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Resumo

A queda de idosos € caso de sadde publica em todo o mundo e esse assunto tem sido
alvo de pesquisa e desenvolvimento tecnolégico com objetivo de amenizar as consequéncias
fisicas e psicoldgicas para estas pessoas e seus familiares. Em 2017, 15,7% dos idosos no
Brasil vivem sozinhos, de acordo com [1]. Ha vdrias hipéteses para explicar essa tendéncia,
entre elas, o desejo de autonomia e a dispersdo e fragmentacdo familiar, com muitos filhos
morando longe dos pais. Nesse contexto, este trabalho apresenta um dispositivo capaz de

auxiliar a monitoracao dos idosos em suas atividades, especialmente as domésticas.

Serdo apresentados os fundamentos tedricos para o desenvolvimento do dispositivo. Os
fundamentos tedricos apresentados abordam todas as fases de desenvolvimento do dispo-
sitivo, abrangendo desde a instalacdo da parte fisica até o desenvolvimento dos algoritmos

utilizados para processar as informagdes.

Os desafios encontrados ao longo desse trabalho foram: precisdo e adequagdo. A precisao
do dispositivo € dividida em sensibilidade e especificidade. Ambas sdo pardmetros utilizados
para determinar a acuricia do sistema. O desafio relacionado a essa atividade consistiu em
avaliar se a acurdcia do dispositivo € suficiente para fornecer a confiabilidade necessaria
para aplicacoes de deteccdo de quedas e posicao corporais. Além disso, o dispositivo deve
se adequar as caracteristicas fisicas do paciente que o utiliza, pois varidveis como altura,
peso e idade influencia do resultado da predicdo. Sera avaliado o desempenho do dispositivo
utilizando vérios cendrios e sua aplicacdo no mundo real. Serd apresentado o comparativo

de resultados entre o dispositivo criado neste trabalho de Mestrado ao trabalho de Graduacao
[2].

Sera apresentada uma metodologia baseada em aprendizado de mdquina para realizar a
predicao das posigdes estaticas (sentado, deitado e em pé) e threshold para determinagdo de
posicdes dindmicas (andar e cair). Informagdes sobre essas posi¢des fornecem resultados se
0 paciente encontra-se em queda, sendo essa uma posi¢cao que deve ser tratada imediatamente
pelo cuidador. O algoritmo de aprendizado de maquinas utilizado é o K-Means Clustering,
com o qual tem-se a posicao estatica que estd sendo realizada pelo paciente. Uma série de
condicoes de decisdo baseadas em thresholds foram utilizadas para detectar posi¢des dina-
micas como andar e cair. Para coletar as informagdes, serd utilizado o sensor MPU6050 e
para processamento e apresentacdo dos dados sera utilizado o RaspberryPi. Os dados serdao

apresentados em uma aplicacdo Android e Web para monitoramento dos idosos através de

i



seus cuidadores.

Como resultado desse trabalho, observou-se que a deteccdo de quedas e posi¢do cor-
porais utilizando o aprendizado de méaquinas para deteccao de posicdes estdticas apresenta
resultados confidveis para a posicdo deitado e inferioridade estatistica para diferenciar os
movimentos como sentado e em pé. Em relagdo aos movimentos dinadmicos, verificou-se
que ¢ possivel diferencid-los utilizando parametros como regressao linear e drea da integral
entre o ponto de maior amplitude e o valor remanescente do vetor dos dados obtidos do
sensor MPU6050.



Abstract

Fall Detection is a health issue in all over the world. This matter has been searched
and developed in the technology field with the goal of decreased physical and phycological
consequences to their families and themselves. There are some hypotheses to explain this
trend, among them, the desire for independence and families dispersion and fragmentation,
with sons and daughters living away from their parents. In this context, this work presents
a device capable of auxiliary and monitors elderly in their activities, especially the domestic

activities.

This work uses machine learning approach to predict static body position (standing, lying
and sitting) and threshold to identify dynamic body position (walking and falling). The ma-
chine learning algorithm used in this work to detect static positions is K-Means Clustering.
A series of decision conditions based on thresholds to detect dynamic movements such as
walking and fall. To collect information will be used MPU6050 and to process and present

the data will be used RaspberryPi.

As a result of this work, it is possible to conclude that fall and position detection using
machine learning to detect static position presents reliable data to lying position and lower
static data to differentiate sitting and standing positions. It is possible to differentiate dyna-
mic movements trough linear regression and calculate the integer of the vector obtained from
the MPU6050 sensor.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A medida que as tecnologias de predicio e mobilidade sdo desenvolvidas sdo realizados
estudos para verificar a viabilidade de utiliza-las para deteccdo de queda e ADL (Activities
of Daily Living) . H4 duas diretrizes de estudo: detec¢do por threshold e, mais recentemente,
estd sendo utilizado o aprendizado de mdquinas para realizar a predi¢do.

A tecnologia de threshold é estudada a partir do valor de pico da magnitude dos vetores
obtidos do acelerdmetro e giroscopio [12] e o valor apds o impacto para distinguir a queda
dos movimentos didrios [13]. Alguns movimentos diarios sao confundidos com quedas, tais
como correr, andar e pular, entdo existe a necessidade de um outro parametro para distinguir
o movimento [14]. Esse outro parametro pode ser, por exemplo, o tempo remanescente apds
a queda [15] ou o valor da integral de segunda ordem [16]. A deteccdo de quedas pode ser
categorizada em quatro topologias: baseado em monitoracdo visual, baseado em sinais do

ambiente, sistema baseado em contexto e sistema baseado em equipamentos vestiveis.

Os sistemas de monitoracdo visual consiste em utilizar cameras e dispositivos do tipo
kinect instaladas em posi¢des mais altas do que os usudrios, para acompanhar e caracterizar
o movimento dos mesmos. Diferentes técnicas de andlise de imagem t€m sido propostas,
tais como a modelagem utilizando caracteristicas espaco-temporais, reconhecer o formato
do corpo do usudrio e o mesmo detectar alteracdes de postura, andlise 3D do movimento
da cabeca, entre outros. No trabalho [17] € abordada essa metodologia para detectar quedas
baseado em depth images. O kinect é um dispositivo do tipo RGB-D, que permite a cap-
tura de imagens representando as cores (Red, Green, Blue) e a profundidade de uma cena,
essa profundidade é chamada de depth image [18] . O trabalho apresentado em [19] utiliza
um dispositivo kinect para capturar imagens de 20 articulacdes do corpo e envia essas infor-
macodes para o algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors) e SVM (Kernelized Support Vector
Machines) para obter a andlise dos movimentos, esses resultados sdo entdao aplicados em

uma rede de [0T (Internet of Things) .



Os sistemas baseados em ambiente sdo baseados em sinais audiovisuais juntamente com
outras informacodes capturadas pelos sensores instalados no ambiente. Nesse caso, as quedas
sdo identificadas através da comparagdo entre dados de sensores que capturam a vibragdo do
solo e dados de sensores que capturam sinais sonoros com padroes pré-definidos de valores
obtidos desses sensores, correspondendo a diversas atividades como caminhar, correr, queda
de pequenos objetos entre outros. No trabalho [20] € apresentado um sistema de sensores
instalados no solo que coleta as informacdes e realiza a andlise através do algoritmo SVM,
o artigo [20] mostra que esses sensores fornecem resultados mais precisos do que o uso de

sensores que capturam sinais SOnoros.

Os sistemas baseados em contexto sdo baseados em sensores que realizam a coleta de
imagens do ambiente [21]. Esses sistemas tem a vantagem de serem métodos nao invasivos,

contudo 0s mesmos apresentam varias desvantagens:

1. O monitoramento do paciente tem que ser realizado em uma drea confinada;
2. A instalagdo, ajustes e manutencao dos equipamentos sdo de alto custo;

3. A acurécia dos sistemas de detec¢do de quedas € determinada por condi¢des ndo con-

troldveis, tais como, ilumina¢do e presenca de obstaculos visuais;

4. Os pacientes podem ndo ser favordveis ao fato de ter uma camera comprometendo sua

privacidade.

Sistemas de deteccao de quedas baseados em equipamentos vestiveis utilizam informa-
coes capturadas pelos sensores via redes WLAN (Wireless Local Area Networks) , WWAN
(Wireless Wide Area Networks) e com o auxilio das informacdes oriundas do GPS (Global
Positioning System) . Esses sensores frequentemente sdao acelerometros e giroscopios, geral-

mente acoplados ao corpo. Esse sistema ndo restringe a mobilidade do paciente.

A mais recente abordagem € o uso da aprendizagem de mdaquinas para detectar os mo-
vimentos do paciente. Essa metodologia se uniu as baseadas em monitoracdo visual, sinais
do ambiente, contexto e equipamentos vestiveis, aprimorando as descobertas de deteccao
baseada em threshold. No trabalho [22] é apresentada a utilizagdo de Rede Neural Artificial
para o reconhecimento de diferentes posturas utilizando o dispositivo kinect para capturar
imagens baseadas em RGB (Red, Green, Blue) . O aprendizado de maquinas se divide em

trés vertentes: supervisionado, ndo-supervisionado e por reforco.

O aprendizado supervisionado apresenta alguns algoritmos conhecidos na academia, tais
como: K-Nearest Neighbor (KNN), Linear Models, Naive Bayes Classifiers, Decision Tree,
Support Vector Machines (SVM) e Neural Networks . O aprendizado ndo-supervisionado
apresenta algoritmos baseados em clustering, tais como: K-Means Clustering, Agglomera-
tive, DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [4]. O apren-
dizado de mdquinas por reforco € entendido como o problema encontrado por um agente que



deve aprender como se comportar em um ambiente dindmico através de interacdes do tipo

“tentativa e erro” [23].

O servigo de deteccao de quedas pode ser ampliado para o contexto de IoT. Sendo um
dispositivo capaz de observar o ambiente ao seu redor, prever respostas e enviar as infor-
macoes para a nuvem. Esse conceito apresentado por [24] generaliza todas as abordagens

citadas acima.

Dois termos técnicos sdo utilizados em todos os artigos apresentados acima para definir
se uma queda foi corretamente detectada. O primeiro termo é chamado de “falso positivo” e
o segundo é chamado de “falso negativo”. Falso positivo é um conceito que indica quando
a queda foi erroneamente detectada, pois o paciente estava realizando outra atividade, como
andar, correr ou levantar rapidamente de uma cadeira. Falso negativo indica quando uma
queda nao foi detectada. Como demonstrado acima, existe uma série de tecnologias sendo
desenvolvidas para auxiliar o processo de detec¢dao de posi¢ao e quedas. O desenvolvedor
deverd verificar qual é a mais adequada para a sua aplicagdo. Este trabalho ird utilizar a
metodologia de aprendizado ndo-supervisionado baseada no algoritmo K-Means Clustering
para determinar se a posi¢ao do paciente € estdtica ou dindmica, posteriormente serd utilizado
um conjunto de condi¢des que utilizard thresholds para identificar qual posi¢do dinamica esta
sendo realizada. Esse trabalho faz complemento aos artigos acima citados, apresentando as

informagdes em tempo real utilizando uma aplicacdo Android e uma pagina web.

1.2 Definicao do Problema

O crescimento da populacdo idosa tem motivado pesquisadores a desenvolver sistemas
de cuidados a saude para garantir a segurancga das pessoas mais velhas durante suas atividade

rotineiras, como as domésticas.

Quedas de idosos e suas consequéncias, tais como fraturas, sdo um grande risco, especi-
almente para os idosos que vivem sozinhos, necessitando assim de assisténcia imediata. De
acordo com o trabalho [25] ha uma estimativa de que 25% dos americanos, com 65 anos ou
mais, cai a cada ano. A cada 11 segundos, um idoso € tratado no pronto socorro devido a
uma queda. A cada 19 minutos, um idoso morre em funcao de uma queda. De acordo com o
trabalho [25], em 2013, o custo total de lesdes por queda foi de US$ 34 bilhdes. Portanto, a

detec¢do de posicdo dos idosos se tornou um importante objeto de pesquisa.

Sistemas de detec¢@o automdtica de quedas baseados em acelerdmetros e giroscopios po-
dem reduzir o risco de complicagdes na satde dos idosos através de um sistema que identifica
a queda e rapidamente realiza o alerta aos cuidadores sobre o evento. O desafio é desenvol-
ver dispositivos que podem detectar quedas com acurdcia suficiente para ter confiabilidade
no sistema, ao mesmo tempo em que se fornece uma estrutura ndo intrusiva e confortavel

para permitir o seu uso.



A maior barreira no desenvolvimento de dispositivos de deteccdo de quedas € a falta
de evidéncia na acuricia desses dispositivos, pois a efetividade € avaliada em laboratério
com jovens adultos que apresentam padrdes de movimentos diferentes de idosos, além dos
mesmos realizarem quedas em superficies macias como um colchdo, ndo representando o

cendrio real que é, por exemplo, no chio [26].

Os desenvolvimentos recentes em mobilidade e comunica¢c@o aumentaram as estatisticas
para detec¢do de posicdo e quedas. O avanco tecnolégico no desenvolvimento de senso-
res compactos € microcontroladores com habilidade de rdpido processamento, permitiram o

desenvolvimento de algoritmos complexos com objetivo de resolver esse problema.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos

Este trabalho visa desenvolver um dispositivo capaz de diferenciar posi¢cdes estdticas e
dindmicas utilizando o aprendizado ndo-supervisionado através do algoritmo K-Means Clus-
tering e identificar a posi¢ao dindmica a ser realizada utilizando uma série de decisdes base-

adas em thresholds.

1.3.2 Objetivos Especificos

Esse trabalho de mestrado € realizado com objetivo de adicionar funcionalidades e me-
lhorar os resultados obtidos no sistema implementado em [2]. No sistema [2], € criado
um dispositivo com dois componentes, um acoplado a coxa e outro no peito, utilizando
thresholds baseados na variacdo da amplitude dos vetores obtidos do acelerdmetro e do gi-
roscopio. No projeto de mestrado, o primeiro objetivo € retirar o componente da coxa para
fornecer maior aplicabilidade em cendrio real, o segundo objetivo € utilizar aprendizado de
maquinas para fornecer maior acuricia ao sistema e o terceiro objetivo € inserir calibragcdo ao
algoritmo para que o mesmo seja adequado para as diversas caracteristicas fisicas do corpo
humano. Além disso, a dissertacdo ird apresentar os resultados obtidos e comparar com o0s

desenvolvimentos recentes. Também serd avaliado a sua aplicabilidade no ambiente real.

1.4 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacdo estd dividida em cinco capitulos. O presente capitulo 1, traz a contextu-
alizag@o, os objetivos e organizagao do trabalho.

O capitulo 2 introduz a fundamentacao tedrica, as tecnologias utilizadas para realizar

esse trabalho e sua aplicabilidade no contexto atual de detecc¢do de posigao.



O capitulo 3 trata da metodologia. Serd apresentado como foi desenvolvido o ambiente
web, Android e embarcado.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos, assim como, sua andlise técnica e efetivi-

dade do dispositivo.

O capitulo 5 iré apresentar as conclusdes e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Aprendizado de Maquina

Nos ultimos anos, a pesquisa em aprendizado de mdquina teve um crescimento notorio.
Aprendizado de maquina € uma drea da inteligéncia artificial cujo objetivo € o desenvolvi-
mento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a constru¢do de sistemas
capazes de adquirir conhecimento de forma automética. Um sistema de aprendizado é um
programa de computador que toma decisdes baseadas em experi€ncias acumuladas por meio
da solucao bem-sucedida de problemas anteriores [27]. O aprendizado de maquina € o re-
sultado da intersecdo entre estatistica, inteligéncia artificial e ci€éncia da computagdo para

reconhecimento de padrdes [4].

A aplicacdo de aprendizado de maquinas estd presente no dia-a-dia através de paginas
web como Facebook, Amazon e Netflix. Sua aplicabilidade varia desde a recomendacao

automética de filmes e musica, até o reconhecimento de pessoas nas fotos [4].

Além do objetivo comercial, o aprendizado de maquina teve uma gigante influéncia na
forma como sdo realizadas as pequisas atuais, como por exemplo, anélise de sequéncias de

DNA e fornecimento de tratamento personalizado para o cancer [4].

Ha alguns conceitos que sao comuns aos algoritmos de aprendizado de maquina, como

por exemplo o overfitting e underfitting.

e Overfitting: se refere a situacdo em que o algoritmo gera um classificador que se ajusta
aos dados de treinamento, mas perdeu a capacidade de generalizacdo para dados novos.
Em outras palavras, em vez de aprender, o classificador apenas memorizou os dados de
treinamento [28]. Essa situacdo pode ocorrer quando a rede tem mais parametros do que

necessdrio para a resolucio do problema [27].

e Underfitting: se refere a situagdo em que o algoritmo gera um classificador que nao se
ajusta nem aos dados de treinamento nem aos novos [28]. Ocorre quando a rede tem menos

parametros do que necessario para a resolucio do problema [27].



A Figura 2.1 apresenta o comportamento de overfitting e underfitting. E possivel ve-
rificar que a complexidade do modelo diminui o erro de predi¢cao até um ponto em que é
adicionado apenas ruidos aos dados coletados. A complexidade do modelo esta relacionada
com a quantidade de parametros, ou caracteristicas, dos dados a serem determinados. Ao
desenvolver um sistema que utiliza aprendizado de médquina, o algoritmo deve abordar esses

conceitos e encontrar o valor 6timo da aplicagdo para evitar overfitting e underfitting.

A

Underfitting Overfitting

Erro de Predicao

Complexidade do Modelo
Figura 2.1: Overfitting e Underfitting. Adaptado de [3]

A fim de evitar Overfitting e Underfitting e validar a constru¢do do algoritmo, existe
uma técnica chamada Validacdo Cruzada, que realiza a anélise de performance dos dados de

treinamento. Essa andlise de performance varia de acordo com o método a ser utilizado.

A Validagdo Cruzada é utilizada apenas em algoritmos utilizando o aprendizado super-
visionado, pois esses sdo os tnicos algoritmos capazes de avaliar os resultados obtidos com
o que foi ensinado para a miquina. Sendo assim, neste projeto de mestrado ndo foram uti-
lizados métodos de validacdo, pelo fato do mesmo utilizar apenas algoritmos baseados em
aprendizado ndo-supervisionado [29].

2.1.1 Aprendizado Supervisionado - Supervised Learning

O aprendizado supervisionado compreende a abstracdo de um modelo de conhecimento
a partir dos dados apresentados na forma de pares ordenados (entrada, saida desejada). Por
entrada entende-se o conjunto de atributos ou caracteristicas de entrada do algoritmo para
um determinado caso. A saida desejada corresponde ao valor de uma caracteristica-alvo que

se espera que o algoritmo possa produzir sempre que receber os valores especificados em
entrada [30].

Alguns algoritmos que compde esse modelo sdo: K-NN, Modelos Lineares, Classificador

Naive Bayes, Support Vector Machines e Rede Neural Artificial.

Esse trabalho de mestrado utilizou apenas o aprendizado nao-supervisionado, por isso a
secdo referente a0 mesmo serd descrita com mais detalhes.



2.1.2 Apresendizado Nao-Supervisionado - Unsupervised Learning

Caracteriza-se pela ndo existéncia de saidas desejadas para as entradas, sendo o conjunto
de treinamento formado apenas por vetores de entrada [31]. Nao hd saida conhecida, por-
tanto, ndo € possivel ensinar a maquina qual resultado é esperado, mas sim, esperar que ela

agrupe os dados pelas suas caracteristicas.

O maior desafio do modelo nao-supervisionado € avaliar se o algoritmo realizou a cluste-
rizacdo de dados com caracteristicas similares. Modelos nao-supervisionados sdo aplicados
aos dados que ndo contém um rétulo, portanto, sua saida € desconhecida. Devido a este
motivo € dificil dizer se o modelo realizou uma predi¢do correta das informacdes. Uma
aplicacdo comum desse modelo € ser um passo anterior ao modelo supervisionado, pois
o nao-supervisionado pode ser adicionado ao supervisionado e a acurdcia do mesmo pode

aumentar [32].

Clustering € a tarefa de particionar o conjunto de dados em grupos, chamados clusters.
O objetivo € dividir os dados de tal forma que os pontos dentro de um mesmo cluster sao

muito similares e pontos em diferentes clusters sdo distintos [4].

2.1.2.1 K-Means Clustering

K-Means Clustering € uma técnica que realiza a clusterizacao através do método de par-
ticionamento [6]. Esse método consiste em construir vérias particoes dos dados e as avalia
utilizando algum critério. O algoritmo K-Means busca encontrar o centro de regides que
representam determinados tipos de dados. O algoritmo varia entre atribuir a cada ponto o
centro mais proximo, e escolher o centro do cluster como a média dos pontos que foram atri-
buidos a ele. O algoritmo termina quando as atribuicdes ao cluster ndo se alteram, momento

em que € atingido o ponto de convergéncia do mesmo [4].

Dados de Entrada Inicializag&o Atribuicdo de Pontos

o Dados Iniciais
& Centro Cluster 1
& Centro Cluster 2

‘Q%g@ %&% ‘ﬁ) A Centro Cluster 3
C@% c@% Oﬁoo ® Dados atribuidos ao cluster 1
o o o® @ @ Dados atribuidos ao cluster 2
Recalcula Centros Reatribui Pontos Recalcula Centros ® Dados atribuidos ao cluster 3

L . .
T | Y | Y

L ] ("]

Figura 2.2: K-Means Clustering. Adaptado de [4]

A Figura 2.3 apresenta o pseudo-cédigo do algoritmo K-Means Clustering. No primeiro
passo, o algoritmo inicia declarando o valor "k " de centros ("Inicializa¢do"), mostrado na
Figura 2.2. A partir dessa etapa, o algoritmo iterativo inicia. Os pontos sio atribuidos para os

centros mais proximos ("Atribuicdo de Pontos"), depois o centro dos clusters sao atualizados



Defina o namero k de conjunto a ser usado
Designe cada ponto para um conjunto aleatoriamente
Fepita
Calcule o centro de cada cenjunto
Recrganize o0s elementos, designando-os para o conjunte
cujo centro lhe for mais proximo
Até gue nenhum elemento mude de conjuntoe
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Figura 2.3: Pseudo-Cdédigo K-Means Clustering. Retirado de [5]

para serem a média dos pontos que foram atribuidos para ele ("Recalcula Centros"). O

algoritmo K-Means termina quando a atribui¢do de pontos ao centro fica estavel.

Para atribuir um ponto ao seu centro mais préximo, € necessaria uma medida que quan-
tifica a proximidade entre eles. A distancia euclidiana é geralmente utilizada para pontos em
um espaco euclidiano, que € um espago de dimensao finita, no qual estd definido um produto

interno.

No passo 4 do pseudo-codigo, o algoritmo recalcula o centro para cada cluster, porque o
valor do centro pode variar dependendo da medida de proximidade dos dados e do objetivo
da clusterizac¢do. O objetivo da clusterizacao é expressa através de uma fungao que depende
da proximidade entre os pontos ou entre os pontos € seu respectivo centro, por exemplo
minimizar o quadrado da distancia de cada ponto até o centro mais proximo. Uma vez espe-
cificada a medida de proximidade e uma func¢do objetivo, o centro que deve ser escolhido é
determinado matematicamente. A equacdo 2.2 descreve o cdlculo utilizado na determinacao
do centro.

Considere dados cuja medida de proximidade € a distincia euclidiana. A fun¢do objetivo,
que mede a clusterizacdo correspondente aos dados, utiliza a soma dos quadrados do erro
residual (SSE), também chamada de dispersdo. E calculada a distincia euclidiana de cada
ponto até o centro mais proximo, entdo € calculado o valor da soma dos quadrados do erro
residual. A melhor escolha para o centro € aquele que fornece menor valor de dispersao, ou

seja, o centro que fornece melhor representacdo para os dados em seu cluster.

Utilizando a notacdo da Tabela 3.2, o valor da soma dos quadrados do erro residual (SSE)

¢ fornecido pela equacao 2.1:

K
SSE =Y dist(c;,x)’ 2.1

i=1 z€C;

Na qual dist € a distancia euclidiana entre dois objetos em um espaco euclidiano. O valor
do centro que minimiza o SSE € o valor da média entre os pontos atribuidos a esse centro. O

valor do centro do cluster 1t € definido pela equagao 2.2:

ci = mi Y (2.2)

v zeC}



Os passos 4 e 5 do algoritmo sdo iterativos na tentativa de minimizar o valor SSE. O
passo 4 forma clusters atribuindo pontos para o centro mais préximo a fim de minimizar a

dispersdo e o passo 5 recalcula os centros para minimizar a dispersao.

Quando inicializa¢des randomicas de centros sdo realizadas, diferentes execugdes do K-
Means resulta em diferentes valores de SSE. Para evitar esses valores aleatérios, € fornecido
um valor de seed a funcdo K-Means do Python. Para ilustrar como € realizado o calculo do

centro do cluster, considere os seguintes pontos de duas dimensodes: (1,1), (2,3), e (6,2). O

14246 14342

5, 5 =(3,2). Esse cdlculo € realizado utilizando a

valor do centro € calculado como

equagdo 2.2.

O nome do algoritmo, K-Means, representa que sdo utilizados "k " valores declarados
como centros e os valores dos mesmos sdo representados pela média (means) dos pontos
do cluster atribuidos a eles. As equagdes 2.3 e 2.4 mostram que o valor do centro que
minimiza o SSE de um cluster é determinado através da média dos pontos dos clusters [6].

Essas equagdes foram desenvolvidas baseadas na notacao da Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Notagao de equagdes para o célculo de centro do cluster e dispersao

Simbolo Descricao

X dado

C; Cluster i'h

G Centro do cluster C;

Centro de todos os pontos

Numero de dados no cluster 7'/
Numero de dados no conjunto de dados
Numero de clusters

~ 3|30

1
E * (¢ — xp) MyCh g Tp Ch = E Tk (2.4)

.Z’Eck J}ECk v .Z’ECi

2.1.2.2 Agglomerative Clustering

Agglomerative Clustering € uma técnica que realiza a clusterizagdo através do método
hierarquico [6]. O pseudo-cédigo do algoritmo estd descrito na Figura 2.4. O algoritmo
inicia com a declaracdo de cada ponto como seu proprio cluster. Posteriormente ele se junta
com os dois clusters mais similares até que alguma condicao seja satisfeita. A condicao mais

comum € a de quantidade de clusters remanescentes.
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A Figura 2.5 representa o algoritmo. No comeco, cada ponto é seu proprio cluster;
posteriormente, em cada passo os dois clusters mais proximos se unem. Nos primeiros
quatro passos, dois pontos se unem para formar um cluster. No passo 5, um dos clusters
de dois pontos se estende para um terceiro ponto e assim por diante. No passo 9, existem
apenas trés clusters remanescentes. Se esse for o objetivo especificado o algoritmo finaliza.
Agglomerative Clustering ndo pode realizar predi¢des para novos dados devido ao modo em
que o algoritmo realiza os calculos [4].

. Calcule a matriz de proximidade

_Determine que cada ponto & um cluster

. Repita

Combina os dois clusters mais proximos
Atualiza a matriz de proximidade

. Até que apenas um cluster seja remanescente

OUAwWN

Figura 2.4: Pseudo-Cddigo Agglomerative Clustering. Adaptado de [6]

Inicializagdo Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4
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Figura 2.5: Agglomerative Clustering. Adaptado de [4]

2.1.2.3 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) € outro algo-
ritmo de clusterizacdo muito utilizado. Uma de suas vantagens é que ele ndo necessita que
o usudrio determine o nimero de clusters. Ele forma clusters de diferentes dimensdes ao
identificar um ponto que ndo é membro de nenhum cluster. A desvantagem € que ele é mais
lento do que Agglomerative Cluster e K-Means [4].

2.1.2.4 Conclusao

Nesse trabalho, serd utilizado o algoritmo K-Means para realizar a clusteriza¢io das po-

sigOes estaticas e dinamicas. Decidiu-se utilizar o Unsupervised Learning para realizar a
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predicdo de novos dados baseados em caracteristicas que foram aprendidas por dados di-
namicamente coletados. Dentre essas carateristicas, apenas o K-Means era adequado para
essa aplicacdo, pois 0 DBSCAN e Agglomerative Cluster nao apresentam a mesma quanti-
dade de recursos bibliogrificos como o K-Means, além do ultimo ser mais simples e rdpido
[6]. Algumas vantagens desse algoritmo em relacdo aos demais algoritmos de aprendizado

nao-supervisionado sdo descritas abaixo [33]:

1. O algoritmo K-Means clustering € o mais simples;

2. Todos os algoritmos de aprendizado nao-supervisionado apresentam desvantagens em
alguns aspectos;

3. DBSCAN néo ¢é adequado para dados com grande variancia de densidade;

4. O algoritmo K-Means € mais adequado para grandes conjunto de dados;

A saida do algoritmo de aprendizado ndo K-Means é o rétulo predito indicando em qual
dos cluster determinados pelo algoritmo o dado coletado pertence. Esse rétulo € aplicado
em uma sequéncia de "if-else" com thresholds para determinar a posi¢do dindmica do pa-
ciente. Esse processo foi escolhido em vez de utilizar aprendizado supervisionado porque
foi de interesse desse projeto analisar os dados utilizando a clusterizacao e o conjunto de
dados obtidos do paciente ndo eram suficientes para compor um conjunto de dados capaz de

fornecer confiabilidade para a constru¢do de um modelo de aprendizado supervisionado.

2.2 Android Studio

Android Studio € a IDE (Integrated Development Environment) oficial para desenvolvi-
mento de aplicativos Android baseado em IntelliJ, na qual a expectativa € substituir o Eclipse.
Sendo assim, toda a interface textual do software € baseado em Java. Ela fornece interface
grafica e textual para o usudrio realizar o design grafico do aplicativo. Android Studio é

desenvolvido pela Google em colaboragdo com JetBrains [34].

O Projeto de Graduagdo [2] utilizou o programa "Basic For Android" para desenvolver
o aplicativo Android, enquanto que esse trabalho de mestrado utilizou a IDE Android Stu-
dio. Android Studio foi utilizado por ser um software gratuito e possuir uma interface com o
usudrio mais interativa, enquanto que o "Basic For Android" € um software pago e a lingua-
gem de programacao utilizada € Basic (Beginner’s All-Purpose Symbolic Instruction Code)

, cujo uso nao é comum nas aplicagdes Android.
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2.3 Socket TCP aplicado a comunicacao Raspberry/An-
droid

E possivel realizar uma comunicacdo entre a aplicacio cliente Android sendo executada
em um dispositivo movel e uma aplicacdo servidor executada no RaspberryPi através de
portas TCP (Transmission Control Protocol) predeterminadas. O diagrama da Figura 2.6
apresenta o esquemadtico da camada de rede e suas iteragdes.

O servidor fica frequentemente escutando na porta designada para conexao com o dis-
positivo cliente. Quando o cliente envia uma requisicao ao servidor, uma conexao € estabe-
lecida, ocorrendo a troca de informagdes. A porta TCP utilizada para abrir a conexdo € a
"8888", pois essa € a porta utilizada para aplicagdes em tempo-real. Por ser uma conexao
TCP, a mesma € confidvel. O IP utilizado pelo RaspberryPi € 0 "192.168.0.5" fixo, associado
a0 MAC do mesmo. O IP associado a aplicacdo cliente ¢ o mesmo do dispositivo movel;
esse IP € obtido através do DHCP (Dynamic Host Configuration Protocol) . A topologia que
foi utilizada para realizar a comunicacao entre a aplicacao servidor e a cliente € a descrita na

Figura 2.6. Esse assunto serd descrito com mais detalhes na se¢do 3.5.

Aplicagdo Raspberry Aplica¢@o Android  Camada de Aplicagdio

T |

.s see +++ |Porta 8888 |+« «
Porta 8888 Conexio TCP Camada de Transporte
TCP - - = === . TCP
confiavel
IP 1P Camada de Rede
IP:192.168.0.5 nio confiavel IP: DHCP
Raspberry Datagramas IP Android
Servidor Cliente

Figura 2.6: Camadas de Comunicagdo. Adaptado de [7]

2.4 Desenvolvimento Web

24.1 HTML

O HTML (Hyper Text Markup Language) é uma linguagem para arquivos de texto con-
tendo pequenas etiquetas de marcagdo, essas sao utilizadas pelo navegador Web para mostrar
como a péagina deve ser exibida [35].
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24.2 PHP

O PHP (Hypertext Preprocessor) € uma linguagem de script open source de uso geral,
muito utilizada especialmente para o desenvolvimento de paginas dindmicas. PHP é uma
linguagem de scripting. O c6digo PHP € interpretado no servidor Web quando um docu-
mento HTML no qual ele estd embutido for requisitado por um navegador. O cédigo PHP

normalmente produz cédigo HTML como saida, o que substitui o0 ducumento HTML [36].

243 CSS

O CSS (Cascading Style Sheets), que € traduzido para o portugués como folhas de estilo
em cascata. O CSS tem por finalidade indicar como uma determinada marcacdo HTML deve
ser exibida, como, por exemplo, fontes, cores, margens, linhas, alturas, larguras, imagens de
fundo, posicionamento, entre outros [37]. O mesmo € suportado por todos os navegadores
atuais. O HTML € utilizado para estruturar conteudos, enquanto que o CSS formata os

contetidos estruturados fornecidos pelo HTML.

2.4.4 MySQL

O MySQL ¢ o gerenciador de banco de dados relacional de cédigo aberto mais popular
do mundo e possibilita a entrega econdmica de aplicativos de banco de dados confidveis, de

alto desempenho e redimensiondveis.

Banco de dados € uma aplicacdo separada que armazena uma colecio de dados. Cada
banco de dados tem uma ou mais APIs (Application Programming Interface) diferente para
criar, acessar, gerenciar, pesquisar e replicar os dados que o mesmo contém. Outros tipos de
armazenamento de dados também podem ser utilizados, tais como arquivos no sistema de
arquivos ou grandes tabelas Hash na memoria, mas a busca e escrita de dados ndo seria tao
rapida e facil com esses tipos de sistemas. Entdo, atualmente, utiliza-se 0 RDBMS (Relatio-
nal Database Management Systems) para armazenar e gerenciar grandes volumes de dados.
Isso é chamado de banco de dados relacional, porque todos os dados sao armazenados em di-
ferentes tabelas, e relacOes sdo estabelecidas usando chaves primdrias ou chaves estrangeiras
[38].

Um RDBMS permite a implementag¢do de um banco de dados utilizando tabelas, colunas
e indices. Ele atualiza os indices automaticamente, garante a integridade referencial entre
linhas de vérias tabelas, interpreta um guery SQL e combina informacdes originadas de

varias tabelas [38].
Alguns conceitos sdo essenciais para entender o MySQL.:
e Banco de dados: um banco de dados € uma colecdo de tabelas, com dados relacionados;

e Tabela: uma tabela € uma matriz com os dados. Uma tabela em um banco de dados é
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similar a uma planilha;
e Coluna: uma coluna contém os mesmos tipo de dados, como por exemplo o CEP;

e Linha: a linha (tupla, a entrada ou registro) ¢ um grupo de dados relacionados, ou seja,

compartilham alguma caracteristica;

e Redundancia: ocorre quando uma determinada informacao € representada no sistema

repetidas vezes de forma a proporcionar maior disponibilidade de informagdes;

e Chave primdria: € uma restricdo adicionada a coluna de uma tabela do banco de dados,
de forma a identificar cada linha como sendo Unica. Isso garante que os valores em cada linha
em determinada coluna s@o tnicos e nao se alteram. Esses valores podem ser utilizados para

referenciar determinada linha;

e Chave estrangeira: uma chave estrangeira é uma referéncia, em uma tabela, a uma

chave primdria de outra tabela. Ela faz com que ocorra o relacionamento entre duas tabelas;
e Indice: um indice é um ponteiro para uma informacgao na tabela;

o Integridade Referencial: integridade referencial garante que um valor de chave estran-
geira em uma tabela de destino sempre aponta para a chave priméria de algum registro na

tabela referenciada pela chave estrangeira.

MySQL é um RDBMS utilizado por muitas pequenas e grandes empresas, entre as razoes
estdo: € liberado sob uma licenca de cédigo aberto, utiliza um formuldrio padrao da lingua
de dados do SQL, funciona em muitos sistemas operacionais € em muitas linguagens de
programagdo, incluindo PHP, Python, Perl, C, C++, Java, etc, funciona rapidamente mesmo
se apresentar um grande conjunto de dados, suporta grandes bancos de dados, até 50 milhdes

de linhas ou mais em uma tabela, é customizavel.

O MySQL contém um objeto chamado trigger. Ele € associado a uma tabela e permite a
realizagdo de processamentos em consequéncia de uma determinada a¢cdo como, por exem-
plo, a insercao de um registro. Triggers sdo executados ANTES ou DEPOIS das operacdes
de DML (Data Manipulation Language) . A Figura 2.7 apresenta as principais operagdes da
linguagem MySQL.

1 INSERT. DELETE e UPDATE.
» CREATE TRIGGER nome momento evento

3 ON \textit{tabela)

+ FOR EACH ROW

s BEGIN

6 fxcorpo do codigo*/
END

Figura 2.7: Linguagem DML

Nesse trabalho foi utilizado o MySQL para relacionar as bases de dados dos arquivos ge-

rados nesse sistema. O MySQL também apresenta conexdo com a linguagem de programa-
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cdo Python, que foi a utilizada para o desenvolvimento do protétipo. Além disso, utilizando
o MySQL, facilmente é possivel recuperar as informagdes da plataforma e apresentd-las na

interface web, cujo desenvolvimento tedrico é descrito nas secdes subsequentes.

2.5 Desenvolvimento do Sistema Embarcado

Um sistema embarcado, também conhecido como embutido, € um sistema micro proces-
sado no qual um tipo de computador € completamente encapsulado em um dispositivo, ou
sistema, controlado por ele. Ao contrdrio de computadores de uso geral, como os computa-
dores pessoais, um sistema embarcado realiza um conjunto de tarefas previamente definidas,

e com fins especificos [39].

2.5.1 Python

z

Python é uma linguagem dindmica, interpretada, robusta, multiplataforma, multi-
paradigma (orientagdo a objetos, funcional, refletiva e imperativa) [40]. Lancada em 1991
por Guido van Rossum, € uma linguagem livre (até para projetos comerciais) e hoje pode-se

programar para desktops, web e mobile [41]. Sdo caracteristicas da linguagem:

e baixo uso de caracteres especiais, 0 que torna a linguagem muito parecida com pseudo-

codigo executdvel;
e 0 uso de identag@o para marcar blocos;
e quase nenhum uso de palavras-chave voltadas para a compilacao;
e coletor de lixo para gerenciar automaticamente o uso da memoria;

A Scikit-learn € uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto para a lin-
guagem de programacgdo Python. Ela inclui varios algoritmos de classificacdo, regressao e
agrupamento incluindo SVM, Decision Tree, K-means e DBSCAN, e € projetada para inte-

ragir com as bibliotecas Python numéricas e cientificas como NumPy e SciPy.

Para realizar as simulagdes desse projeto, foi utilizado o software Spyder (Scientific
Python Development Environment) , que ¢ um ambiente de desenvolvimento Python na qual

o layout e apari¢do sdo similares ao MATLAB (Matrix Laboratory) [42].

2.5.2 CronJob

CronJob € uma ferramenta fornecida pelo sistema operacional Linux, que permite a rea-
lizagdo de agendamento de tarefas programadas em dias e horarios determinados pelo pro-

gramador.

Para executar as tarefas, o cron utiliza uma espécie de tabela conhecida como crontab. O
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arquivo crontab normalmente fica localizado no diretério "/etc" do sistema operacional, mas

também pode estar em um diretério especifico para cada usudrio do sistema.

Para configurar tarefas cron, primeiramente deve-se abrir o crontab, utilizando o co-

mando “crontab — e” e o configurar de acordo com a sintaxe abaixo:
[minutos] [horas] [dias do més] [més] [dias da semana] [usuario] [comando]

Minutos: nimeros de 0 a 59; Horas: ntimeros de 0 a 23; Dias do més: nimeros de 0 a 31;
Meés: nimeros de 1 a 12; Dias da semana: ntimeros de 0 a 7; Usudrio: informa o usudrio que
ird executar o comando (ndo € necessario especificd-lo caso o arquivo do préprio usudrio for

utilizado); Comando: a tarefa que deve ser executada

No lugar destes valores pode-se colocar “*” para especificar uma execugdo constante,
por exemplo, se o campo “Dias do més” conter “*”, o comando serd executado todos os dias
[43].

Nesse trabalho foi utilizado o Cronjob para executar a cada 0,5 segundos o algoritmo e
detec¢do de posi¢do escrito na linguagem Python. Esse algoritmo € responsavel por atualizar

as informacdes na interface web e no aplicativo Android.

2.6 Acelerometro e Giroscopio (MPU6050)

O sensor InvenSense MPU6050, mostrado na Figura 2.8, integra trés graus de liberdade
para o giroscopio, trés graus de liberdade para o acelerometro e um DMP (Digital Motion

Processor) no mesmo chip.

O MPU6050 contém um hardware de conversdo analdgico-digital de 16 bits para cada
canal, logo ele coleta os canais x,y € z a0 mesmo tempo. O sensor é baseado na tecnologia
MEMS (Microelectromechanical System) e utiliza o protocolo de comunicacao 12C (Inter-
Integrated Circuit) para transmissao de dados entre o RaspberryPi utilizado nesse projeto e o
sensor MPU6050. A deteccao de movimentos rapidos ou lentos pode ser diferenciada com a
programacgdo de um intervalo de escala fornecido pelo equipamento. O giroscopio apresenta
um intervalo de £250°/s, £500°/s, £1000°/s e +2000°/s e o acelerdbmetro apresenta um
intervalo de +2g, +4g, +8g e £16g [44].

Figura 2.8: MPU6050. Extraido de [8]

O protocolo I12C trabalha no modelo mestre-escravo, com pelo menos um dispositivo

atuando como mestre, € os demais dispositivos atuando como escravo. A funcdo do mestre
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¢ coordenar a comunicacao entre 0 mestre € o escravo, ou seja, € responsavel por coorde-
nar todos os periféricos e por enviar informacdes a determinado escravo ou realizar consulta
de informagdes. O escravo é responsavel pela transferéncia de dados, podendo atuar como
transmissor ou receptor dependendo da natureza do dispositivo conectado, como por exem-
plo teclado ou LCD (Liquid Crystal Display) .

SDA (Serial Data) é o pino que efetivamente transfere os dados para o mestre, e SCL
(Serial Clock) serve para realizar a temporizacdo entre os dispositivos mestre-escravo, de
modo que a comunicagdo pela SDA possa ter confiabilidade. O envio e a recep¢ao de dados
através do MPU6050 € realizada utilizando a linha SDA, ou seja, € uma linha bi-direcional

de comunicagdo, ora envia dados por este pino, ora recebe dados [9].

A linha SCL ¢ responsavel pelo clock do barramento e a linha SDA pela transmissao
de dados, quando ambas as linhas estdo em nivel alto, o estado é neutro. Para iniciar a
comunicagao entre dispositivos conectados, a linha SDA deve ser alterada de nivel alto para
nivel baixo, enquanto que a linha SCL permanece em nivel alto. A transmissdo dos dados
acontece quando a linha SCL se encontra em nivel baixo. Nesse momento, o estado da linha
SDA pode alterar para o valor do bit que segue a sequéncia de transmissdo. O valor dos
dados da linha SDA € enviado apenas apds a linha SCL € elevada para nivel alto. A Figura
2.9 mostra o processo de escrita da sequéncia de bits "1101". A condi¢@o de interrupc¢ao de
transmissao € satisfeita quando a linha SDA altera de nivel baixo para nivel alto enquanto a

linha SCL encontra-se em nivel alto.

SDA 1 1 0 1 e

SCL

Condicdo de Parada

DADOS ESTAVEIS

DADOS PODEM ALTERAR

INiClO

Figura 2.9: Leitura e Escrita utilizando 12C. Adaptado de [9]

Nesse trabalho, foi utilizado o MPU6050 para realizar a coleta da aceleragao linear, tam-
bém chamada de aceleracao prépria, do corpo humano e o giroscépio embutido no MPU6050
para medir a orientacdo do corpo humano baseado na velocidade angular. As informacdes
dos sensores sdo as entradas que alimentam o funcionamento do sistema desenvolvido nesse

projeto.
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2.7 RaspberryPi

O RaspberryPi é um mini computador, do tamanho de um cartdo de crédito, que abriga
processador de dados, processador grafico, slots para cartdes de memoria, interface USB
(Universal Serial Bus) , HDMI (High —Definition Multimedia Interface) e seus respectivos
controladores. Além disso, ele também contém memoria RAM (Random Access Memory) ,
entrada de energia e barramentos de expansdo. Ainda que pequeno, o Raspberry € um com-
putador completo de baixo custo. O usudrio pode conectd-lo a um monitor de computador
ou a uma TV, juntamente com teclado e mouse e executar as atividades como navegar na
Internet, escrever textos, ver videos, ouvir musica, criar planilhas e realizar praticamente

qualquer tarefa possivel num computador convencional.

A sigla “Pi” € uma abreviagdo para Python e foi intitulada pelos desenvolvedores por
eles recomendarem o Python como uma linguagem de programacdo para aprendizado e de-
senvolvimento; contudo hd vérias outras linguagens que também podem ser utilizadas pelo
RaspberryPi. O sistema operacional, o qual devera ser instalado em um cartdo de memo-
ria SD (Secure Digital) visto que o mini-microcomputador nao contém disco rigido proprio,
¢ baseado no GNU/Linux. Também deve ser instalado no cartio de memoria suas vdrias

distribui¢des, como Raspian, Debian, Fedora Remix e Arch Linux [45].

O RaspberryPi apresenta-se em trés versdes e em vdrios modelos. Os modelos existentes
sdo A, A+, B, B+, Compute Module,Blue Pi e Red Pi. As versodes se apresentam como versao
1, versdo 2 e mais recentemente, versao 3. A versdo 3 surgiu em Fevereiro de 2016 e conta
com um processador de 64 bits com quatro nicleos ARM Cortex A53 de 1.2GHz, dando
ao dispositivo 50% mais performance e 33% mais velocidade que o RaspberryPi 2 utilizado
no projeto de graduacdo [2] . Além disso, ele conta com Bluetooth e Wi-Fi integrado. Os

modelos atuais de RaspberryPi podem ser observados na Figura 2.10.

rEMRW 2.’ (256 MB)

Figura 2.10: Modelos Atuais de RaspberryPi. Extraido de [10]

O RaspberryPi foi escolhido nesse trabalho, em vez de outros sistemas embarcados como

o Arduino, porque ele apresenta maior processamento, mais interfaces com o usudrio e varios
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softwares que podem ser implementados favorecendo o desenvolvimento de projetos. Por
exemplo, os softwares MySQL, Python e servidor web.

Nesse trabalho foi utilizado o modelo RaspberryPi 3B, pois o0 mesmo apresenta conecti-

vidade WiFi e Bluetooth, o que € fundamental para a mobilidade do protétipo desenvolvido.

2.8 Analise Matematica

Esse projeto utilizou algumas ferramentas matemaéticas para determinar a posi¢ao corpo-

ral do paciente.

2.8.1 Regressao Linear

A regressao linear € uma ferramenta matematica utilizada para construir modelos que
descrevem ou explicam o relacionamento que pode existir entre varidveis. O modelo mais
simples é chamado de regressdo linear simples, 0 mesmo define uma relacdo linear entre a
varidvel dependente e uma varidvel independente. O modelo mais complexo € chamado de
regressao linear multipla, o mesmo define uma relacdo linear entre a varidvel dependente e

vdrias varidveis independentes. Este tltimo nio serd abordado nesse trabalho.

Normalmente, o objetivo ao se utilizar regressao linear € conhecer o resultado de apenas
uma varidvel, chamada de dependente, e deseja-se saber como € a dependéncia da mesma
com um outro conjunto de varidveis, chamado de independente. Uma vez identificada uma
relacdo estatistica entre ambas, pode-se entdo criar um modelo para representa-los e utiliza-

los para realizar a predicao [46].

A expressdo para o modelo de regressdo linear pode ser descrita conforme a equacdo 2.5:

y=7P50+ bz +e (2.5)
A equacdo 2.5 € utilizada quando deseja-se predizer o valor de y dado os valores das
varidveis independentes.

e [ : constante de offset (deslocamento) da reta em relagdo ao eixo da varidvel depen-

dente;
e X: varivelindependente;
e (3, : declive ou coeficiente angular da reta;
e ¢ : erro aleatdrio, com média O e variancia 2.

Se ha n pares de dados (y1, 1),...,(Yn, T,,) € possivel estimar os pardmetros /3 e 5, usando
o método dos Minimos Quadrados, tendo como objetivo minimizar a equagdo 2.6. Supondo
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que sejam utilizados p pontos na regressao, temos:

p
L= (yi — (bo+brz:))* (2.6)
n=1

supondo que by e b; sdo estimativas amostrais de 3y e f;. O uso do método conduz as
estimativas apresentadas nas equagdes 2.7 2.8 2.9 2.10 2.11 2.12:

by = S.y/Sea 2.7)
bo=Y — b1 X (2.9)

Sea = Y27 — (D wi)*/n 2.10)
Syy=> = _w)?/n @2.11)

Say = > _ iy — (O x)O_wi)/n (2.12)

Nesse trabalho, utilizou-se a regressdo linear para calcular o valor do coeficiente angular
da reta formada entre os pontos de maior e menor amplitude do vetor formado pelos valores
obtidos do acelerometro e giroscépio durante o0 momento de coleta de dados do sensor. Isso

foi utilizado como parametro de decisao se a posicao do paciente era "andando " ou "queda

2.8.2 Integral Trapezoidal

A integral € o processo de medir a drea sobre uma curva plotada no grafico. A integral tra-
pezoidal ou regra trapezoidal é uma abordagem numérica para encontrar integrais definidas.

A ideia desse método é aproximar o integrando de um polindmio de n** ordem [47].
f(z) = fu(x) (2.13)

ful@) =ag+ a1z + ... + ap_12" ' + apa” (2.14)
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Para o intervalo x; < x < x;, 1, a regra trapezoidal é dada por:

Ti41 A
/ f(z)dr ~ f(fi—i-fiﬂ) (2.15)

i
onde A, = x; 11 — ;.

Nesse trabalho utilizou-se a integral Trapezoidal para calcular a drea entre o ponto de
maior e menor amplitude do deslocamento angular. Isso foi utilizado como mais um para-

metro de decisdo do algoritmo para determinar qual tipo de movimento dinamico é realizado.

2.8.3 Transformada Wavelet

Diferentemente da Transformada de Fourier, que representa o sinal como uma série de
senos e cossenos e € ideal para sinais estaciondrios, a Transformada Wavelet se aplica para
transformadas em janelas com tamanhos varidveis, sendo janelas grandes com informacdes
sobre altas frequéncias e janelas menores com informacdes sobre baixas frequéncias. A
Transformada Wavelet decompde um sinal em versdes escalonadas e transladadas das fun-
coes Wavelet [48].

E possivel realizar a transformada de funcdes continuas (CWT - Continuous Wavelet
Transform ) e de funcdes discretas (DWT - Discrete Wavelet Transform ). Nesse trabalho
a CWT foi utilizada para determinar os picos de amplitude no sinal obtido da posi¢do do
paciente. Esses picos, também chamados de spikes, foram necessdrios para identificar o
impacto do movimento dinamico.

2.9 Desenvolvimentos Recentes

Virias pesquisas recentes na drea de desenvolvimento de algoritmos para deteccao de
quedas foram utilizadas como base para esse projeto. O artigo Accurate, Fast Fall Detection
Using Gyroscopes and Accelerometer-Derived Posture Information [49] utiliza um sistema
de deteccdo de quedas baseado em thresholds, com detec¢cdo de posi¢do baseada no angulo
entre a coxa e o peito, e a partir disso, determina se 0 movimento foi intencional para in-
ferir se a queda ocorreu. A forma mais comum de deteccao de quedas na literatura utiliza
acelerdmetros de trés eixos com algoritmos baseados em thresholds [50], porém esses estu-
dos diferem-se em valores e método de processamento da informag¢do. O estudo Lim, D., et
al. [51] faz a combinagdo desse método com cadeia de Markov. O trabalho [51] utilizou o
modelo de Markov ocultos (Hidden Markov Models - HMM) , onde o estado da cadeia de
Markov nao € diretamente observavel, mas uma observacao ¢ uma fun¢ao probabilistica do
estado da cadeia [52].

Falso positivo é um conceito recorrente nos trabalhos de deteccdo de quedas e indica
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que ela foi erroneamente detectada, pois o paciente estava realizando outra atividade, como
andar, correr ou levantar rapidamente de uma cadeira. Entdo, fazem-se necessarios outros

parametros para determinar se realmente ocorreram quedas.

O artigo Increased Fall Detection Accuracy in an Accelerometer-Based Algorithm Con-
sidering Residual Movement [15] apresenta uma técnica baseada em tempo remanescente.
O autor calcula o valor resultante da aceleracdo nos trés eixos, depois o compara com th-
resholds preestabelecidos; se os valores estiverem acima de um limiar, uma possibilidade de
queda € detectada e um contador € inicializado. Esse contador mede quantas vezes os valores
obtidos foram maiores do que os thresholds dentro da janela de tempo de seis segundos. Se
este contador tiver como resultado um valor entre um e quatorze, a queda € detectada. Caso

contrério, considera-se que outra atividade estava sendo realizada.

Uma abordagem recentemente publicada [53] utiliza a rede de Petri para detectar que-
das, contudo o idoso deve constantemente carregar em seu bolso um smartphone, o que na
maioria das vezes, € invidvel. Outro artigo que utiliza essa abordagem de detec¢do de quedas

com smartphones esta presente em [54].

Lustrek, M., Kaluza, B. [55] algoritmo de aprendizado de médquina para avaliar o com-
portamento dos mesmos em uma aplicacdo de detec¢do de quedas. Foram utilizados oito
algoritmos de aprendizado de maquina, entre os quais, 0 SVM se mostrou o classificador

mais eficiente com acuracia de 97,7%.

Dinh, C., Struck, M. [56] trabalha com o conceito de “expert knowledge”, no qual
mantém-se a detec¢do independente das caracteristicas fisicas do paciente, como peso e al-
tura. A légica fuzzy € utilizada para aplicar esse conceito e o resultado € classificado por uma
rede neural artificial. Mundher, Zaid., Zhong, J. [57] utilizam sensores Kinect embutidos

em robds moveis que fazem o reconhecimento de gestos e voz.

Torres, R., et al. [58] utiliza tags RFID (Radio-Frequency Ildentification) instaladas no ta-
pete para obter informacdes dos pacientes e as encaminham para algoritmos de aprendizado
de maquina, os quais fazem a decisao sobre a informag¢ao do paciente. Com base nos arti-
gos mostrados acima verifica-se que hd véarias abordagens diferentes e todas elas tem como
objetivo detectar a queda em 100% das ocorréncias e ndo realizar falsos positivos e falsos

negativos.

Este trabalho ird utilizar uma metodologia baseada em aprendizado nio-supervisionado,
com o algoritmo K-Means, e utilizara de thresholds para determinar a posi¢ao dindmica do
paciente. Para realizar a coleta das informacdes, serdo utilizados acelerdmetro e giroscopio
que estdao presentes no sensor MPU6050. Além disso, esse trabalho fard complemento aos
artigos acima citados, utilizando um aplicativo Android e uma pagina web para fornecer uma

nova abordagem sobre a metodologia de detec¢do de posicao e queda.
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Capitulo 3
Metodologia

O presente trabalho de mestrado tem como proposta desenvolver um equipamento que
detecta posi¢do e quedas corporais com precisdo melhor que o trabalho desenvolvido na gra-
duacdo [2]. Além disso, esse trabalho de mestrado decidiu utilizar apenas um dispositivo
acoplado ao corpo do paciente, diferentemente dos trabalhos [49] e [2] que utilizaram um
dispositivo acoplado ao peito e outra na coxa. Além disso, esse trabalho utilizou apren-
dizado de méquina para determinar se o0 movimento realizado pelo paciente era dinamico
ou estatico. Diferentemente dos trabalhos [49] e [15] que utilizam outros pardmetros como

threshold e tempo residual.

O dispositivo desenvolvido nesse trabalho de mestrado permite ao usudrio acompanhar o

estado do paciente através de um aplicativo Android e de uma plataforma web.

O dispositivo € composto por um RaspberryPi conectado a um sensor MPU6050 aco-
plado ao peito capaz de coletar informagdes nos 3 eixos (X, y € z) para acelerometro e 3
eixos para giroscopio. O valor que € utilizado como métrica nesse trabalho € o valor da re-
sultante obtida do acelerometro e giroscopio. No RaspberryPi foi instalado um servidor web
capaz de informar a situagao real do paciente. Para o envio de informagdes entre o Raspber-
ryPi e o Android foram utilizados sockets, conceito abordado na se¢@o anterior, juntamente

com o padrdo IEEE 802.11 que ja faz parte do RaspberryPi.

Conforme apresentado no capitulo de Fundamentacio Tedrica, para realizarmos a coleta
dos dados da situacdo atual do paciente poderia ter sido utilizado cameras, kinect, sensores de
pressao, acelerdmetros e giroscopios. Nesse projeto de mestrado foi decidido utilizar esses
ultimos porque eles sdo faceis de serem implantados e oferecem boas estimativas relaciona-
das a aplicagdo de deteccdo de quedas. Acelerdmetros sdao sensores que medem a aceleracao
propria de objetos em movimento nos trés eixos coordenados (x,y e z). Essa aceleragdo é
medida em relacdo a outro sistema em queda livre, de modo que esta estd atrelada a forca
peso, sendo assim, um objeto em repouso, terd o valor de aceleracdo igual 1g para cima,
pois em relacdo a um objeto em queda livre, o corpo estd acelerado em 1g. Sendo assim,

ele reflete a intensidade e frequéncia do movimento do corpo humano [59]. Giroscépio for-
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nece informagdes sobre a velocidade angular e mede a velocidade de rotacdo e orientagcdo
do objeto no qual ele estd anexado. Sendo assim, esse dispositivo oferece as informagdes
necessdrias para detectar se ocorreu uma orientacao abrupta de movimento, como acontece

na posi¢do "queda".

Abaixo segue a defini¢ao de alguns conceitos que foram utilizados no escopo dessa dis-
sertacdo:

e Movimento dindmico: se refere ao movimento realizado pelo corpo quando o mesmo
encontra-se andando ou em queda. Esse movimento é caracterizado por uma variagao no
valor da aceleracao propria, obtida através do acelerdbmetro, e por uma variacao no valor da

velocidade angular, obtida através do giroscopio.

e Movimento estdtico: se refere ao movimento realizado pelo corpo humano quando o
mesmo encontra-se nas posi¢des: sentado, deitado e em pé. Esse movimento € caracterizado
por um valor estédtico da aceleracao prépria, obtida através do acelerometro, e pelo valor zero
da velocidade angular, obtida através do giroscopio. A secdo 3.3.3 apresenta os planos de

seccdo que definem cada uma dessas posicOes estéticas.

O fluxograma da Figura 3.1 mostra as etapas realizadas para o desenvolvimento desse
projeto.
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Figura 3.1: Etapas para a constru¢do do equipamento de detec¢do e monitoramento
e Etapa 1 - Decisdo da tecnologia a ser desenvolvida: durante o periodo de pesquisa foi
decidido qual tecnologia de aprendizado de mdquina seria adequada para essa aplicacdo.

e Etapa 2 - Montagem fisica dos componentes do sistema: foi realizado a conexao fisica
entre o RaspberryPi e o MPU6050.

e Etapa 3 - Programacdo Python: foi realizado o desenvolvimento do software responsa-

vel por toda a parte 16gica do sistema.

e Etapa 4 - Insercdo das informag¢des no Banco de Dados: foi utilizado um diagrama
de classes relacionando todas as tabelas para verificar como as informagdes deveriam ser

inseridas e recuperadas.

e Etapa 5 - Programac¢do Android: foi realizado o desenvolvimento do aplicativo Android
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na linguagem Java utilizando a IDE Android Studio.

e Etapa 6 - Programacdo Web: foi realizado o desenvolvimento web responsavel pela
apresentacdo dos resultados do sistema.

e Etapa 7 - Testes: foi realizado testes do sistema obtendo o comportamento das respostas

as devidas situagdes de teste.

3.1 Decisao da tecnologia a ser desenvolvida

Durante essa etapa foram estudadas as tecnologias atuais para aprendizado de maquina,
abordados no capitulo anterior, e determinado qual delas seria a mais adequada para este
trabalho. Para realizar o projeto de mestrado foi decidido utilizar o aprendizado nao-
supervisionado para analisar os dados. O propdsito desse trabalho € avaliar a clusterizagao
dos dados obtidos dos sensores para determinar a posi¢do do paciente. Essa clusterizacao
permite descobrir similaridades e diferencas entre padrdes e concluir informagdes sobre o
comportamento dos dados. O algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado escolhido foi o
K-Means Clustering. A maior vantagem desse algoritmo € a sua simplicidade de implantacdo
e calculo [6].

A abordagem supervisionada poderia ter sido utilizada nesse trabalho para determinar
a posicao do paciente. Contudo, deveriam ser utilizados algoritmos mais simples como o
K- NN e Modelos Lineares, em que nio had necessidade de muitos dados de treinamento
como SVM e Rede Neural Artificial. Em uma aplicacido de deteccao de quedas, encontrar
a quantidade de voluntdrios suficientes para alimentar a base de dados de algoritmos como
SVM e Rede Neural Artificial é frequentemente invidvel. Aprendizado Supervisionado re-
quer maior atencio no desenvolvimento dos dados de treinamento, o que ndo foi objetivo
desse trabalho. Se os dados de treinamento ndo forem representativos, a decisdo de saida
ndo serd eficaz. Nesse projeto foi utilizado o algoritmo ndo-supervisionado K-Means para

ndo realizar uma pré-rotulagao dos dados obtidos dos sensores.

Com objetivo de desenvolver um dispositivo capaz de adaptar as condi¢des fisicas do
paciente, foi adicionado uma etapa chamada calibracdo, na qual o paciente deve permanecer
40 segundos em cada posicao estética (deitado,sendo e em pé) e na posi¢do dindmica (an-
dando) enquanto o dispositivo captura em backgroud as informacdes de aceleracdo prépria
e velocidade angular referentes a determinada posic¢ao e paciente. Esse processo pode ser
interpretado como um conjunto de rétulos de acordo com a posicao realizada, contudo, o
objetivo foi classificar os dados, em vez de fornecer pares entrada-saida. O momento da ca-
libracao do dispositivo foi ttil apenas para coletar os dados dos pacientes de acordo com suas

caracteristicas fisicas, independente se eles formavam um conjunto eficaz de treinamento.

Durante as simulag¢des que acompanharam o desenvolvimento do dispositivo, foi identifi-

cado que a diferenciacio das posi¢des dinamicas (andando e queda) ndo eram bem definidas
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pelo algoritmo K-Means, sendo assim, foi investigado uma alternativa para determinagdo
desses movimentos. Foi decidido utilizar uma sequéncia de processos de decisdo baseados
em threshold que sdo obtidos através da integral trapezoidal e da regressao linear. Esses dois
parametros foram utilizados porque a curva da resultante da velocidade angular para os mo-
vimentos andando e queda sdo evidentemente diferentes. A curva para a posi¢do queda tem
um abrupto declinio, consequentemente apresenta um valor modular de coeficiente angular
maior do que a curva do movimento andando. Quando o corpo estd andando, essa curva
permanece variando nos valores de amplitude, enquanto que quando o corpo estd em queda,
a curva tem uma variacao e, apds o0 momento de queda a curva permanece estitica proxima
ao valor zero, sendo assim, a drea sob a curva ¢ um bom parametro para diferenciar os movi-
mentos. Por esse motivo, optou-se por utilizar esses parametros para diferenciar as posi¢oes

dinamicas realizadas.

3.2 Montagem fisica dos componentes do sistema
Nessa etapa, foi realizada a conexio fisica dos componentes seguindo a Figura 3.2. E

necessdrio utilizar os pinos GPIO’s (General Purpose Input/Output) do RaspberryPi para

realizar a conexdo. Segue o mapeamento, conforme a tabela 3.1:

Tabela 3.1: Conexao fisica entre RaspberryPi e MPU6050

Pino(RaspberryPi) Conexao MPU6050
Pino 1 - 3.3V VCC (IC Power Supply)
Pino 3 - SDA SDA (Serial Data Line)
Pino 5 - SCL SCL (Serial Clock Line)
Pino 6 - Ground GND (Ground)

@ INT

Figura 3.2: Conexdes fisicas
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O dispositivo ficard com a disposi¢ao conforme a Figura 3.3.

Figura 3.3: Dispositivo com conexdes fisicas realizadas

O sistema € composto por um Unico dispositivo, que deve ser acoplado ao peito do paci-
ente, diferentemente do projeto de graduacao [2]. Foi escolhido o peito em vez da coxa visto
que o dispositivo teria maior usabilidade, considerando que nessa regido hd menos exposicao

a fatores externos e ha menos variacdes em atividades fisicas como correr e andar.

O dispositivo agrega todas as fung¢des necessarias para o funcionamento do mesmo, como
servidor, transmissor e processador. A Figura 3.4 apresenta como o dispositivo fica posicio-

nado no corpo do paciente.

Figura 3.4: Dispositivo acoplado ao corpo

3.3 Programacao Python

Foi utilizada a linguagem Python para desenvolver o software embarcado. Existe uma

biblioteca Python para aprendizagem de mdquina de cddigo aberto chamada scikit-learn. Ela
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contém algoritmos de classificacdo, regressdo e agrupamento, entre eles o K-Means Cluste-
ring que foi utilizado nesse projeto. Essa biblioteca interage com outras bibliotecas numé-
ricas como NumPy e Scipy, fornecendo todas as ferramentas necessarias para desenvolver

algoritmos complexos.

Antes de iniciar o desenvolvimento no RaspberryPi foi realizado simulacdes do modelo
no programa Spyder. Verificou-se que os resultados da simula¢do eram viaveis, ocasionando

entdo o seu desenvolvimento.

Todo o dispositivo foi desenvolvido em Python. Nesse projeto foram utilizados oito

scripts:

Quatro para realizar a calibracdo do dispositivo com os dados do paciente, pois a in-

formacdo obtida varia de acordo com as condig¢des fisicas do individuo;;
e Uma biblioteca para detectar picos no sinal obtido através da leitura dos sensores;

e Um script necessario para gerar o aquivo csv (Comma-Separated Values), com dados

obtidos da calibragdo para ser utilizado no aprendizado nio-supervisionado;
e Um script que realiza a predi¢ao da posicao do paciente;

e Um script que obtém os dados dos sensores, realiza a normaliza¢do dos dados obtidos,
realiza os célculos, insere as informacdes no banco de dados e apresenta-os para o

usuario.

O sistema pode apresentar duas abordagens que sdo descritas nas se¢des 3.3.1 € 3.3.2. A
secdo de resultados apresenta as razdes que levaram a segunda abordagem a ser utilizada em

detrimento da primeira.

3.3.1 Primeira Abordagem do Algoritmo de Decisao: Utilizando th-
reshold a partir do valor da integral trapezoidal

Nessa abordagem, para determinar se 0 movimento € estdtico ou dinamico, utilizou-se o

valor da integral trapezoidal como thresold. O flowchart é apresentado na Figura 3.5
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Figura 3.5: Flowchart verifica tipo de movimento - Primeira Abordagem

Primeiramente realiza-se a leitura dos sensores, normaliza os valores recebidos pelo off-
set apresentado pelos sensores e depois calcula-se a média do vetor resultante do acelerdme-

tro. Todas essas etapas estdo detalhadas na secdo 3.3.3.

A partir da proxima tarefa, o algoritmo se diferencia da segunda abordagem. Detecta-se
o nimero de picos do vetor resultante do giroscopio, identifica-se o valor de maior pico,
realiza-se a regressao linear no intervalo entre o maior € menor amplitude do vetor obtido
do giroscopio, realiza-se a integral trapezoidal nesse intervalo e finalmente, verifica-se se
o valor da integral é menor do que 150, a escolha desse valor serd discutido no Capitulo
4. Caso positivo, 0 movimento realizado € estdtico e o algoritmo da 3.6 € iniciado, caso

contrério, o algoritmo da Figura 3.13 € realizado caracterizando o movimento dinamico.

Dado que o movimento € estitico, € iniciado uma outra parte do script. Realiza-se a
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predi¢cdo da posicdo chamando a fun¢do K-Means do scikit-learn. Os parametros fornecidos
para a mesma sdo: numero de clusters (nesse caso 4 clusters pois sdo 4 possiveis leituras:
dinamico, deitado, sentado e em pé), nimero de seeds da funcdo random-state (que impedem
a variacdo das labels a cada nova chamada da funcdo K-Means), e o vetor utilizado para
ensinar a mdquina. Esse vetor foi coletado no momento de calibracdo do programa, como

discutido na secdo 3.3.3. A funcdo entdo fica conforme descrito na equagdo 3.1:

kmeans = K Means(n — clusters = 4, random — state = 3425). fit(mat) (3.1

Nesse momento, é necessdrio chamar o objeto predi¢do, passando como parametro o

vetor resultante do acelerdmetro.

Label = kmeans.predict(amagnitude) (3.2)

Em seguida, verifica-se o valor do label, e, se for igual a "0", o paciente estd sentado;
se o valor for igual a "1", o paciente encontra-se deitado; caso o valor seja igual a "2", o
paciente encontra-se em pé; finalmente, caso o valor seja igual a "3", trata-se de uma posi¢ao
dindmica, significando que o paciente estd andando ou caindo.

A secdo Resultados especifica com mais detalhes o estudo realizado previamente a exe-
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Deitado
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Dindmica

Figura 3.6: Movimento Estético
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3.3.2 Segunda Abordagem do Algoritmo de Decisao: Utilizando K-
Means para determinar se 0 movimento € dinamico ou estatico

O algoritmo inicia realizando a leitura dos sensores, normalizando os dados, calculando
a média do vetor resultante do acelerdmetro, da mesma forma que foi realizado na primeira
abordagem. A partir da préxima atividade, o algoritmo se diferencia da primeira abordagem.
Em vez de detectar o ndmero de picos no vetor obtido pelo giroscépio, € realizada a predicdao
no K-Means, passando como parametro da funcdo a média do vetor resultante.

O retorno dessa funcdo indica qual posicao foi predita. Se o label for igual a "3", o
corpo estd em movimento dindmico e € iniciado a contagem de picos no vetor obtido do
giroscopio. Realiza-se o célculo da regressdo linear e da integral trapezoidal no intervalo de
maior e menor amplitude do vetor obtido do giroscépio. Em seguida, é realizado o algoritmo
de movimento dindmico apresentado na Figura 3.13. Caso contrério, identifica-se qual é o

label de saida e define-se qual movimento estatico estd sendo realizado.

A Figura 3.7 apresenta esse processo.
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Normaliza os
dados obtidos

Calcula média do
vetor resultante do
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através do K-
Means

Sim N&o
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Detecta o n°de
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linear de maicr pico

até o final do vetor

Realiza a integral
trapezoidal do

maior pico até o
final do vetor

Algoritmo Dindmico

Figura 3.7: Flowchart verifica tipo de movimento - Segunda Abordagem
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3.3.3 Atividades relativas as duas abordagens

A primeira atividade para utilizar o programa consiste em calibrar o equipamento para
que ele realize as predi¢cdes baseadas nas caracteristicas fisicas do paciente. Isso fornece
adaptabilidade ao sistema. O paciente deverd sincronizar o aplicativo Android com o algo-
ritmo em Python, para isso o paciente devera ativar a funcao calibrag¢do do aplicativo Android
e permanecer em cada uma das posicdes estdticas e na posi¢do dindmica "andando" durante
40 segundos enquanto o programa realiza a leitura das posicdes e armazena as informagdes
em um arquivo no formato csv que serd posteriormente utilizado para ensinar a maquina

como deverd ser a predicao. A Figura 3.8 apresenta o flowchart que descreve esse processo.
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Figura 3.8: Calibracdo do Sistema

Assim como o Arduino, o RaspberryP1 apresenta uma biblioteca de leitura I2C chamada
smbus. Os dados utilizam uma porta de 9600 bauds e sao amostrados a frequéncia de 2 Hz, o
que € equivalente a uma janela de andlise de 0,5 segundos. A leitura dos sensores € realizada
utilizando as linhas SCL e SDA do RaspberryPi.

A calibracdo dos sensores foi realizada no projeto de graduacdo [2]. A configuracdo
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padrao do MPU6050 apresenta uma sensibilidade de +2g para o acelerometro e £250 °/s
para o giroscopio, que € o intervalo de maior sensibilidade, e este foi o valor utilizado nesse
projeto. Para obter o valor correspondente de for¢a gravitacional aplicada ao corpo, devemos
utilizar um fator de sensibilidade, neste caso o valor adimensional de 16384. Logo, todos
os valores obtidos pelo acelerometro foram divididos por 16384 para chegar ao valor corres-
pondente a forca gravitacional, (como exemplo, tendo o sensor na posicao horizontal e sem
movimento, o valor obtido devera ser aproximadamente "0" para o eixo x, "0" para o eixo y
e "1"para o eixo z).

O script de calibragdo utilizado em [2] inicia assumindo valores iniciais de offset para
os eixos e depois realiza um conjunto de médias de tal forma que o resultado final esperado
para o sensor em posi¢do horizontal sem movimento seja “0 0 16384 0 0 0”. Os valores de

offset obtidos para os sensores sao mostrados na tabela 3.2.

Peito
x accelerometer(g): -4415
y accelerometer(g): 1795
z accelerometer(g): 1405
x gyroscope(°/s): 308
y gyroscope(°/s): 1
z gyroscope(°/s): 53

Tabela 3.2: Valores de Offset

Os valores recebidos pela porta serial devem ser divididos pelo valor adimensional
16384, para os dados provenientes do acelerometro e pelo valor adimensional 131, para
os dados provenientes do giroscopio. Isso € necessario para normalizar os valores obtidos
do sensor MPU6050, chamados de valores "crus" [60]. Depois é calculado o signal vector

magnitude desses vetores através das féormulas abaixo:

Imagnitude = g:% + gg + 93 (34)

Umagnitude = A/ a?g + G/ZZJ + ag 3.3)

Os valores a,, ay, a, 9., gy, 9. €quivalem aos graus de liberdade do giroscopio e ace-
lerobmetro. Os valores G, esuitante © Gresultante €quivalem a média dos valores obtidos pelo
acelerdmetro e giroscopio nos trés eixos coordenados. Esses valores sdo calculados para

todas as posicoes estdticas (sentado, deita e em pé) e para a posi¢do dindmica andando.

A partir do vetor resultante da média dos valores obtidos pelo giroscéopio € realizado
o cdlculo do nimero de picos nesse vetor, também conhecidos por spikes. Utilizou-se as
bibliotecas find peaks cwt e detect peaks do Scipy para realizar esse cdlculo. A Figura 3.9

apresenta como o programa retorna o valor calculado por essas fungdes.
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Figura 3.9: Picos do sinal obtido pelo acelerdmetro

Em seguida, é realizada a regressao linear no intervalo referente ao index de maior ampli-
tude até o index referente ao de menor amplitude no vetor obtido do giroscépio. A regressdao
linear fornece os valores do coeficiente angular e o deslocamento linear das curvas que re-
presentam os movimentos dindmicos. Esse célculo foi realizado utilizando os fundamentos

tedricos de regressao linear abordados na sec¢ao 2.8.1.

Na primeira abordagem, realizou-se o calculo da integral trapezoidal para todas as po-
sicdes do paciente a fim de decidir se 0 movimento realizado € estdtico ou dindmico. Na
segunda abordagem, o cdlculo da integral trapezoidal foi realizado apenas no caso em que o
movimento tinha sido determinado pelo algoritmo como dindmico, com o objetivo de verifi-

car se 0 movimento dinamico realizado era "cair" ou "andar".

Se for constatado que o corpo esta estatico, deve-se determinar em qual posicdo ele se
encontra. As informagdes dos planos de seccdo do corpo humano sdo utilizadas pelo K-
Means para clusterizar as diferentes posicdes estéticas. Para fazer essa inferéncia o K-Means
utiliza os valores obtidos do acelerdmetro para decidir qual posi¢@o estdtica estd sendo rea-
lizada. A posicao do corpo humano se diferencia através de seus planos de seccdo. Como
pode ser visto na Figura 2.8, o sensor MPU6050 indica a orienta¢do dos eixos coordenados.
Essa orientacdo € utilizada pelo acelerdmetro e giroscopio, por essa razio, esse dispositivo
foi construido para utilizar essa orientagdo padrao e aplicd-la aos planos de sec¢ao do corpo

humano. Os planos de sec¢ao podem ser vistos nas Figuras 3.10, 3.11 e 3.12.
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Figura 3.12: Planos que atravessam o corpo quando esté deitado

A Figura 3.13 apresenta o flowchart do processo de determinacdo do movimento dina-
mico. Apods o algoritmo K-Means indicar que o movimento realizado é dinamico, € utilizado
uma sequéncia de "if-else" baseada em threshold para determinar qual tipo de movimento
dindmico estéd sendo realizado.

Verifica-se o valor da integral trapezoidal e do coeficiente angular obtido da regressao
linear calculada no vetor obtido do giroscopio no intervalo entre o valor de maior e menor

amplitude. Em seguida é verificado se o valor obtido da integral é maior que 600 e se
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o coeficiente angular € maior do que 0,5. Caso a resposta seja afirmativa, 0 movimento

realizado € "queda", caso alguma das condi¢des anteriores ndo sejam satisfeitas o movimento

Inicio

¢ "andando".

Coeficiente Angular> 0.5 e
esultado da Integral > 6007

Queda Andandc

Figura 3.13: Movimento Dindmico

3.4 Insercao das informacoes no Banco de Dados

Nesse projeto de mestrado foi utilizado a linguagem de banco de dados MySQL e o
servidor de hospedagem local Apache do RaspberryPi. Foram criados quatro banco de da-
dos: dbsentado> Abpeitados AVEmPes AbAndando € AbCotidiano- OS bancos dbsentados Abpeitados
dbgmpe € dbandando contém os dados coletados no momento da calibragdo do dispositivo
através do aplicativo Android. Esses dados sdo coletados durante 40 segundos em cada po-
sicdo, totalizando 40 entradas, mais detalhes na se¢do 4.3. O banco de dados dbcotidiano
contém 6 tabelas: posicao andando, POSLCAOSentados POSLCAO Deitados POSLCAO Em pes POSICAOC iy
e tabelayosicao- Todas as tabelas exceto a a tabela tabelayosicao $30 necessdrias para incre-
mentar o contador para contabilizar a quantidade de eventos que ocorreram em determinada
posi¢do. A tabelap,sicao € utilizada para armazenar a posicdo atual. Essa € a tabela utilizada
pela pagina web e aplicativo Android.

Os atributos utilizados pelos bancos dbsentado> A0peitados ADEmpes Ab Andando € A0cotidiano

sao apresentados na Figura 3.14.

O diagrama de classe da Figura 3.15 fo1 realizado utilizando a aplicagdo web Drawio e

mostra como ocorrem os relacionamentos entre as classes [61].
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Figura 3.15: Diagrama de Classe

Existem trés classes nesse sistema: interface web, aplicativo Android e sistema embar-
cado. A interface web estd agregada ao sistema embarcado, pois a mesma foi configurada
utilizando um servidor local no RaspberryPi. Ela € responsavel por realizar a leitura da posi-
¢do no banco de dados e apresentar essa informacao ao usudrio. O dispositivo é dependente
do sistema embarcado, que atua como servidor, para que esse realize uma comunicacdo via
socket entre o aplicativo Android e o RaspberryPi para calibrar o algoritmo de acordo com as
caracteristicas fisicas do paciente. O sistema embarcado também realiza o cdlculo da posicao
atual do paciente, coleta as informagdes do paciente através do sensor MPU6050 conectado
ao mesmo e insere as informagdes sofre a posi¢do atual do paciente no banco de dados local.

Por essas razdes, o sistema embarcado é considerado a classe principal.

3.5 Programacao Android

Foi utilizada a IDE Android Studio para realizar o desenvolvimento do aplicativo An-
droid. Essa IDE ¢é baseada na linguagem Java. Para realizar a conexdo entre o aplicativo
Android e o RapberryPi foi configurado um endereco IP fixo no RaspberryPi e uma porta
TCP fixa. Isso foi necessario para estabelecer a comunicagao via socket entre a aplicacao

cliente e servidor. A Figura 3.16 apresenta essa arquitetura.

A sec¢do 4.3 ird apresentar o endereco IP e numero de porta utilizada.
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Figura 3.16: Conexdo via Socket. Adaptado de [11]

O fluxograma do aplicativo Android € apresentado na Figura 3.17. O algoritmo inicia
criando dois fragmentos, que sdo correspondentes as telas "Home" e "Calibrate". Se o usua-
rio clicar em calibrate, o mesmo deverd selecionar sequencialmente as posi¢des indicadas e
permanecer nelas por 40 segundos enquanto o sistema coleta as informagdes e armazena no

banco de dados.

Ap0s o sistema ser calibrado, as informagdes sobre a posicao atual do paciente sdo apre-
sentadas na tela "Home".
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Figura 3.17: Fluxograma do Aplicativo Android

41



3.6 Programacao Web

Foram utilizadas as linguagens de programacdo HTML, CSS e MySQL para desenvolver
a interface web. A interface web oferece informacdes sobre a posicao atual do paciente em
tempo real e uma pégina inicial introdutdria sobre a vida cotidiana de idosos. A interface
web apresenta duas paginas de apresentacao ao usudrio. A primeira pagina mostra situacoes
cotidianas de 1dosos, com objetivo comercial, a segunda pagina apresenta as informagdes em

tempo real sobre o paciente.

3.7 Testes

Durante essa etapa foi verificado o comportamento do dispositivo em todas as possi-
veis posigdes. Os testes foram realizados em ambiente real, sendo as quedas realizadas no
chdo sem o apoio de amenizadores de impactos, mostrando de forma confidvel a resposta do

sistema.

Os testes foram realizados em uma pessoa do sexo feminino, 26 anos, 1,63cm de altura
e 55 kg. Os testem foram realizados em uma repeticao de 10 vezes em cada posi¢do. Os

resultados sdo apresentados no capitulo 4.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Diagrama de Caso de Uso

(Calibra Equipamen@
A

1]
<<include>>

' Monitora estado do
Utiliza equipamento paciente no aplicativo
e Web

Paciente Profissional da Saude
ou Familiares

Figura 4.1: Diagrama de Caso de Uso

A Figura 4.1 apresenta o diagrama de caso de uso desenvolvido utilizando a aplicag¢do
web drawio. Esse diagrama descreve um cendrio que mostra as funcionalidades do sistema
do ponto de vista do usudrio. Os atores desse sistema sdo: paciente e o profissional da drea da
saude ou familiares. O paciente deverd acoplar o dispositivo no peito, posteriormente devera
calibra-lo utilizando o aplicativo Android. O paciente ndo podera inserir nenhuma informa-
¢do ao sistema. O equipamento automaticamente ird inserir as informacdes a medida que as
leituras dos sensores forem realizadas. O profissional da drea de saide ou familiares estardo
frequentemente monitorando a situa¢do do paciente na pagina web ou no aplicativo Android.
Os mesmos ndo poderdo inserir nenhuma informacao no sistema, apesar de conseguir acessar

e visualizar a informacdo do seu paciente.

43



4.2 Graficos utilizados como embasamento para constru-

¢ao do algoritmo

Os dados utilizados para simulacao do algoritmo a ser desenvolvido nesse projeto de mes-
trado foram os mesmos utilizados no trabalho de graduacgdo [2]. Esses dados foram obtidos
utilizando o monitor serial do software Coolterm e depois foi realizada a respectiva plotagem
no software Spyder (Scientific Python Development Envinonment), que € um ambiente para

edicdo, testes e debugging de programas Python [42].

Quedas geralmente sao simuladas utilizando um colchdo [62][63], nesse projeto, as que-
das foram realizadas no chao para mostrar a eficacia do dispositivo para ambientes reais. O
individuo que realizou as quedas € do sexo feminino, 26 anos, 1,63 metros de altura e 55
quilos, esses dados sdo importantes porque a velocidade angular e a aceleracdo prépria do
individuo variam com o peso, idade e altura. Os testes foram realizados em cada posicao

com 10 repeti¢Oes cada.

No projeto de graduacdo [2], foi realizado uma pesquisa do comportamento dos movi-
mentos estdticos em relacdo aos dindmicos ao longo do tempo. A Figura 4.2 apresenta os
resultados obtidos nessa pesquisa. E possivel observar que a variacio Aa da aceleragio
quando o corpo estd em movimento € notoriamente maior do que quando 0 mesmo encontra-
se estatico. Por essa razao, no projeto de graduacao [2] foi utilizado thresholds baseados no

valor da aceleracdo para diferenciar os movimentos.
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Figura 4.2: Grafico dos movimentos estdticos X dinamicos - Comportamentos dos vetores
aceleracdo ao longo do tempo

Conforme mencionado no Capitulo 3, o presente projeto de mestrado poderia utilizar
duas abordagens: baseado no threshold do valor resultante da integral trapezoidal ou utilizar

o aprendizado de mdquina para determinar se a posi¢ao do paciente € estdtica ou dindmica. A
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Figura 4.3 apresenta os resultados utilizados na primeira abordagem. E possivel verificar que
o valor da integral trapezoidal para movimentos dindmicos é muito maior do que para movi-
mentos estdticos, se tornando entdo, um bom parametro para ser utilizado na diferenciacao

de movimentos estaticos € dinAmicos.

VALOR MEDIO DA RESULTANTE
DA INTEGRAL TRAPEZOIDAL

irzrmice

Empe |
sentado [

Deitado [l

Figura 4.3: Comparativo de valor da Integral Trapezoidal

A Figura 4.4 apresenta os resultados utilizados na segunda abordagem, na qual foi utili-
zado o valor retornado pela funcio K-Means. E possivel observar que o algoritmo divide os
dados em clusters de acordo com o tipo de movimento predito. Cada cluster apresenta seu

centroid e os valores pertencentes a sua regiao.

ZNn n

Os dados sdo divididos em cinco clusters : "sentado", "deitado", "em pé", "andando" e
"caiu". E possivel observar que a predi¢io quando o corpo estd "sentado” ou "em pé" sio
muito semelhantes e podem causar erros de predicao. Esse é o caso em que o algoritmo
ndo diferencia com acurécia essas posi¢des, gerando os indices apresentados na Figura 4.19.
Isso ocorre porque no dispositivo, o sensor MPU6050 tem o eixo coordenado "x" na mesma
orientacdo para ambas as posi¢des, conforme as Figuras 3.10 e 3.11. A diferenga de quando
se estd "sentado" ou "em pé" € apenas a altura em relacdo solo. O presente trabalho de

mestrado nao conseguiu verificar como distinguir esses movimentos.
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Figura 4.4: Grafico de todos movimentos

Ap06s determinar que o movimento realizado pelo paciente € dindmico, a proxima tarefa
¢ diferenciar os movimentos "queda" e "andando". A Figura 4.6 apresenta o comportamento
do vetor obtido do giroscépio quando o paciente estd nas posi¢cdes "andando" e em "queda".
Quando o corpo estd "andando" o valor da drea sob a curva no intervalo de maior e menor
amplitude do vetor da velocidade angular € menor do que a drea sob a curva do vetor da
velocidade angular obtida quando o corpo estd em "queda". O ponto de menor amplitude é
representado pelo dltimo ponto do vetor. Pode-se concluir entdo que para movimentos em
"queda", hd um brusco declinio nesse intervalo. Podemos mensurar esse valor através da
regressdo linear, obtendo o coeficiente angular da reta. Além disso, a integral corresponde
a drea sob a curva para o movimento "queda" € maior do que para quando o corpo estd
andando, como mostra a Figura 4.5.

area_andando_trapz = 464.341832545
area caiu trapz = 1897.438086832

Figura 4.5: Valor da intregral trapezoidal para movimentos dindmicos

ApOs os testes, verificou-se que o valor ideal de thresolds para a drea sob a curva e do
coeficiente angular da reta para classificar o movimento como "queda" é: coeficiente angular
superior a 0,5 e valor da integral trapezoidal maior do que 600.

O trabalho de graduacdo [2] utilizou tresholds baseados na variacao média da aceleracao
propria e da velocidade angular. O presente trabalho de mestrado apresenta outro ponto de
vista, que € a regressdo linear e a drea da integral calculada no intervalo de maior e menor
amplitude do vetor obtido do giroscopio.
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Figura 4.6: Grafico de movimentos dinamicos

O K-Means nao forneceu uma predi¢do confidvel dos dados referentes aos movimen-

tos dindmicos. A Figura 4.7 apresenta a simulagdo dos dados coletados com o giroscépio

quando o corpo encontra-se nas posi¢oes "andando" e "queda". H4 uma pequena quanti-

dade de dados na posicdo "caiu", representado pela cor verde, se comparado com a posi¢ao

"andando", representado pela cor vermelho. Isso aconteceu porque o algoritmo K-Means

clusterizou os dados de menor amplitude que faziam parte do movimento "queda", como o

movimento "andando". Os pontos em verde representam o movimento quando o corpo estd

exatamente em "queda", com altos valores de amplitude. O esperado é que o algoritmo rea-

lizasse a clustarizacdo dos movimentos "andando" e "queda" independentemente do valor da

amplitude.
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Figura 4.7: K-Means para Movimentos Dinamicos

Foi decido utilizar nesse projeto a segunda abordagem, pois a mesma € uma evolugdo

do método utilizado pelo trabalho anterior [2], realizando a diferenciacdo de movimentos

estaticos e dinamicos através de aprendizado de méquina utilizando o algoritmo K-Means.
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Para determinar movimentos dinamicos foram utilizados outros parametros de decisdo do

que os utilizados na graduacao.

4.3 Aplicativo Android

Por se tratar de uma aplicacdo direcionada para a saide o icone do aplicativo pode ser
observado na Figura 4.8. O aplicativo tem o nome ficticio de "My Position".

Nne¢ n"

_ Teclado - Contatos) Chrome) WEnSagens:

Figura 4.8: Icone do aplicativo

Ao iniciar o aplicativo, € apresentado um menu ao usudrio conforme a Figura 4.9. O
usudrio deverd escolher quais das op¢des o mesmo deseja ser redirecionado. Primeiramente

ele devera calibrar o dispositivo, como apresenta a Figura 4.10.

Android Studio
android.studio@android.com

|! Home
ﬂ Calibrate

|§ History

Communicate

<: Share
>  Send

Figura 4.9: Menu do Aplicativo
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O paciente devera executar cada uma das posi¢des apresentadas na Figura 4.10 e perma-
necer nas mesmas durante 40 segundos. Em background, sao executados os quatro primeiros
algoritmos do RaspberryPi apresentados na se¢ao 3.3.3. O sensor MPU6050 coleta os va-
lores referentes a aceleracao prépria e velocidade angular de acordo com as caracteristicas
fisicas do paciente e as armazena no banco de dados. As informacdes entre o aplicativo An-
droid e o RaspberryPi sdo trocadas através de socket. Para utilizar o socket, foi necessario
atribuir o endereco IP (Internet Address) fixo "192.168.0.5" ao RaspberryPi. Isso foi neces-
sério para que o servidor configurado no RaspberryPi fique escutando uma conexao cliente
nesse IP, na porta fixa "8888".

A Figura 4.11 apresenta o aplicativo processando enquanto o paciente encontra-se na
posicao de calibragdo.

.. © (@

My Position

SENTADO

DEITADO

EMPE

ANDANDO

Figura 4.10: Tela para calibrar

Calibrating

] Please wait in...40

Figura 4.11: Troca de informacdes entre RaspberryPi e Aplicativo Andoird

O resultado da predi¢do da posi¢ao do paciente € coletado do banco de dados e é apresen-
tado ao usudrio através do aplicativo Android. A Figura 4.12 mostra a resposta do aplicativo
em todas as possiveis posi¢oes.
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Figura 4.12: Apresentagdo de dados no aplicativo Android

Nesse aplicativo Android nao € possivel o paciente e o profissional da satde realizarem
algum tipo de alteracdo ou insercao de dados, pois todas as informacdes disponibilizadas sao

automaticamente atualizadas pelo sistema. A aplicacdo tem um tamanho total de 712KB.

4.4 Aplicacao Web

Para atualizar a aplicagdo web e o aplicativo Android foi necessario enviar as informacdes
preditas pelo algoritmo em Python para a base de dados. A cada nova requisi¢cao do usuério
utilizando o aplicativo Android ou a pagina web, devera ser realizada uma coleta da dltima
posicdo do usudrio cadastrada no banco de dados, para isso € necessdrio realizar tarefas
agendadas através do CronJob que executa essa acao a cada 0,5 segundos, ou seja, esse € o
tempo para que a informacdo seja atualizada nas interfaces.

A interface web foi desenvolvida através do servidor local Apache no RaspberryPi. A pé-
gina inicial apresenta uma introdu¢do do sistema, simulando um ambiente comercial, como
pode ser verificado na Figura 4.13. As Figuras 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18, apresentam os
dados da atual situac¢do do paciente na pagina web.

My Position X L+

ga
o x

€ @ 19216805 9 | € Q pesquisar wBe ¥+ A0

>

My Position PERSONAL PAGE

Find the position of your beloved ones

Medical Alert System Features
Moo e e thgreggien

-

Figura 4.13: Pagina Web - Apresentacio
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Personal P age HOMEPAGE

You alawys aware about the position of your beloved

You Are Here »

The current Position is: Standing

Figura 4.14: Pagina Web - Em P¢

Personal P age HOMEPAGE

You alawys awar

re about the position of your beloved

You Are Here » »

The current Position is: Lying

Figura 4.15: P4gina Web - Deitado

Personal Page HOMEPAGE

‘You alawys aware about the position of your beloved

You Are Here » »

The current Position is: Sitting

Figura 4.16: Pagina Web - Sentado

Personal Page HOMEPAGE

Yonalawys aware about the position of your beloved

You Are Here »

The current Position is: Walking

Figura 4.17: Pagina Web - Andando
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Personal P age HOMEPAGE

‘You alawys aware about the position of your beloved

You Are Here >

The current Position is: Fall

Figura 4.18: Pagina Web - Caindo

4.5 Validacao de Resultados

Depois dos testes serem realizados, foi analisado a utilizagdo do sistema para fins comer-
ciais e sua aplicabilidade.

Constatou-se que ndo é possivel utilizar o dispositivo para fins comerciais, pois a acu-
récia de um sistema composto por apenas um sensor € baixa para o grau de confiabilidade
necessdria para esse tipo de aplicacdo.

O trabalho de mestrado ndo diferenciou em 100% as posicdes estaticas "Sentado" e "Em
Pé", devido ao fato de ambas apresentarem o eixo coordenado "x" do sensor MPU6050 na
mesma orienta¢do, ou seja, mesma aceleragdo prépria, conforme as Figuras 3.10 e 3.11,
diferenciando-se apenas a elevacdo em relacdo ao solo. O indice de acerto da posi¢do "Sen-
tado" foi de 60%, enquanto que na posi¢do "Em Pé&" o acerto foi de 40% como mostra a
Figura 4.19. A posicdo estatica "Deitado" foi corretamente identificada em todos os testes,
pois essa posi¢do tem a orientacdo do eixo coordenado "x" diferente das posi¢des anteriores,
conforme a Figura 3.12.

No projeto de graduagdo [2], foram utilizados dois equipamentos, um acoplado ao peito e
outro na coxa. Esse projeto determinou corretamente todas as posi¢des estaticas como mostra
a Figura 4.19. Isso ocorreu porque as orientagdes do eixo coordenado "x" dos equipamentos
acoplados no peito e na coxa se diferenciam em todas as posicdes, conforme a Figura 4.20 .
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Mestrado Graduagao

PosigGes Estaticas Posi¢des Estaticas

Empé Sentado Deitado EmPé Sentado Deitado

100% 100%

Acertos
Acertos

Figura 4.19: Acuricia do Sistema Estético

Figura 4.20: Planos de sec¢do do corpo humano - Projeto de Graduagao

A andlise do comportamento dos sistemas desenvolvidos na gradua¢do e no mestrado em
relacdo aos movimentos dindmicos seguem a metodologia apresentada na Figura 3.13. Os
resultados obtidos para as posi¢des dinamicas em ambos 0s sistemas sdo equivalentes, como
pode-se observar na Figura4.21. O motivo para isso € o fato de apesar do projeto de mestrado
utilizar K-Means para determinar se 0 movimento realizado € estatico ou dindmico, a decisdo
de qual movimento dindmico estd sendo realizado € baseada na mesma premissa utilizada
na graduacdo, threshold. O projeto de mestrado utilizou parametros diferentes do trabalho
de graduacdo com objetivo de aumentar a especificidade e sensibilidade do sistema, contudo
o mesmo ndo foi efetivo porque os parametros continuam sendo ajustados manualmente,
portanto sdo sujeitos a erros. Os parametros utilizados no projeto de mestrado sdo: regressao
linear e integral trapezoidal. No projeto de graduacdo foi utilizado o valor médio dos vetores

obtidos do acelerdmetro e giroscopio.

Da mesma forma como ocorreu no projeto de graduagdo, hd um maior niimero de acertos

53



para a posi¢do "andando" do que para a posi¢do "queda". A razdo para isso, é que para
o sistema identificar o movimento como "queda" duas condicdes baseadas em threshold
devem ser satisfeitas. A primeira condi¢do € baseada no valor do coeficiente angular obtido

da regressao linear e a segunda condi¢do € o valor obtido da integral trapezoidal.

Mestrado Graduagéo

Posi¢oes Dinamicas Posi¢es Dindmicas

Acertos
Acertos

Andando Andando Queda

Figura 4.21: Acuricia do Sistema Dinamico

Em relacdo a andlise de erro, um dos erros apresentados pelo dispositivo é quando ocor-
rem quedas e o sistema afirma que o corpo estd andando, nesse caso o sistema apresenta
falsos negativos. O outro tipo de erro é quando o corpo estd andando e ele afirma que ocor-

reu queda, nesse caso o sistema apresenta falsos positivos.

Os valores obtidos pelo giroscopio para movimentos dindmicos, como andar e quedas,
sdo aleatdrios, ou seja, eles variam de acordo com o momento da coleta dos dados, como
mostra a Figura 4.6. Esse projeto trabalha com padrdes que sdo determinados para cada tipo
de movimento, se algo ocorrer fora do padrio, a resposta do sistema poderd ser diferente do
esperado. Isso faz com que o algoritmo apresente falhas. Falsos positivos sdo fendmenos
conhecidos por algoritmos que detectam queda, pois ocorre um dilema, se eleva-se o th-
reshold, mesmo em casas decimais, ird aumentar o numero de falsos alarmes, se diminui-se
o threshold, quedas podem nao ser detectadas, entdo encontrar os valores que irdo fornecer
exatiddo em 100% dos casos ainda nao € possivel, pois ha vérias atividades realizadas por
uma pessoa que assemelham a uma queda, por exemplo, levantar rdpido de uma cadeira ou

andar em maior velocidade.

Dois conceitos sdo muito importantes no momento de se determinar a validade do sis-
tema: sensibilidade e especificidade. No contexto de deteccao de quedas, acuricia é medida
através da sensibilidade e especificidade. Ambas sdo calculadas pelas razdes descritas nas

equacdes 4.1 e 4.2 :

Quedascorretamentedetectadas

NetotaldeQuedas

Sensibilidade = 4.1)

AD Leorretamentedetectadas
Neototalde ADL

Especi ficidade = 4.2)
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No contexto desse trabalho, a sensibilidade obtida foi de 0,60 e a especificidade foi de
0,73. No trabalho de graduacdo, a sensibilidade foi de 0,60 e especificidade foi de 0,98.
Nesse caso, no projeto de graduagdo, teve uma melhor especificidade, mostrando que teve
uma melhor performance na detec¢do de ADL (Activities of daily living), enquanto que a
sensibilidade continuou a mesma, ou seja, a mesma acurdcia na detec¢do de queda. Esses
nimeros estdo de acordo com os trabalhos relatados por [64]. Movimentos denominados
ADL sao identificados por aqueles que sdo realizados diariamente pelo corpo humano. No

contexto desse trabalho, esses movimentos sdo: sentar, deitar, ficar em pé e andar.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

O tema desenvolvido neste trabalho de Mestrado, teve como objetivo principal construir
um dispositivo capaz de detectar quedas e posicionamento corporal com capacidade de ofe-
recer mobilidade ao usudrio, além de apresentar as informacdes em tempo real via interface
web e aplicativo Android. Podendo assim, contribuir para melhorar a qualidade de vida de

idosos, pessoas que necessitam de monitoramento e de seus familiares.

No projeto de graduagdo [2] foi desenvolvido um sistema de deteccdo de quedas e posicao
corporais baseado em threshold, contudo a acurdcia do mesmo ndo foi efetiva, logo, o pri-
meiro objetivo do presente trabalho de mestrado é melhorar a sensibilidade e especificidade
do sistema desenvolvido na graduacgdo [2]. O segundo objetivo desse trabalho de mestrado
¢ utilizar apenas um equipamento acoplado ao corpo do paciente para lhe fornecer maior
mobilidade e usabilidade, em vez de utilizar dois dispositivos acoplados ao corpo como foi
realizado na graduacdo. Além disso, o sistema desenvolvido na graduacdo nio adequava o
algoritmo para trabalhar com diferentes caracteristicas fisicas dos pacientes, o terceiro ob-
jetivo desse trabalho de mestrado € introduzir o conceito de calibragdo do algoritmo de tal

forma a criar processos baseados nas caracteristicas fisicas do paciente.

Foi desenvolvido um aplicativo Android e uma interface web para monitorar as posi¢oes
do paciente em tempo real. O projeto contemplou a constru¢do do hardware e do software
do equipamento. O dispositivo de monitoramento é composto por um sensor MPU6050
anexado ao RaspberryPi.

O algoritmo utiliza aprendizado de méquina para diferenciar posi¢des estéticas e dina-
micas. Caso seja identificado uma posi¢ao dinamica € realizada uma sequéncia de processos
de decisdes baseados em threshold para determinar se a posi¢cdo executada € "andando" ou
"queda". Os dados sdo calculados e armazenados localmente no RaspberryPi. Os thresholds
foram baseados na regressao linear e na integral trapezoidal correspondente a area sob a

curva no intervalo entre o valor de maior e menor amplitude do vetor obtido do giroscopio.

O equipamento apresentou uma precisdo de 60% na deteccdo de posigdo estatica, sendo

que, destes foram obtidos 100% de acertos na detecc¢ao da posi¢ao "deitado", 60% da posi¢ao
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"em pé" e 40% da posicao "sentado". Isso ocorreu porque os valores da aceleracdo prépria no
eixo coordenado "x" para as duas ultimas posicdes sdo semelhantes, diferenciando apenas
a altura em relagdo ao solo. Por essa razdo, K-Means realiza um falso positivo de que o

paciente estd em "em pé" mas na verdade, ele estd "sentado".

Para posi¢des dindmicas, o sistema detectou corretamente que o paciente estava andando
em 90% dos casos e detectou corretamente a posi¢do queda em 60% dos casos. O sistema
ndo conseguiu distinguir todos os casos dindmicos porque o algoritmo utiliza thresholds,
que sdo determinados manualmente, favorecendo o erro. Assim como no caso do trabalho
de graduacdo [2] a probabilidade do algoritmo identificar o movimento como queda € baixa,
pois o mesmo tem que satisfazer duas condicdes de threshold baseadas no valor da regressao
linear e da integral trapezoidal. A escolha o algoritmo K-Means nao melhorou a acurdcia do
trabalho de graduacao [2], pois 0 mesmo ndo foi capaz de diferenciar as posicdes estaticas
"sentado" e "em pé" devido ao fato de ambas apresentarem o mesmo plano de sec¢do, além
disso, ele ndo foi capaz de diferenciar as posicoes dinamicas do paciente. Esse algoritmo foi
escolhido com objetivo de verificar a clusterizagdo dos dados obtidos e avaliar o comporta-
mento do dispositivo quando a resposta € fornecida através de um algoritmo de aprendizado
ndo supervisionado, ou seja, sem depender de um conjunto de treinamento baseado em rotu-

lagdo.

Em geral, o sistema apresentou uma evolugdo em relacdo ao projeto de graduagdo por
utilizar apenas um dispositivo acoplado ao corpo do paciente, melhorando a mobilidade e
usabilidade. Além disso, também foi uma melhora em relacdo ao projeto de graduacdo a
insercdo do aprendizado de maquina para diferenciar posicdes dindmicas e estaticas e reali-
zar a calibragdo do algoritmo para o mesmo se adequar as diferentes caracteristicas fisicas
do paciente. Contudo, os resultados obtidos ndo foram tao satisfatérios quanto o projeto de
graduacgdo para aferir posi¢des estdticas, concluindo entdo que um sistema com maior quan-
tidade de varidveis, como sensores na coxa € no peito, oferecem mais acuricia ao sistema
mesmo utilizando aprendizado de mdquina para determinar a posicdo do paciente. Além
disso, sistemas de detec¢do de posi¢do baseados em threshold ndo oferecem a acuricia ne-
cessdria aplicagcdes de deteccdo de quedas.

Como propostas para trabalhos futuros sugere-se realizar a etapa de calibracdo com o
diferencial de aplicar os dados coletados no algoritmo supervisionado (K-Nearest Neighbor
K-NN) ou Modelos Lineares, pois ambos oferecem uma abordagem de pré-rotulacio com
menos complexidade do que os algoritmos de Rede Neural Artificial e SVM. Os novos da-
dos a serem coletados pelo acelerdmetro e giroscopio seriam aplicados em um processo de
decisdo baseado no valor de entrada-saida. Além disso, é necessario acoplar dois sensores
localizados em diferentes partes do corpo humano para realizar uma inferéncia com confi-
abilidade do movimento. A sugestdo € colocar um sensor no peito e outro na coxa. Essas
sdo as duas propostas de trabalhos futuros que possivelmente irdo trazer maior acuricia ao

sistema de detecc¢ao de posi¢ao e quedas corporais.
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