
b \ i inicial
NS ! '
s’ 4 i
e { i Balango
W | I terminal
% |
. L \
Periodo de apoio I )
i

Periodo de Balango g

Fonte: LESSA e GOUVEA, 2018
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Outra das atividades humanas diarias citadas acima € o ato de ficar em pé
parado. Este, por sua vez se caracteriza pelo individuo com os dois pés no chdo sem
movimento e em sua maioria do tempo posicionados paralelamente. A figura 4 ilustra

esta atividade.

Figura 4 - llustracdo de uma pessoa parada em pé

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim existe a atividade humana diéria de estar sentado que consiste em
apoiar as naddegas em uma superficie horizontal, podendo ser uma cadeira ou também
o chdo. Os pés geralmente ficam apoiados no chdo. A figura 5 apresenta uma

ilustracdo do posicionamento de um ser humano sentado em uma cadeira.

Figura 5 - llustracdo de um ser humano sentado em cadeira

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.2 Classificacdo de Movimentos Humanos

De acordo com o descrito no objetivo deste estudo, o foco dele € o
desenvolvimento de um algoritmo que classifique o0s sinais recebidos por um
acelerbmetro de modo a classificar a atividade humana executada através de
inteligéncia artificial. Abaixo esta apresentado o diagrama de blocos para a

classificacédo na figura 6.

Figura 6 - Diagrama de blocos do processo de classificacdo dos dados

Calculo de o
Pré-processamento » » Classificagdo
e-p Sa Janelamento Fonfios G

Pés-processamento

A4

Fonte: Elaborado pelo autor

Na etapa do pré-processamento os dados obtidos foram condicionados para
serem utilizados na classificacdo. Na etapa de janelamento, foram definidos os
intervalos (janelas) de tempo das amostras coletadas que serdo utilizadas. Apés isto
foi realizado o célculo das features onde extraiu-se algumas caracteristicas dos dados
obtidos. Tendo de posse todos estes dados realizou-se a classificacdo dos dados de
modo a definir qual a classe e por fim o0 pés-processamento aonde foram analizados
e verificados os resultados da classificacéo.

Nesta secdo serdo apresentados alguns conceitos necessarios para a
classificacdo destes sinais, como os classificadores de IA, o janelamento do sinal,

features, dentre outros.

2.2.1 Classificadores

Por inicio deste subcapitulo, precisamos definir o conceito de um classificador,
um classificador é um algoritmo que mapeia os dados de entrada recebidos para uma
categoria especifica pré-definida se utilizando de inteligéncia computacional (GARG,
2018). No caso deste trabalho, por exemplo, teremos os sinais de saida de um

acelerbmetro e através das caracteristicas (features) deste sinal, identificaremos a



19

atividade humana que estd sendo realizada dentre as categorias pré-definidas:
caminhar, correr, subir ou descer escadas, estar parado em pé e estar sentado.

No geral, estes algoritmos precisam ser treinados, de modo a “aprender” como
classificar os dados de entrada, assim se enviam os dados onde a classificagcéo ja é
conhecida, de modo que o algoritmo “aprenda” como identificar a categoria de acordo
com suas caracteristicas. A seguir serdo descritos alguns destes algoritmos de

classificagao.
2.2.1.1 Redes Neurais Atrtificiais

Um dos algoritmos de classificacdo mais utilizados, as redes neurais artificiais
simulam, como seu nome diz, o funcionamento do sistema nervoso humano. Muitos
especialistas em neurociéncia, buscam entender o funcionamento do cérebro, porém
na engenharia, o interesse em redes neurais se da por acreditarmos que estudando
redes neurais poderemos construir melhores sistemas computacionais (ALPAYDIN,
2010). O cérebro humano, composto de neurbnios é uma unidade processadora que
recebe informac&o como entrada, a processa e emite uma saida. A figura 7 ilustra um

neurdnio real.

Figura 7 - Neuronio e suas 4 partes.

Dendritos: Recebem
as entradas

Soma: Processa
entradas

% q
Axdnios: transformam

entradas processadas
em saidas

Sinapses: Conexotes
eletromecinicas entre
neurdnios

Fonte: Adaptado de (ANDERSON, 1996)
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Como apresentado na imagem, os dados de entrada sdo recebidos nos
dendritos, processados pela Soma, convertidos em saidas nos axénios e por fim tem
sua saida de dados nas sinapses nervosas que sao as conexdes entre 0s neurdnios.

Uma rede neural artificial, por sua vez, consiste em véarios n0s de entrada
(dendritos), que sdo conectados a varios nos de saida (axbnios)
(CHERNBUMROONG, AITKINS E YU, 2011). Este conceito esté ilustrado na figura 8.

Figura 8 - Diagrama de uma rede neural artificial com uma camada oculta

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Fonte: Adaptado de (CHERNBUMROONG e AITKINS, 2011

Pode-se visualizar com esta figura, o que acontece no caso do algoritmo de
uma rede neural artificial, séo inseridos os dados por diferentes nés de entrada na
chamada camada de entrada (na figura apresentada como input layer, em inglés).
Apos isto os dados séo transferidos para a camada oculta (apresentada na figura
como hidden layer, em inglés). No caso apresentado na figura, existe apenas uma
subcamada para o processamento de dados, porém podem ser especificadas mais
subcamadas de acordo com o projetista, de modo a adequar a rede neural a suas
necessidades. Nessa transmisséo, a informacédo em um neurénio é transmitida para
todos os neurbnios da camada seguinte, porém ha um “peso” para cada par. Esse
peso é automaticamente definido pela rede conforme séo feitos os treinamentos
(BOELTER, 2021). Ao final os dados sao transferidos para a camada de saida (ha
imagem exemplificada por output layer, em inglés).

A saida de uma rede neural, permite que as respostas sejam por sua vez,
categorizadas entre uma das categorias ja definidas, ou um resultado inconclusivo,

onde a rede ndo consegue “encaixar” os dados de entrada em nenhuma categoria.
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2.2.1.2 Algoritmo K-NN (K Nearest Neighbor, K Vizinhos Proximos em portugués)

O algoritmo KNN, é um dos algoritmos mais simples e com ampla usabilidade
entre os algoritmos classificadores. Seu principio de funcionamento consiste em
identificar o quanto o dado de entrada é similar a outros dados de alguma determinada
categoria, assim identificando a categoria do dado. O K-NN em si ndo compara o dado
nao classificado com todos os outros dados, mas sim a distancia entre os dados para
realizar a classificacdo (KHIMRAJ et al., 2020). No algoritmo € utilizada uma variavel
K (dai o nome, K vizinhos préximos) que define o nimero de vizinhos proximos que
serdo utilizados para comparar os dados. Tomando como exemplo que tenhamos
duas classes, e um valor a ser classificado, o0 algoritmo selecionara os K valores mais
similares ao dado de entrada e dentre estes classificara o dado de entrada com a
classe de maior incidéncia dos valores jA conhecidos. Na figura 9 temos uma

representacdo grafica deste processo com delimitagdes para K=3 e K=6.

Figura 9 — llustracéo gréfica da ideia de um algoritmo KNN
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Fonte: Adaptado de (JOSE, 2018)

Nestes casos 0 sistema classificaria o dado de entrada (em vermelho) como
sendo da classe A para K=3 e como sendo da classe B para K=6. Logo, podemos ver
a importancia deste parametro no algoritmo e sua precisdo na classificacdo de

movimentos.
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E um algoritmo de aprendizado “lento” (lazy) ou seja, ndo é necessario dados
de treinamento para gerar seu modelo inicial, 0 que diminui o processo inicial, porém
acarreta uma necessidade de analise posterior mais apurada de modo a validar seus
resultados (NAVLANI, 2018).

De acordo com (KHIMRAJ et al., 2020), podemos definir as etapas que este
algoritmo realiza para a classificagcdo em 6 passos principais:

1. Aquisi¢cdo dos dados néo classificados.
2. Célculo da distancia entre os dados ndo classificados para todos os
dados ja classificados.
Definicdo do parametro K.
Ordenacéao das distancias.
Separacao dos k vizinhos préximos.

o g bk~ w

Classificacado do dado novo para a classe com maior incidéncia entre 0s
k vizinhos préximos.

Estas etapas estédo apresentadas na figura 10.

Figura 10 - Etapas do Algoritmo KNN

Aquisi¢do Calculo da Definir Ordenagéo __Separar K Classificagéo
dos Dados distancia parametro K das distancias vizinhos proximos do dado novo

Fonte: Elaborado pelo autor

A distancia entre dos dados pode ser calculada de diversas maneiras como por
exemplo a distancia Euclidiana, de Manhattan, de Minkowski (KHIMRAJ et al., 2020).
Dentre estas a mais usual de ser utilizada é a distancia Euclidiana. A equacéo para a

distancia Euclidiana esta apresentada abaixo em (1).

d(p,q)
= V(1= q)*+ (P2 — q2)* + - +(pn — q0)?

(1)
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Onde:

p; € a coordenada do dado 1.
q, € a coordenada do dado 2.

d(p,q) é a distancia entre estes dois dados.

2.2.1.3 Analise Discriminante Linear e reducdo de dimensionalidade

Uma técnica bastante utilizada na classificacdo de dados e estatistica, a analise
discriminante linear (referida também pela sigla LDA, Linear Discriminant Analysis)
apesar de simples, ela frequentemente produz resultados de classificagédo robustos e
satisfatérios. A LDA pode ser utilizada tanto como um classificador de dados, quanto
uma ferramenta para a reducao da dimensionalidade e filtragem de dados. O LDA
reduz a dimensionalidade dos dados de um dataset com o minimo de perda de
informacao possivel.

A LDA consiste em reduzir um conjunto de dados com n dimensdes e reduzi-
lo, para geralmente 2 dimensdes, separando os dados em conjuntos de dados
similares (BOELTER, 2021). O LDA utiliza as informac¢des das features dos dados, de
modo a criar um outro eixo e projetar os dados neste novo eixo diminuindo a variancia
e maximizando a distancia entre os centros das diferentes classes.

Na figura 11, temos um exemplo da projecdo de dados em LDA.
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Figura 11 — a) Distribuicdo dos dados entre duas features X1 e X2; b) projecédo dos

pontos das features sobre um novo eixo

a) b)

e

X1 X 1

Fonte: Adaptado de (MAKLIN, 2019)

Analisando a figura 11 podemos melhor explicar a projecdo dos dados. Em a)
possuimos uma dispersédo de dados com duas classes diferentes diferenciados pela
cor azul e vermelha. Os dados estéo posicionados de acordo com os valores de suas
duas features, X1 e X2. Em b) vemos a projecéo dos dados sobre um novo eixo linear

entre 0s pontos, mantendo sem perdermos as caracteristicas das features X1 e X2.

2.2.2 Janelamento

Com o sinal do movimento capturado, se faz necessario a definicao do intervalo
de tempo no qual as medidas serdo analisadas, de modo a individualizar cada
movimento. De modo a tornar o processo de classificacdo dos movimentos, €&
necessario dividir o sinal em parcelas menores.

O conceito de diminuir o sinal em parcelas menores que se deslocam pelo sinal,
realizando classificacdes € chamado de janelamento. Utilizam-se dois parametros
principais a serem definidos para o janelamento: a largura da janela, ou o tamanho da
parcela que sera tomado para analise e o deslocamento entre as “janelas”, que é o
intervalo de tempo entre o inicio de uma janela e o inicio da préxima. Na figura 12 esta

apresentado um exemplo de janelamento.
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Figura 12 - Exemplo de janelamento onde TL € o tempo de largura da janela, Tinc o
espaco de tempo para a medida e Td o tempo que o sistema de identificacéo levaria

para reconhecer o movimento.

Sinal Acelerémetro

,,,,,,

L " 1d

TL Td

fimy

TL Td

Tempo

Fonte: Elaborado pelo autor

Tendo definidos as janelas do sinal, sera prosseguido com a classificacdo dos
movimentos. Os dados brutos, porém, ndo sdo submetidos diretamente ao algoritmo
de reconhecimento, mas sim alguns parametros (GINEZ, 2013) ou como também

apresentados neste trabalho, algumas features.

2.2.3 Features

Como descrito no tépico acima na secédo 2.2.2, o sinal dentro da janela ndo é
submetido a uma analise ponto a ponto. Assim, definem-se alguns parametros, ou
como citado no titulo deste capitulo, algumas features.

Abaixo estdo apresentadas algumas das features encontradas em outras

bibliografias consultadas para o desenvolvimento deste trabalho.

2.2.3.1 Média Absoluta dos valores

A primeira feature identificada € a média absoluta dos valores (Mean Absolute

Value, abreviada para MAV), obtida através da soma dos valores de modulo divididos
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pelo nimero de pontos (ABBASPOUR, et al., 2019). A equacao para a média absoluta

esta apresentada em (2).

N
1
MAV = leil 2)
i=

Onde:
MAV é a Média absoluta dos valores.
N é o nuUmero total de valores.

xi é 0 valor de x para o determinado valor de i.

2.2.3.2 Valor Eficaz

O valor eficaz, em inglés Root Mean Square, se obtém pela raiz quadrada da
soma quadratica de todos os pontos dividida pelo numero de pontos (ABBASPOUR

et al., 2019). A equacdo € apresentada em (3) .

N
RMS = Z I, |2
i=1

- ©)

Onde:
RMS é o valor eficaz.

|x;] € 0 modulo dos valores a ser tirado a média.
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2.2.3.3 Comprimento de forma de onda

Em inglés descrito como Waveform Length (WL) é a soma das diferencas entre
todos os pontos da onda e indica a complexidade do sinal (ABBASPOUR et al., 2019).
A equacéo esta apresentada em (4).

N
WL = ;uxi )
(a)

Onde:
WL é o comprimento da forma de onda.

x; SA0 0s valores para 0s quais sera calculado o comprimento da forma de onda.
2.2.3.4 Assimetria

A assimetria pode ser calculada através da seguinte equacdo apresentada em

(5).

Skew — 3(MAV — Mediana) (5)
ew = Desvio Padrao

Onde:
MAV é a média absoluta dos valores.
Mediana € a mediana dos valores.

Desvio Padrio é 0 desvio padréo dos valores.

2.2.3.5 Variancia

A equacéo para a variancia esta apresentada em (6).

2 _ IR G B

2 (6)

o
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Onde :
o2 é a variancia.
x; € 0 valor analisado.
% é a média aritmética do conjunto.

n € 0 numero de dados do conjunto.

2.2.3.6 Logaritmo do Valor eficaz

O logaritmo do valor eficaz, consiste em apenas calcular o logaritmo do valor

eficaz (RMS, citado anteriormente no item 2.2.3.2).

2.2.3.7 Curtose

A equacdao da curtose esta apresentada em (7).

03 - Q1

K =
wr() = 53 po0y — P10

(7)

Onde:
Q3 é o primeiro quartil.
Q1 é o valor da posicao central entre o primeiro valor e a mediana.
P90 € o percentil 90.
P10 é o percentil 10.

2.2.4 Acurédcia

Uma das principais métricas que foram utilizadas para o desenvolvimento deste
trabalho, a acuracia é a meédia global do acerto do modelo ao classificar as classes e

pode ser calculada através da equacéao (8).
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VP + VN
VP+VN+ FP + FN

Acc =

(8)

Onde:
VP € o numero de verdadeiros positivos, classificacdo correta da classe positiva
VN é o numero de verdadeiros negativos, quando o modelo classifica a classe
como negativa corretamente para o exemplo.
FP é 0 numero de falsos positivos, erro quando o modelo previu uma classe
incorretamente
FN é o numero de falsos negativos, quando o modelo prevé a classe como

negativa, porém era positiva

2.3 Acelerbmetros

Um acelerébmetro é um identificador que estima as mudancas de velocidade,
inclinagédo, revolugdo, vibragdo e impacto (KHIMRAJ et al., 2020). Estes
acelerémetros podem ser encontrados em diversos tamanhos e diferentes tipos,
destacando-se 0s piezoelétricos, piezorresistivos, capacitivos e o0s MEMs

(microeletromechanical systems, em portugués, sistemas micro eletromecanicos).

2.3.1 Acelerbmetros piezoelétricos

Estes acelerbmetros sao produzidos através de materiais piezoelétricos, ou
seja, materiais que sobre o efeito de algum movimento ou pressédo, geram um campo
magnético como os cristais de quartzo. Os sensores piezoelétricos oferecem alta
sensibilidade e usualmente apresentam baixo custo. Respondem a deformacdes
menores do que 1 um e sdo adequados para medi¢céo de esfor¢os variaveis, tais como
forca, pressdo e aceleracdo. (BALBINOT, 2019). O acelerbmetro piezoelétrico
apresentara uma carga elétrica proporcional ao movimento realizado pelo corpo.

O pequeno tamanho deste tipo de transdutor, e a possibilidade de fabricacao
de dispositivos para sensibilidade unidirecional o tornam atraente para muitas

aplicacdes em especial o0 monitoramento de vibragdes.
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2.3.2 Acelerbmetros piezorresistivos

Estes sdo acelerbmetros que se utilizam do efeito piezorresistivo, que consiste
na variagdo da resisténcia de semicondutores de acordo com o alongamento e
pressao que estes estao sobre efeito. Essa familia de acelerdbmetros é indicada para
frequéncias baixas, por exemplo, inferiores a 1 Hz, e pode ser utilizada na
caracterizacdo de sistemas estaticos ao contrario dos acelerdmetros piezoelétricos
(BALBINOT, 2019).

2.3.3 Acelerbmetros capacitivos

Estes acelerdmetros sdo mais indicados para sistemas estaticos e medi¢cao de
inclinacdo com aceleracdo constante. A utilizacdo destes acelerébmetros,
principalmente com a fabricacdo baseada no silicio apresenta diversas vantagens
como: maior sensibilidade, reducéo de peso, redugéo nos custos de fabricagdo, maior
namero de aplicacdes e reducdo dos problemas derivados da temperatura e da
umidade (BALBINOT, 2019).

2.3.4 Acelerdbmetros Wireless

Em uma situacdo como a abordada neste trabalho, € necessario que o
acelerdmetro ndo possua cabos o conectando a outros sistemas, de modo a facilitar
a movimentacao do individuo que esta realizando os movimentos. Na atualidade, a
tecnologia de integracdo de sensores com sistemas de comunicacao e eletrbnica
digital tem permitido o desenvolvimento de sensores pequenos com condicionadores
internos (BALBINOT, 2019).

Assim em um sistema de medidas que se utilize de um acelerébmetro Wireless
€ composto pelos seguintes elementos:

e Sensor.

e Condicionador de sinais.

e Conversor Analogico/Digital.
¢ Unidade Microprocessada.

e Sistema de alimentagéo.
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e Sistema de comunicagéo, geralmente por radiofrequéncia.
e Sistema de armazenamento de informacdes (geralmente algum tipo de

memaoria).

2.3 Linguagem Python

Amplamente utilizada, o Python € uma linguagem de programacédo orientada a
objetos de alto nivel, poderosa e com muitas funcionalidades disponiveis,
especialmente no campo de Data Science e Machine Learning. Pode ser considerada
um software livre de dois modos, uma vez que ndo é necessario comprar uma licenga
para utiliza-la e inclui-la em qualquer aplicacdo sua, bem como também & uma
linguagem open source, 0 que permite que seja livremente modificada e distribuida.

Uma das mais apreciadas caracteristicas do Python é sua facilidade. Ler um
codigo em Python quase da a sensacao de estarmos lendo em inglés (SWAROOP,
2021). Indo nesta mesma direcdo, também € uma linguagem facil de aprender,
focando assim na resolucao do problema ao invés na linguagem em si.

Outra qualidade a ser destacada é que pode ser utilizada em variadas plataformas,

como por exemplo Windows, Mac, Linux, entre outras.
2.4 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, abordamos outros sistemas similares e ja existentes em outros
artigos ou no mercado. Através do estudo de sistemas que executem uma atividade
similar se buscard um maior entendimento do campo de estudo deste trabalho e de
solugcdes que possam ser utilizadas.

2.4.1 Classificacdo da Atividade Humana Utilizando um Unico Acelerdmetro fixado

no Pulso

Neste trabalho foi proposta a utilizacdo de um unico acelerémetro fixado no
pulso do usuario. O objetivo do trabalho foi identificar as features utilizadas em
sistemas de classificacdo de atividades e depois comparar a eficiéncia de dois

algoritmos classificadores, Redes neurais artificiais e Arvores de Decisdo para a
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separacdo de 5 tipos de movimentos diferentes capturados: sentar-se, caminhar,
correr, deitar de face para cima e ficar parado.

O dado dos sensores foi capturado com um relégio eZ2430-Chronos, um reldgio
de esporte que € construido sobre um microcontrolador MSP430 e possui um
transmissor wireless da Texas Instruments. O relégio se comunicava com O
computador através de um receptor wireless conectado por USB. Para o pré-
processamento, foram desenvolvidas fungées no MATLAB. Na figura 13 estdo
apresentados os equipamentos utilizados para o desenvolvimento do artigo, bem

como algumas das acdes executadas para a captacdo dos movimentos.
Figura 13 - — a) computador utilizado para realizar os experimentos. b) relégio

eZ430-Chronos. ¢) Movimento de corrida para captacao de movimentos d) Acéo de

ficar parado. €) movimento de caminhada. f) Acao de ficar sentado

Fonte: (CHERNBUMROONG, AITKINS E YU, 2011)

Neste experimento o participante utilizava o relégio na sua mao ndo dominante.
Os dados foram capturados de 7 participantes em dias diferentes. A classificacao foi
feita utilizando o software Weka. Foram escolhidos os modelos com melhor
performance de cada método de classificacdo. No geral a arvore de decisédo
performou um pouco melhor que a rede neural. Os resultados indicaram também que
a atividade de estar sentado é frequentemente confundida com a atividade de estar
deitado.

Ao final foi concluido que com apenas um acelerdmetro no pulso se alcangou

uma alta eficacia na identificacdo das atividades humanas. Os resultados sugerem
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que utilizando apenas 13 features simples no dominio de tempo e frequéncia foi
possivel alcancar uma precisao de 94,13 % (CHERNBUMROONG, AITKINS E YU,
2011). Outra pontuacdo levantada no estudo é que apesar de apenas um
acelerbmetro ser possivel a identificacdo de atividades, estas precisam ser simples e

nao podem envolver um grande grau de complexidade.

2.4.2 Reconhecimento de Atividades Humanas em Tempo Real Baseado em Deep-

Learning e sua Implementacdo em um Smartphone

Neste artigo, foi desenvolvido um método onde os dados da movimentacdo
humana foram coletados por um smartphone e estruturados de modo a compor uma
imagem virtual. Também foi desenvolvido uma aplicacdo em iOS para gravar,
transmitir e classificar os movimentos em tempo real.

O smartphone utilizado foi afixado na cintura dos participantes do estudo. Os
sensores utilizados foram o acelerdbmetro de 3 eixos e 0 giroscopio de 3 eixos do
smartphone. Através dos dados obtidos por estes sensores, foi gerada uma imagem
virtual do movimento que posteriormente foi utilizada na identificagdo do movimento.

O aplicativo desenvolvido e instalado no smartphone tem trés funcdes: gravar
os dados em formato CSV, transmitir os dados para um computador para o
reconhecimento instantaneo e reconhecimento das atividades humanas no préprio
smartphone (ALEMAYOH, et al., 2019). As atividades definidas como escopo deste
trabalho foram andar, pular, correr, andar de bicicleta, subir e descer escadas, se
deitar e ficar parado.

Para a identificacdo dos movimentos, foi utilizada uma rede neural de tipo CNN,
devido a sua popularidade entre aplicacdbes de reconhecimento de imagem
(ALEMAYOH, et al., 2019).

Para a aplicacdo em iOS foi utilizado o framework CoreML, de modo a integrar
o machine learning com o app. Foi adaptada a biblioteca TensorFlow para este
framework. Oito cobaias participaram do experimento, e os resultados indicaram uma
precisdo na identificacdo das atividades entre 99 % e 99,5 %. Esta apresentado na
figura 14 o movimento de caminhada e os resultados da classificagdo do computador

e do app comparados.



Figura 14 - Classificacdo dos movimentos em tempo real comparando PC e App
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Fonte: (ALEMAYOH, et al., 2019).
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Foi concluido que a utilizacdo de sinais no dominio de tempo e frequéncia

tiveram bons resultados, mas o dominio do tempo se provou melhor em termos de

representar o movimento.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas algumas técnicas e tecnologias que foram
utilizadas no desenvolvimento do trabalho. Entre as tecnologias apresentadas esta o
banco de dados com dados ja adquiridos que foi utilizado para treinamento e teste do

trabalho.

3.1 Banco de dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi necesséario um banco de dados, de
modo a treinar e a validar os dados e classificadores utilizados. O banco de dados
escolhido foi o banco desenvolvido pela WISDM Labs durante uma pesquisa em 2010.
O banco foi utilizado em um artigo, que serviu como comparativo com o classificador
desenvolvido neste trabalho, logo posteriormente sera apresentado em um
subcapitulo os resultados do estudo.

Este banco baseia-se na captacdo dos mesmos movimentos definidos
previamente na fundamentacdo tedrica deste trabalho, sdo estes movimentos:
caminhar, correr, subir e descer escadas, ficar parado e se sentar. Os dados foram
capturados através do acelerébmetro de um telefone Android. Em todos os casos foram
coletados dados de acelerbmetros a cada 50 ms, totalizando 20 amostras por segundo
(KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010). Os dados do acelerdmetro foram capturados
em 3 eixos X, Y e Z. Os valores nestes eixos representam a aceleracdo dada na
unidade g que representa a aceleracao gravitacional (1 g = 9,81 m/s?). Ao total o banco
de dados possui 1098207 medidas de acelerdmetro distribuidas entre as 6 atividades.
A tabela 1 indica a atividade, o nimero de medidas capturadas pelo acelerémetro e a

propor¢cao do database para cada atividade.
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Tabela 1 — Distribuicdo de medidas das atividades pelo database

Atividade Numero de medidas Proporcao (%)
Caminhar 424400 38,6
Correr 342177 31,2
Sentar 122869 11,2
De pé 100427 9,1
Subir Escadas 59939 55
Descer Escadas 48395 4,4

Fonte: Elaborado pelo autor

O database também ja esta preparado para ser utilizado em algoritmos de

classificacdo, uma vez que existe um arquivo onde seus dados ja estao definidos em

determinadas features. Os dados foram divididos em janelas de 10 segundos com 200

medidas (uma vez que, como descrito acima, o banco de dados possui 20 medidas

por segundo).

As features definidas foram 6 tipos base, que em alguns casos foram

desdobrados para cada eixo, assim totalizando 43 features a serem utilizadas para

classificar os dados. Os tipos de features estdo apresentados abaixo, com o0 niamero

utilizado entre parénteses.

Média (3): Aceleracdo média em cada eixo.

Desvio Padréo (3): Desvio padrao em cada eixo.

Média Absoluta (3): Média absoluta entre o valor das 200 medidas para
cada eixo.

Aceleracao resultante média (1): Obtida pela raiz quadrada da soma do
guadrado dos valores de aceleracdo de cada eixo.

Tempo entre Picos (3): Tempo entre os picos das formas de onda.
Distribuicdo em categorias (30): Sdo determinados um intervalo de
valores para cada eixo (XYZ), e este intervalo é entdo dividido em 10
categorias iguais. Entdo os valores foram distribuidos entre as

categorias.

Os dados foram capturados em 3 eixos onde 0 eixo Z captura 0s movimentos

para frente da perna, o eixo Y 0s movimentos para cima e para baixo e o eixo X captura
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0S movimentos horizontais da perna. Os eixos de captura estdo apresentados na

figura 15.

Figura 15 - Eixos de captura do acelerdmetro no experimento

Fonte : Adaptado de (KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010).

Na figura 16 por sua vez esta apresentado o sinal de caminhada obtido pelo

acelerbmetro e 0s eixos.

Figura 16 - Sinal capturado do acelerébmetro para movimento de caminhada

Acceleration

0 0.5 1 1.5 2 25

Fonte: Adaptado de (KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010).
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O banco de dado foi capturado com base nos resultados da medicdo de 29

usuarios executando as atividades ja mencionadas.

A tabela 2 a seguir mostra o numero de exemplos capturados no banco de

dados e com relacdo a atividade. Considera-se um exemplo, uma janela de 10

segundos (200 medidas do acelerédmetro), com as features calculadas.

Tabela 2 - Dados capturados por usuario

Usuério Caminhar Correr Subir escada Descer Escada Sentar-se Ficar parado Total
(n°de (n°de (n°de (n°de (n°de (n°de
exemplos) exemplos) exemplos) exemplos) exemplos) exemplos)

1 74 15 13 25 17 7 151
2 48 15 30 20 0 0 113
3 62 58 25 23 13 9 190
4 65 57 25 22 6 8 183
5 65 54 25 25 77 27 273
6 62 54 16 19 11 8 170
7 61 55 13 11 9 4 153
8 57 54 12 13 0 136
9 31 59 27 23 13 10 163
10 62 52 20 12 16 9 171
11 64 55 13 12 8 9 161
12 36 63 0 0 8 6 113
13 60 62 24 15 0 0 161
14 62 0 7 8 15 10 102
15 61 32 18 18 9 8 146
16 65 61 24 20 0 8 178
17 70 0 15 15 7 7 114
18 66 59 20 20 0 0 165
19 69 66 41 15 0 0 191
20 31 62 16 15 4 3 131
21 54 62 15 16 12 9 168
22 33 61 25 10 0 0 129

23 30 5 8 10 7 0 60
24 62 0 23 21 15 129
25 67 64 21 16 8 7 183
26 85 52 0 0 14 17 168
27 84 70 24 21 11 13 223
28 32 19 26 22 8 15 122
29 65 55 19 18 8 14 179
Soma 1683 1321 545 465 289 223 4526
% 37,2 29,2 12,0 10,2 6,4 5,0 100

Fonte: Adaptado de (KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010).

3.1.1 Resultados do estudo do database no artigo Activity Recognition using Cell

Phone Accelerometers

Para compararmos os resultados deste artigo com os resultados do classificador

desenvolvido, € necessario apresenta-los neste trabalho. O classificador utilizado foi
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uma rede neural MLP, e janela de 10 segundos. Foi encontrada uma acuracia média

de 91,7 %. As acuracias médias por classe estdo apresentadas na tabela 3.

Tabela 3 — Acuracias médias por classe por atividade para o classificador do artigo

Movimento Acuracia média (%)
Descer escadas 44,3
Correr 98,3
Sentado 95,0
De pé 91,9
Subir escadas 61,5
Caminhar 91,7

Fonte: Adaptado de (KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010).

Foi identificado que havia uma acuracia menor e problemas em especial com as
atividades de subida e descida de escadas, assim tentou-se unir estas duas classes
de modo a verificar a performance do classificador neste caso. A janela utilizada foi
de 10 segundos e um classificador para este caso do tipo J48. A nova acuracia média
foi de 93,7 %. As acuracias por movimento estdo apresentadas na tabela 4.

Tabela 4 - Acuracias médias por classe por atividade para o classificador do artigo utilizando

apenas 5 classes

Movimento Acuréacia média (%)
Caminhar 90,6
Correr 96,9
Sentado 96,5
De pé 93,7
Subir/Descer escadas 77,6

Fonte: Adaptado de (KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010).
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3.2 Algoritmo desenvolvido para identificacao

Nesta subsecdo estdo descritas as etapas envolvidas no desenvolvimento do
algoritmo de classificacdo dos movimentos, bem como as etapas necessarias para

adequar o banco de dados e separacao entre dados de treinamento e teste.

3.2.1 Estudo do Database

Primeiramente, foi necessario estudar o database escolhido para a realizacao
deste trabalho. Logo foram conduzidos alguns experimentos com este database com
o intuito de identificar algumas de suas caracteristicas. De inicio atribuimos o
database no python para um dataframe. A visualizacdo do dataframe esta

apresentada abaixo na tabela 5:

Tabela 5 — Dataframe com dados do database

user-id activity timestamp X-axis y-axis Z-axis

0 33 Jogging 49105982326000 -0.694638 12680544 0503953

1 33 Jogging 49108082271000 5.012288 11.264023 0953424

2 33 Jogging 49106112167000 4.903325 10.882658 -0.081722

3 33 Jogging  49108222305000 -0612916 15496431 3.023717

4 33 Jogging 49106332290000 -1.134970 12108489 7.205164
1098199 19  Sitting 131623331483000 9.000000 -1.570000 1.690000
1098200 19 Sitling 131823371431000 9.040000 -1.480000 1.730000
1008201 19 Sitling 1316234115%2000 9.080000 -1.320000 1.890000
1093202 19 Sitting 131823491427000 9.000000 -1.460000 1.730000
1093203 19 Sitting 131623531465000 8.830000 -1.330000 1.610000

1098203 rows = 6 columns

Fonte: Elaborado pelo autor

Observando este dataframe podemos verificar que ele possui colunas, o user-
id, atividade, marcacéo do tempo e os trés eixos do acelerébmetro. De posse destes
dados, foi possivel utilizar o dataframe para plotar um grafico que identificasse o0s
numeros de medidas do acelerdbmetro que possuimos por atividade, o grafico esta

representado na Figura 17. Cada medida € o valor dos eixos X, Y e Z do acelerbmetro,
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junto com 0 movimento que estava sendo realizado no momento, ID do usuario e uma

marcacao do tempo no qual a medida foi capturada.

Figura 17 — Numero de medidas por atividade

Numero de Medidas por Movimento
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Fonte: Elaborado pelo autor

Também foram plotados os nimeros de medidas de acordo com o usuario. O gréfico

abaixo na figura 18 apresenta o numero de medidas por usuario:

Figura 18 — Namero de medidas por usuario
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Fonte: Elaborado pelo autor
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3.2.2 Identificacdo de Inicio e Fim de trechos

Um dos primeiros desafios enfrentados no desenvolvimento do programa para
adequar os dados do database para serem utilizados no treinamento e teste do
algoritmo de machine learning é a prépria maneira que o database € apresentado. Os
dados estdo agrupados por usuario e ndo seguem uma sequéncia determinada, tanto
no caso do usuario como na ordem que as atividades aparecem. Deste modo a saida
encontrada, foi identificar em listas os inicios e fim de cada trecho de acordo com as
atividades.

Assim, foi desenvolvida uma légica em que o dataframe inteiro era percorrido
de modo a identificar inicios e fim de atividade. A l6gica de identificacdo para o inicio
consistia em verificar se a atividade anterior era diferente da atividade atual, neste
caso tinha-se um inicio. Do mesmo modo, caso o préximo valor fosse diferente do
valor atual possuiamos um fim de atividade. Isto foi realizado para cada uma das
atividades, assim por fim obtivemos 6 pares de lista, cada uma identificando o inicio e
o fim e os indices destes pares de lista sendo correspondentes (inicio_act_1[1], por
exemplo, € o inicio do trecho para a atividade numero 1 e este termina em
fim_act_1[1]). O trecho de codigo para a identificacéo dos inicios e fim das atividades
esta contido no anexo A.

Com destes dados é possivel plotar o sinal dos eixos X, Y e Z de um
determinado trecho por exemplo, como demonstrado na figura 19 onde foi plotado o
segundo trecho da atividade 1 (corrida). O tempo é dado em segundos, enquanto a
aceleracédo é representada pela unidade g, onde 1 g € equivalente a aceleracao da

gravidade, ou seja 9,81 m/s2.
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Figura 19 — Eixos X, Y e Z para o primeiro trecho da atividade 1
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.3 Separacédo dos dados entre teste e treinamento

Outra etapa importante de nosso algoritmo era a separacao dos dados entre
dados de treinamento do algoritmo classificador e dados utilizados posteriormente
para o teste. Foi utilizada uma proporcdo de 70 % do database utilizado para
treinamento do algoritmo enquanto os 30 % restantes foram destinados ao teste do
algoritmo. De modo a dividir, foi implementada uma légica que através dos valores
contidos nos trechos, se identificava o niumero total de records para cada atividade e
se identificava qual valor correspondia a 70 % deste total. Apés isto, foi utilizada uma
l6gica para identificar em qual indice dos valores conseguiriamos atingir este valor de
70 % do total. Abaixo temos a figura 20 ilustrando a parcela dividida para teste, os trés
eixos do acelerbmetro e a atividade equivalente. O label atribuido as atividades no

gréafico se da de acordo com a tabela 6.
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Tabela 6 — Labels atribuidos as atividades
Atividade Valor

Correr 1

Sentar

De pé

Subir escada

Caminhar

ol o ] W DN

Descer escada

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 20 — Dados para Treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor

Do mesmo modo, na figura 21 abaixo esta apresentada a parcela separada
para teste do sistema e seu label equivalente:
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Figura 21 — Dados para Teste
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.4 Janelamento

Como descrito na fundamentacdo tedrica, utilizou-se uma técnica de
janelamento neste trabalho. Esta técnica consiste em definir janelas de tempo em que
0 sinal sera analisado e as features calculadas. Também se emprega um overlap
nestas janelas de modo que a proxima janela cubra parte da janela anterior.

No algoritmo deste trabalho foi inicialmente utilizada uma janela de 10
segundos com um overlap de 5 segundo.
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3.2.5 Calculo de Features

Apos termos as janelas definidas, foi necessario calcular as features que seréo
utilizadas na classificag@o. Para isto foram utilizadas de func¢des prontas, incluidas na
biblioteca numpy do Python, uma biblioteca focada em calculos e funcdes
matematicas. Foram utilizadas 7 features diferentes, sendo cada uma destas 7
features calculadas para cada um dos trés eixos do acelerébmetro, assim totalizando
21 features.

As features utilizadas foram: a média absoluta dos valores, o valor eficaz
(RMS), o valor eficaz logaritmico, o comprimento de onda, curtose, a assimetria e a
variancia do sinal. No anexo B deste relatdrio estd demonstrado o trecho das funcbes
definidas para o célculo das features, enquanto o anexo C demonstra o codigo que

realiza a chamada destas fungdes para calcularem o valor.

3.2.6 Parametrizacdo da Rede Neural utilizada para classificar os dados

Com o database de movimentos capturados, dividido entre etapa de
treinamento e teste e features calculadas foi iniciado a etapa de parametrizagéo da
rede neural que serd utilizada para a classificacdo dos dados.

Foi utilizada a API Keras, para redes neurais que nos permite trabalhar com
bibliotecas de deep learning como a TensorFlow (utilizada neste trabalho). O modelo
escolhido foi o modelo Sequencial utilizando 6 camadas, sendo uma destas a camada
de entrada.

A primeira camada foi ajustada para um formato de entrada de 21 colunas uma
vez que nosso dado possui 21 features. A segunda e quarta camadas foram
parametrizadas como camadas do tipo “Dense” para conter 100 neurons e utilizando
a funcéo de ativacédo Rectified Linear Unit (“relu”). A terceira camada €& uma
camada do tipo dropout. A quinta camada é uma camada do tipo “Flatten”. Por fim, a
sexta e ultima camada é uma camada do tipo “Dense” parametrizada para 6 classes
e fungéo de ativagao “softmax”.

A tabela 7 abaixo apresenta as camadas incluidas e seus parametros:
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Tabela 7 — Camadas da Rede Neural

Camada Tipo de Camada Funcao de Numero de
Ativacéo neurons
1 Camada de N/A N/A
Entrada
2 Dense Relu 100
3 Dropout N/A N/A
4 Dense Relu 100
5 Flatten N/A N/A
6 Dense softmax N/A

Fonte: Elaborado pelo autor

O anexo D deste relatério demonstra a parametrizacdo da rede neural nas

linhas de codigo escritas em Python.

3.2.7 Métricas de avaliagcdo dos resultados

Com o database adequado para o classificador e a rede neural MLP
parametrizada, o proximo passo de desenvolvimento foi a avaliacdo de resultados.
Foram utilizadas, principalmente duas métricas para a avaliacdo dos resultados do
classificador desenvolvido: a acuracia e matrizes de confuséo.

A acuracia, tem sua equacao descrita na se¢ao 2.2.4 e consiste em avaliar a
proporcao de acertos do classificador. Uma vez que a acuracia do classificador pode
variar se o classificador for treinado e testado em diferentes vezes, cada teste do
classificador foi executado 10 vezes e foi extraida uma acuracia média destas
execugdes. Também foram verificadas as acuracias médias por movimento.

As matrizes de confusdo, sdo matrizes que apresentam, por tipo de classe, a
proporcao para qual o classificador classificou os exemplos para cada classe. Estas
matrizes foram utilizadas de modo a avaliar quais movimentos estavam sendo
confundidos assim podendo desenvolver conclusdes e buscar solucbes para

problemas encontrados.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

Apos realizado o desenvolvimento do algoritmo para adequacéo do banco de
dados de movimentos humanos para treinamento, foi necessério testar os resultados
de modo a verificar se a solugéo de utilizar uma rede neural para classificar estava
adequada para esta aplicacdo. Este capitulo apresentara os resultados obtidos, bem
como o processo de aprimoramento do algoritmo de modo a melhorar a eficacia do
classificador em reconhecer os tipos de movimentos envolvidos. O principal indicador
de eficécia utilizado para avaliar o classificador sera a acurdcia média total, com
relacdo a quantidade de exemplos classificados corretamente com relagéo ao total de
exemplos dos dados de teste.

Todos os classificadores foram rodados pelo menos 10 vezes (ciclo
treinamento e teste), de modo a extrair a eficacia média dentre estes ciclos, uma vez
qgue as diferentes execucdes de treinamento e teste de um mesmo dataset podem

resultar em variacfes na acuracia.

4.1 Resultados iniciais da Rede Neural

Foi realizada a primeira execucdo do classificador desenvolvido de modo a
verificarmos os resultados iniciais obtidos e a partir dai foram tomadas diferentes
abordagens de modo a melhorar a acuracia final do classificador. Para a primeira
testagem, foi escolhido o valor da janela correspondente a 10 segundos, enquanto o
valor do overlap corresponde a 5 segundos. Estes valores foram determinados de
modo a serem 0s mesmos valores de outros artigos estudados de modo a ser possivel
uma comparacao entre os classificadores desenvolvidos.

O tipo de classificador utilizado foi uma rede neural MLP (Perceptron Multi-
Camadas), com a com a parametrizacdo conforme descrito no apéndice D.

Apés a execucao do algoritmo 10 vezes de modo a obtermos a média das
acuracias, foi obtida uma acuracia média de 77,03 %, 0 que ndo pode ser considerada
uma boa acuracia e indicava que o classificador necessitava de aprimoramento. A
tabela 8 abaixo, demonstra cada classe (0 movimento associado a classe esta

indicado entre parénteses) e sua acuracia média obtida.
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Tabela 8 — Acuracia média obtida por classe na primeira execucao

Classe Acuracia (%)
Classe 0 (Descer escadas) 0,00
Classe 1 (Correr) 96,82
Classe 2 (Sentado) 98,63
Classe 3 (De pé) 73,09
Classe 4 (Subir escadas) 44,78
Classe 5 (Caminhar) 82,06

Fonte: Elaborado pelo autor

A uma analise inicial, podemos verificar que o classificador tem uma boa
eficacia em reconhecer o movimento de estar sentado, bem como de correr. Nota-se
também que o classificador ndo consegue identificar o movimento de descer escadas.

Com o intuito de ter uma melhor nocdo dos resultados obtidos, foi também
gerada a matriz de confusao dos resultados do classificador, de modo a verificar como
os dados estéo sendo classificados. A figura 22 demonstra a matriz de confuséo para

uma das 10 execucdes deste primeiro teste realizado.

Figura 22 — Matriz de Confusao
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Ao verificarmos a matriz de confuséo, é possivel tirar algumas conclusées
sobre o teste do algoritmo. Com relacao a classe 0 (descer escadas), esta classe néo
estd sendo identificada, devido ao algoritmo confundi-la principalmente com o
movimento 4 (subir escadas) e o0 movimento 5 (caminhar). Pode-se identificar uma
l6gica, uma vez que o movimento de subir escadas e descer é similar. Este mesmo
problema também foi identificado em outros artigos bibliograficos que utilizaram este
mesmo database e estdo contidos na bibliografia deste trabalho (KWAPISZ, WEISS
& MOORE, 2010).

Possuindo estes primeiros resultados iniciais como base, foi dado inicio a
testagem de diferentes métodos para o aprimoramento da capacidade de
classificacao, dentre eles, a testagem de diferentes valores para janela e overlap, uma
reducdo dos dados através de LDA, a implementacdo de um filtro passa faixas nos
dados, a remocédo do offset do sinal e a normalizacdo dos dados. Estas iniciativas,

bem como seus resultados, serdo descritas nos préximos subcapitulos deste trabalho.

4.2 Reducao com LDA

A primeira iniciativa realizada de modo a tentar aprimorar o desempenho do
classificador foi a realizar uma reducdo de dimensionalidade com LDA (Linear
Discriminant Analysis ou Analise Discriminante Linear) nos dados utilizados para teste
e treinamento. Foram utilizadas uma janela de 10 segundos e um overlap de 5
segundos. O tipo de classificador € uma rede neural MLP conforme configurado no
apéndice D, apenas com uma modificacdo no formato de entrada uma vez que o LDA
requere uma mudanca.

Apos a incluséo da reducdo com LDA, o classificador foi rodado 10 vezes e foi
verificado que a sua Acuracia média piorou, resultando em um valor de 73,7 %. A
tabela 9 abaixo apresenta cada classe e sua acuracia obtida.
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Tabela 9 — Acuracia média por classe apos implementacdo de reducdo com LDA

Classe Acuracia (%)
Classe 0 (Descer escadas) 0,00
Classe 1 (Correr) 86,16
Classe 2 (Sentado) 98,36
Classe 3 (De pé) 93,55
Classe 4 (Subir escadas) 61,33
Classe 5 (Caminhar) 75,66

Fonte: Elaborado pelo autor

Foi possivel perceber que houve um aumento na acurécia para as classes 3 e
4, enquanto houve um decréscimo de acurdcia para as demais classes. A classe 0
continua ndo sendo identificada neste caso. A figura 23 demonstra a matriz de

confusdo para uma das 10 execucdes.

Figura 23 — Matriz de confusdo com a incluséo do LDA
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4.2 Ajustes em valores de janela e overlap

Outro passo necessario era ajustar o tamanho das janelas e overlap de modo
a verificar os efeitos no classificador. Foram testados alguns valores
experimentalmente de modo a determinar qual obteria a melhor acuracia do sistema.

Os testes foram realizados sem a reducéo LDA inclusa no cédigo desenvolvido.
As janelas foram variadas de 2 segundos (20 medidas) a 50 segundos (1000
medidas). Os overlaps foram variados de 1 segundo (20 medidas) a 25 segundos (500
medidas). O tipo de classificador utilizado foi uma rede neural MLP configurada
conforme o subcapitulo 3.2.6. Todos os testes foram executados 10 vezes, de modo
a verificar sua acuracia total media.

A tabela 10 ilustra os valores testados de janela e overlap e a acuracia média

obtida apos as 10 execugdes.

Tabela 10 — Testes com diferentes janelas e overlaps

Janela (s) Overlap (s) Acurécia (%)

2 1 72,15

10 1 77,04

10 2,5 75,74

10 5 77,03

25 1 77,53

25 2,5 77,89

25 5 79,39
50 5 83,63
50 25 84,38

Fonte: Elaborado pelo autor

Através da inspecao da tabela, podemos verificar que a combinacéo de janela
de 50 segundos com overlap de 25 segundos apresentou a melhor acuracia média
(84,38%). Foram testados valores maiores de janela e overlap, porém os resultados
nao foram melhores. A tabela 11 abaixo apresenta a acuracia média por classe com

0S parametros ajustados para a janela de 50 segundos e overlap de 25 segundos.
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Tabela 11 — Acuracia média por classe

Classe Acuracia (%)
Classe 0 (Descer escadas) 0
Classe 1 (Correr) 95,91
Classe 2 (Sentado) 100
Classe 3 (De pé) 81,74
Classe 4 (Subir escadas) 47,83
Classe 5 (Caminhar) 78,59

Fonte: Elaborado pelo autor

E possivel notar que o classificador ainda ndo consegue reconhecer os valores
de descida de escadas e possui dificuldades em reconhecer a subida também. Na

figura 24 esta apresentada a matriz de confusdo gerada para estas condi¢des.

Figura 24 — Matriz de Confusédo para testes com janela

Valor real

Valor predicto

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Normalizacao dos dados

Outra pratica muito utilizada em classificadores é a normalizacdo dos dados. A

normalizagé@o, busca transformar todas os valores do banco de dados na mesma
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ordem de grandeza. Para o teste do algoritmo com a normalizacéo foi utilizada a janela
de 10 segundos e overlap de 5 segundos.

O classificador utilizado foi uma rede neural MLP configurada conforme o
subcapitulo apéndice D. O classificador foi executado 10 vezes, de modo a obtermos
a acuracia média uma vez que o comportamento pode variar com o0s treinamentos. Ao
final dos testes com a normaliza¢éo foi obtida uma acuracia geral de 76,13 %. A tabela

12 demonstra a acuracia por classe obtida.

Tabela 12 — Acuracia por classe com normalizagéo de dados

Classe Acuracia (%)
Classe 0 (Descer escadas) 0,00
Classe 1 (Correr) 96,06
Classe 2 (Sentado) 94,96
Classe 3 (De pé) 84,34
Classe 4 (Subir escadas) 42,56
Classe 5 (Caminhar) 80,16

Fonte: Elaborado pelo autor

Podemos notar uma redu¢do na acuracia geral, bem como uma reducédo de
acuracia no reconhecimento da atividade de classe 5 (caminhar).
A figura 25 apresenta uma das matrizes de confusao para o comportamento do

classificador com a normalizagcé&o de dados inclusa.
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Figura 25 — Matriz de confuséo para o classificador com normalizacdo de dados

Valor real
2 1 0

3

4

20

5

0

Valor predicto

Fonte: Elaborado pelo autor

4.4 Remocao do offset (nivel DC do sinal)

Por muitas vezes o sinal capturado por um sensor pode incluir um nivel DC
devido ao seu valor de alimentacdo. De modo a verificar se este valor DC estava
prejudicando a acuracia do classificador foi implementada uma l6gica no codigo para
remover este valor DC dos dados obtidos pelo acelerémetro.

Os testes foram executados com as janelas de 10s e overlap de 5s e utilizando
como classificador uma rede neural MLP.

A acuracia média alcangcada com a remocéo do valor de offset do sinal foi de
75,46 %. A tabela 13 apresenta os valores de acuracia para cada classe de
movimentos.
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Classe Acuracia (%)
Classe 0 (Descer escadas) 0
Classe 1 (Correr) 96,77
Classe 2 (Sentado) 98,52
Classe 3 (De pé) 85,99
Classe 4 (Subir escadas) 59,85
Classe 5 (Caminhar) 72,74

Fonte: Elaborado pelo autor

Abaixo estd apresentada na figura 26 a matriz de confusdo para uma das

execucOes deste teste.

Figura 26 — Matriz de confusao para testes com remocao de offset

°
) .

..

Valor real

I]III I]III

‘u’a.lur pred|ctn

Fonte: Elaborado pelo autor

4.5 Implementacgéo de um filtro passa faixas

Outra iniciativa tomada para tentar melhorar a eficacia do sistema, foi a

implementacdo de um filtro passa faixas para a frequéncia de amostragem do

acelerdometro. Assim filtrar-se-ia outras frequéncias inclusas no sinal. Os parametros

de ajuste do filtro séo as frequéncias de corte (alta e baixa) e a frequéncia de sintonia.
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Foram testadas experimentalmente varias frequéncias, de modo a encontrar
qual parametrizacao do filtro alcancaria a melhor acuracia do sistema. Foi percebido
também, que a utilizacdo da reducdo por LDA e o offset afetavam os valores de
acuracia final, logo os testes das frequéncias foram realizados sem estas
funcionalidades.

Posteriormente foram realizados testes de modo a determinar a eficacia da
combinagcdo da redugédo LDA e offset com o filtro e encontrar o melhor valor de
acuracia possivel.

Foi utilizada uma janela de 10 segundos combinada com um overlap de 5
segundos. O tipo de classificador utilizado foi uma rede neural MLP. A tabela 14

mostra os valores testados e a acuracia obtida.
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Tabela 14 — Testes do classificador com filtro passa faixas

Teste
n° Low (Hz) High (Hz) | Fs (Hz2) Ordem | Acurécia (%)
1 5 100 1000 1 78,77
2 5 100 1000 2 78,15
3 5 100 1000 3 77,67
N 5 100 500 1 78,46
° 5 100 500 2 78,67
6 5 100 500 3 80,74
! 5 80 200 1 75,63
8 5 80 200 2 77,36
2 5 80 200 3 76,95
10 5 50 110 1 77,01
11 5 50 110 2 74,00
12 5 50 110 3 72,62
13 10 50 110 1 75,52
14 10 50 110 2 75,96
15 10 50 110 3 77,02
16 5 40 100 1 74,04
17 5 40 100 2 72,79
18 5 40 100 3 74,17
19 5 40 85 1 74,34
20 5 40 85 2 77,54
21 5 40 85 3 75,91

Fonte: Elaborado pelo autor

De acordo com o que foi possivel verificar nos testes, o melhor resultado foi
obtido quando utilizado o filtro com os parametros listados no teste de namero 6,
frequéncia de corte baixa de 5 Hz, frequéncia de corte alta de 100 Hz, frequéncia de
sintonia de 500 Hz e filtro de ordem 3.

Com esta configuracgéo, foi alcangada uma acuracia de 80,74 %. Os valores de

acuracia por classe estdo apresentados na tabela 15.
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Tabela 15 — Acuracia por classe com filtro implementado

Classe Acuracia (%)
Classe 0 (Descer escadas) 0
Classe 1 (Correr) 95,73
Classe 2 (Sentado) 87,16
Classe 3 (De pé) 70,46
Classe 4 (Subir escadas) 44,13
Classe 5 (Caminhar) 90,55

Fonte: Elaborado pelo autor

Houve uma melhora na identificacdo de todos os movimentos, porém o
movimento de descer escadas ainda ndo é identificado, sendo principalmente
confundido com o movimento de subir escadas, como podemos ver na matriz de

confusdo para uma das execucdes do sistema apresentada na figura 27.

Figura 27 — Matriz de Confusdo com filtro implementado
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-
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Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme mencionado anteriormente no capitulo, também foram testados em
conjunto com o filtro a implementagdo da LDA e offset de modo a verificar se a
acuracia do classificador era melhorada.

A tabela 16 demonstra as combinac®es realizadas e a acuracia atingida.
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Tabela 16 — Acuracia do classificador em combinacfes de métodos

Teste Acuréacia (%)
Filtro + LDA e Offset 71,56
Filtro + Offset 65,55
Filtro + LDA 75,09
Apenas Filtro 80,74

Fonte: Elaborado pelo autor

4.6 Testes do sistema com apenas 5 classes

Dada a ineficiéncia do sistema de reconhecer a atividade de descer escadas e
com o intuito de ampliar a acuracia geral do sistema, esta classe foi removida, e 0s
exemplos desta classe foram unidos com os exemplos de subir escadas, criando
assim uma classe referente ao movimento de subir ou descer uma escada. Este
processo também foi testado em artigos semelhantes ao utilizados neste trabalho
(KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010).

A tabela 17 apresenta os novos valores de labels das classes para esta

tentativa.

Tabela 17 — Labels para testes com 5 classes

Label Atividade
0 Caminhar
1 Correr
2 Sentar
3 De pé parado
4 Subir/Descer Escadas

Fonte: Elaborado pelo autor

Os movimentos de subir e descer escadas foram concentrados na atividade de
label 4, enquanto a atividade de caminhar, anteriormente label 5 foi movida para o
label 0. A janela utilizada foi de 10 s combinada com um overlap de 5 segundos. O
tipo de classificador foi uma rede MLP.

Apos rodarmos o classificador com 5 classes, foi alcangada uma acuracia de

85,96 %. As acuracias por classe estao listadas na tabela 18.
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Tabela 18 — Acurécias por classe com 5 classes

Classe Acuracia (%)
Classe 0 (Caminhar) 89,85
Classe 1 (Correr) 97,48
Classe 2 (Sentado) 83,66
Classe 3 (De pé) 73,02
Classe 4 (Subir/Descer escadas) 50,71

Fonte: Elaborado pelo autor

A matriz de confusdo para uma das execuc¢des do sistema esta apresentada
na figura 32.

Figura 28 — Matriz de confuséo para classificador de 5 classes

Valor real

Valor predicto

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a matriz de confusdo e acuracias por classe, percebe-se que além

do ganho de acuracia média de 5% no classificador, também se tem um ganho de
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acuracia em algumas classes assim como uma diminuicdo em outras. A classe que
apresenta mais problemas ainda é a classe com relacdo a subida e descida de
escadas que é confundida com os movimentos de caminhar e correr uma vez que

estes movimentos sdo semelhantes.

4.7 Testes do sistema sem 0s movimentos de subida e descida de escadas

Tomando em vista os testes anteriores, foi realizado um teste de modo a
verificar qual seria a acuracia do sistema sem 0os movimentos de subida e descida de
escadas, visto que estes além de terem baixa acuracia, interferem na acurécia de
outros movimentos.

Foi realizada uma nova disposicéo de classes para 0s movimentos, a tabela 19

apresenta a nova distribuicdo de labels para os movimentos.

Tabela 19 — Labels para testes com 4 classes

Label Atividade
0 Caminhar
1 Correr
2 Sentar
3 De pé parado

Fonte: Elaborado pelo autor

Aposs as modificacdes necessarias no coédigo o algoritmo foi rodado e verificou-

se uma acuréacia de 95,92 %. A tabela 20 apresenta a acuracia por classe deste teste.

Tabela 20 — Acuracia por classe para teste com 4 classes

Classe Acuracia (%)
Classe 0 (Caminhar) 98,00
Classe 1 (Correr) 99,03
Classe 2 (Sentado) 86,39
Classe 3 (De pé) 68,75

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, podemos demonstrar a matriz de confuséo deste teste na figura 29.
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Figura 29 — Matriz de confusao para teste com apenas 4 classes

Valor real

0.0
1

Valor predicto

0

Fonte: Elaborado pelo autor

Através da inspec¢do da tabela podemos avaliar os resultados e concluir que
existe uma 6tima precisdo, com a maioria das classes acima ou proxima de 90%. O
movimento com menor acuracia € o de estar parado de pé, que em alguns casos é
confundido com 0 movimento de estar sentado, uma vez que os dois Sdo movimentos

estacionarios, sem grandes varia¢ces bruscas.

4.8 Comparagéo com outros trabalhos relacionados

Ao fim de todos os testes, por ser um dos objetivos especificos, era necessario
comparar os resultados com outros estudos relacionados onde classificadores foram
desenvolvidos de modo a identificar movimentos humanos através da captacédo do
sinal de um aceleréometro.

O principal artigo a ser usado como comparacéo, € o artigo Activity Recognition
using Cell Phone Acelerometers (KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010). Este estudo
utilizou o mesmo banco de dados deste trabalho, os testes deste trabalho foram
realizados de modo a utilizar o mesmo valor de tamanho de janela que o artigo, de
modo a fazer as comparacdes entre as acuracias dos classificadores serem
coerentes.

Para as 6 classes (movimentos) a acuracia encontrada no artigo foi de 91,7%
com o classificador MLP, enquanto no nosso trabalho foi de 80,74% quando utilizado
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o filtro. A tabela 21 apresenta a comparacdo de acuracias por classe dos dois

classificadores.

Tabela 21 — Comparativo de acuracias por movimento com o classificador do artigo

Movimento Classificador Classificador artigo (%)
desenvolvido (%)

Descer escadas 0 44,30
Correr 95,73 98,30
Sentado 87,16 95,0
De pé 70,46 91,90
Subir escadas 44,13 61,50
Caminhar 90,55 91,70

Fonte: Elaborado pelo autor

No geral, a acuracia média total e dos movimentos foi menor no classificador
desenvolvido do que no classificador do artigo. Movimentos como correr e caminhar
tiveram resultados bastante préximos. Também se percebe que no artigo existiu o
mesmo problema relacionado aos movimentos de subida e descida de escadas.

Devido aos problemas com os movimentos de subida e descida também foi
realizado no artigo a juncéo destes movimentos. Neste caso o artigo se utilizou de um
classificador do tipo arvore de decisédo J48, enquanto no classificador desenvolvido o
tipo de classificador foi uma rede neural MLP.

A tabela 22 apresenta o comparativo dos resultados por atividade com apenas

5 classes entre o classificador desenvolvido e o classificador do artigo.
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Tabela 22 - Comparativo de acuracias por movimento com o classificador do artigo

guando utilizadas 5 classes

Movimento Classificador Classificador artigo (%)
desenvolvido (%)
Caminhar 89,85 90,6
Correr 97,48 96,9
Sentado 83,66 96,5
De pé 73,02 93,7
Subir/Descer escadas 50,71 77,6

Fonte: Elaborado pelo autor

Avaliando a tabela nota-se que a atividade de caminhar do classificador
desenvolvido tem uma acuracia proxima ao do artigo, enquanto a de correr tem uma
acuracia superior. As demais acurécias sao inferiores ao classificador do artigo. A
acuracia média do artigo foi de 93,7 % enquanto a acuracia média do classificador

desenvolvido foi de 85,96 %.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Pode-se dizer que todos os objetivos especificos do trabalho foram alcancados,
uma vez que foi selecionado um banco existente, houve o desenvolvimento das
rotinas para o reconhecimento dos movimentos e a definicdo de intervalos de
janelamento. Ao fim os resultados foram validados e foram testadas varias mudancas
de parametros de modo a incrementar a acuracia dos sistemas. Também foi possivel,
ao fim comparar os resultados obtidos com outros trabalhos similares que se utilizaram
de inteligéncia artificial para classificar e identificar movimentos humanos, apesar de
perceber-se ao fim do estudo que a acuracia do classificador desenvolvido € inferior
aos classificadores desenvolvidos em trabalhos semelhantes.

Um dos principais pontos a serem destacados neste trabalho, é a dificuldade
da identificagdo de movimentos relacionados a subida e descida de escadas. O
movimento de descida de escadas ndo pode ser identificado com o classificador
desenvolvido, sendo na maioria dos testes confundido com o movimento de subida.
Quando os dois movimentos foram unidos em apenas uma classe, percebeu-se que
ainda assim, existe uma certa dificuldade na identificacdo destes movimentos.

Ao remover os movimentos de subida e descida de escadas do treinamento e
teste do classificador se percebeu o aumento da acuracia, alcancando patamares
acima de 90 % de acuracia.

Com relagdo aos outros movimentos, de acordo com os resultados é possivel
dizer que o classificador consegue identificar os movimentos de caminhada, corrida e
sentar-se com uma boa acurécia.

Outro comentario a ser realizado com relacdo ao classificador € o tamanho da
janela. A janela de 10s foi utilizada de modo a comparar o classificador desenvolvido
com o classificador do artigo Activity Recognition using Cell Phone Acelerometers
(KWAPISZ, WEISS & MOORE, 2010). Seria interessante testar e aprimorar um
classificador com menores janelas de modo a viabilizar o classificador a ser utilizado
em mais aplicacoes.

Para futuras oportunidades, pode-se pensar em algumas possibilidades de
iniciativas de modo a melhorar a performance do classificador. Poderiam ser testadas
outras features e uma diferente configuracao da rede neural. Outra possibilidade seria
testar outros tipos de classificadores de modo a verificar se a acuracia média e de

certos movimentos pode ser melhorada.
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5.1 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Dadas as experiéncias adquiridas durante o desenvolvimento deste trabalho, é
possivel deixarmos alguma sugestao de trabalhos a serem desenvolvidos em futuras
oportunidades.

e Testar o desempenho de outras features no classificador.

e Realizar a testagem de outros tipos de classificadores com relacdo ao banco

de dados estudado.

e Capturar os movimentos com um acelerémetro de modo a construir o préprio

banco de dados de movimentos.

e Realizar uma testagem e aprimoracéo do algoritmo utilizando menores valores

de janela.
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APENDICE A — TRECHO DE CODIGO PARA IDENTIFICAGAO DE INIiCIO E FIM
DE ATIVIDADE

inicio_act_1.append(1)
E1_Activity = Activity
foriin range (0,len(E1_Activity)):
if (i '=343416) and (i '=0) and (i = 343415) and (i != 343417):
if (E1_Activity[i] == 1) and (E1_Activity[i] I= E1_Activity[i-1]):
inicio_act_1.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 1) and (E1_Activity[i] '= E1_Activity[i+1]):
fim_act_1.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 2) and (E1_Activity[i] I= E1_Activity[i-1]):
inicio_act_2.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 2) and (E1_Activity[i] '= E1_Activity[i+1]):
fim_act 2.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 3) and (E1_Activity[i] I= E1_Activity[i-1]):
inicio_act_3.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 3) and (E1_Activity[i] '= E1_Activity[i+1]):
fim_act_3.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 4) and (E1_Activity[i] '= E1_Activity[i-1]):
inicio_act_4.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 4) and (E1_Activity[i] I= E1_Activity[i+1]):
fim_act_4.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 5) and (E1_Activity[i] '= E1_Activity[i-1]):
inicio_act_5.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 5) and (E1_Activity[i] I= E1_Activity[i+1]):
fim_act_5.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 0) and (E1_Activity[i] = E1_Activity[i-1]):
inicio_act_0.append(i+1)
if (E1_Activity[i] == 0) and (E1_Activity[i] = E1_Activity[i+1]):
fim_act_O.append(i+1)
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APENDICE B —- TRECHO DE CODIGO PARA AS FUNCOES DE CALCULOS DE

FEATURES

# Mean Absolute Value (MAV)
def featureMAV (data):

return np.mean(np.abs(data), axis=0)

# Root Mean Square (RMS)
def featureRMS(data):

return np.sqgrt(np.mean(data**2, axis=0))

# Log Root Mean Square (logRMS)
def featureLRMS(data):

return np.log(np.sqgrt(np.mean(data**2, axis=0)))

# Waveform length (WL)
def featureWL (data):
return np.sum(np.abs(np.diff(data, axis=0)),axis=0)/data.shape[0]

# Kurtosis (KUR)
def featureKUR(data):
#data = norm.rvs(size=1000, random_state=3)

return kurtosis(data)

# Skewness (SKEW)
def featureSKEW/(data):

return skew(data)

# Variance (VAR)
def featureVAR(data):
variance = np.var(data)

return variance
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ANEXO C - TRECHO DE CODIGO QUE CHAMA AS FUNGOES PARA CALCULO
DE FEATURES

def calcular_features (segment_x,segment_y,segment_z):
labels_total =[]
total_features =[]
for z in range (0, len(segment_Xx)):
ro = featureRMS(segment_x[z])
rl = featureRMS(segment_y|[z])
r2 = featureRMS(segment_z[z])
w0 = featureWL(segment_x[z])
w1l = featureWL(segment_y[z])
w2 = featureWL(segment_z[z])
v0 = featureMAV(segment_x[z])
vl = featureMAV(segment_y[z])
v2 = featureMAV(segment_z[z])
fO = featureKUR(segment_x[z])
f1 = featureKUR(segment_y[z])
f2 = featureKUR(segment_z[z])
g0 = featureSKEW(segment_x[z])
g1 = featureSKEW(segment_y[z])
g2 = featureSKEW(segment_z[z])
00 = featureLRMS(segment_x[z])
0l = featureLRMS(segment_y[z])
02 = featureLRMS(segment_z[z])
b0 = featureVAR(segment_x[z])
bl = featureVAR(segment_y|[z])
b2 = featureVAR(segment_z[z])
total_features.append([rO,rl,r2,
b0,b1,b2,
vO,vl,v2,
wO,wl,w2,
f0,f1,f2,
90,091,092,



00,01,02])

return total_features
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ANEXO D - TRECHO DE CODIGO DA PARAMETRIZAGAO DA REDE NEURAL

clf = Sequential()

clf.add(Reshape((1,21), input_shape = (input_shape,)))
clf.add(Dense(neuron, activation = 'relu’))
clf.add(Dropout(dropout))

clf.add(Dense(100, activation = 'relu"))
clf.add(Dropout(dropout))

clf.add(Dense(neuron, activation = 'relu’))
clf.add(Flatten())

clf.add(Dense(num_classes, activation="softmax’))
#print(model.summary())
clf.compile(loss='categorical_crossentropy’,

optimizer="adam’, metrics=['accuracy')



