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ANALISE DA FUSAO DE SENSORES PARA IDENTIFICACAO DE
ATIVIDADES DIARIAS

RESUMO

Deteccao de atividades diarias e quedas sdo temas vitais para a prevencado de
doencas e tratamento da salde de pessoas idosas. A obtencao de informacao sobre estes
temas pode ser alcancada por tecnologias baseadas em imagem ou sensores de diversas
naturezas. O uso de cameras permite obter dados acurados de atividades humanas, mas
é limitado em cobertura e, principalmente, interfere significativamente a privacidade do
idoso. O uso de sensores de diversas naturezas permite trazer informacodes relevantes do
idoso, mantendo privacidade; adicionalmente, o emprego de sensores vestiveis, do inglés
wearable, permite o monitoramento constante do idoso com maior area de cobertura que
a area provida por uma camera.

Sensores vestiveis podem ser uma solucao para monitorar atividades diarias de
idosos, sem a necessidade de cuidadores ou alteracbes no ambiente. Além disso, o re-
conhecimento de atividades didrias, € um tema de pesquisa, que pode trazer beneficios
para diferentes areas, incluindo a area de cuidados pessoais e prevencao ou deteccao de
quedas.

Esse trabalho busca analisar a fusao de sensores, comumente encontrados em
dispositivos vestiveis, para entender o quanto a unido de determinados sensores pode aju-
dar a identificar de uma maneira mais assertiva atividades diarias, principalmente aquelas
que possam ajudar na identificacao de quedas.

Palavras-Chave: salde, fusao de sensores, deteccao de atividades didrias, deteccao de
guedas, sensoriamento, dispositivo wearable.



ANALYSIS OF THE FUSION OF SENSORS FOR IDENTIFICATION OF
DAILY ACTIVITIES

ABSTRACT

The detection of daily activities and falls is vital for the prevention of diseases and
the treatment of the health of older people. Information on these topics can be obtained
by image-based technologies or sensors of various natures. The use of cameras allows for
obtaining accurate data on human activities, but it is limited in coverage and, mainly, sig-
nificantly interferes with the privacy of the elderly. The use of sensors of different natures
allows for bringing relevant information from the elderly and maintaining privacy; addi-
tionally, wearable sensors allow constant monitoring of the elderly with a larger coverage
area than the area provided by a camera.

Wearable sensors can be a solution to monitor the daily activities of the elderly
without the need for caregivers or changes in the environment. In addition, the recognition
of daily activities is a research topic that can benefit different areas, including personal
care and the prevention or detection of falls.

This work seeks to analyze the fusion of sensors commonly found in wearable
devices to understand how the union of specific sensors can help to more assertively
identify daily activities, especially those that can help identify falls.

Keywords: health, sensor fusion, daily activity recognition, fall detection, sensoring,
wearable devices.
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1. INTRODUCAO

O envelhecimento populacional € um fendmeno global, e o Brasil ndo é exce-
cao. Até 2020, a populacao de idosos (pessoas com mais de 60 anos) representava um
aumento significativo, alcancando cerca de 18.8%! em uma populacdo total de 211.8 mi-
Ihdes [28]. Este crescimento traz desafios cruciais para os sistemas de salde, uma vez
que os idosos estao mais suscetiveis a doengas crénicas [55] e incidentes como quedas.
A necessidade de solucdes inovadoras em cuidados de salude, como a telemedicina e o
monitoramento continuo do estado de salde, torna-se cada vez mais premente, especial-
mente para aqueles que vivem de forma independente.

A prevencao de quedas, um dos riscos mais comuns enfrentados pelos idosos em
ambientes domésticos, € um ponto critico. Estudos indicam que pessoas com mais de 65
anos estao particularmente em risco de quedas, muitas vezes necessitando de assisténcia
imediata apds o evento [35]. Enquanto varias solucdes existem, como sistemas de alerta
baseados em braceletes conectados a telefones fixos [1], estas tendem a ser caras e
limitadas em cobertura. Além disso, a implementacao de sistemas baseados em cameras
invadem a privacidade do idoso.

A ascensao dos dispositivos inteligentes, como smartphones, smartwatches e
pulseiras fitness, abre novas possibilidades para o monitoramento eficaz dos idosos [36].
Conforme o portal Statistics, as vendas de smartwatches em todo o mundo tem cres-
cido significativamente (e.qg., entre 2014 a 2017 dobraram de ano para ano) [40]. Esses
dispositivos vestiveis, equipados com uma variedade de sensores, oferecem uma solu-
G¢ao menos invasiva e mais adaptavel para o monitoramento continuo e em tempo real.
O grupo LifeSenior?, o qual Este Autor estd inserido, visa utilizar um dispositivo vestivel
do tipo reldgio, incorporando multiplos sensores, para rastrear uma gama de atividades
diarias e potenciais situagdes de emergéncia.

O foco principal desta dissertacdao é explorar como a combinacao de diferentes
sensores em dispositivos vestiveis pode aprimorar a identificacao de atividades diarias
e a prevencao de quedas em idosos. Investigaremos a eficacia de diferentes sensores,
guando utilizados em conjunto, na melhoria da assertividade na deteccao de padrdes de
atividade. Baseando-se no modelo de reldgio do LifeSenior, este estudo aplica tecnologias
avancadas para determinar a importancia relativa de cada sensor na identificacdo de
atividades especificas dos idosos.

A capacidade de detectar e analisar atividades diarias é crucial para a saude e
bem-estar dos idosos. Um sistema eficaz de monitoramento pode fornecer informacodes

10s texto terd os nimeros reais no formato inglés para manter a coeréncia com as figuras e tabelas
importadas de outras referéncias.

2LifeSenior é um projeto em cooperacio academia-indUstria para o0 monitoramento remoto de idosos. O
Capitulo 4.1 apresenta um detalhamento deste projeto.
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valiosas sobre o comportamento e a evolucao da salde do idoso, permitindo intervencdes
proativas para prevenir incidentes e gerenciar condicdes de saude. O presente estudo visa
contribuir para este campo, oferecendo insights sobre a utilizacao eficaz da tecnologia
vestivel no monitoramento de idosos, focando na fusao de sensores e sua aplicabilidade
pratica. Embora o trabalho ndo aborde diretamente a utilizacao dessas informacdes para
a previsao de eventos, como quedas, a deteccdo de atividades diarias serve como um
importante alicerce para futuras investigacdes neste campo.

Esse trabalho busca fornecer uma contribuicdo significativa ao estudo da salde
dos idosos, especificamente na aplicacao de tecnologias vestiveis para a deteccao de ati-
vidades diarias. Espera-se que os resultados deste estudo possam ser aplicados para me-
Ihorar a qualidade de vida dos idosos, proporcionando uma base para o desenvolvimento
de sistemas de monitoramento mais eficientes e menos intrusivos.
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1.1 Motivacao

A deteccao de atividades diarias € uma informacao importante para a tomada
de decisdes voltadas a salde; mormente, para idosos, sujeitos a maior incidéncia de co-
morbidades. Um sistema que tenha o mapeamento das atividades do idoso ao longo do
tempo pode entender o comportamento deste e ver sua evolucao. Por exemplo, o sistema
pode avaliar a quantidade de movimentacdo diaria e detectar que ele estd em um periodo
de baixa atividade; esta informacao pode ser Gtil para predizer um problema neurolégico
ou uma situacao de depressao, que pode ser tratada com antecedéncia, mitigando pro-
blemas de saulde.

Este trabalho foca apenas na avaliacao de determinados sensores em conjunto,
buscando identificar quais destes podem ser mais importantes para a deteccao de algu-
mas atividades diarias, deixando o uso desta informacdo para previsibilidade como um
trabalho futuro. Adicionalmente, dentro do grupo LifeSenior, a informacao de atividade
didria é usada para auxiliar na deteccao de quedas; inclusive, como trabalho futuro, a
deteccao de atividades diarias podera ser usada na prevencao de quedas do idoso.

O sistema LifeSenior incluiu um dispositivo vestivel composto por sensores que
realizam o monitoramento de sinais vitais do portador, bem como, de eventos relativos
ao dispositivo, permitindo estimar algumas informacdes sobre o portador do dispositivo.
Dentro do conjunto de sensores de eventos relativos ao dispositivo estao o giroscépio,
acelerobmetro, magnetémetro e barbmetro. Os dados destes sensores podem ser inte-
grados de forma a coletar estados do portador, tais como (i) “dormindo”, (ii) “subindo
escadas”, (iii) “caminhando”, (iv) “escovando os dentes” e (v) “caindo”.

Adicionalmente, um sistema de informacao, baseado, por exemplo, em aprendi-
zado de maquina, pode associar os estados do portador do dispositivo vestivel, aumen-
tando a assertividade de uma deteccdao. Um caso onde estd associagao é possivel estd na
correlacao de uma queda com o estado de “descendo uma escada”; o algoritmo de de-
teccao de quedas pode inferir a probabilidade e gravidade de uma queda ao descer uma
escada, integrar os dados sensoriais do dispositivo e aumentar a assertividade na decisao
a ser tomada.
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Objetivos

O objetivo principal desta dissertacao é investigar como a integracao de diversos

sensores em dispositivos vestiveis pode aprimorar a identificacdo de atividades diarias.

Este estudo visa explorar a sinergia entre tecnologias de sensoriamento e técnicas avan-

cadas de analise de dados, para desenvolver um sistema de monitoramento mais eficiente

e menos intrusivo para a populacao idosa.

1.3

Objetivos especificos

* Pesquisar e analisar sistemas que empregam dispositivos vestiveis para identificar

1.4

atividades diarias, bem como algoritmos implementados e sensores utilizados;

Pesquisar e analisar datasets e os sensores utilizados, buscando empregar estes
mesmos sensores na andlise de quais sao mais Uteis, quando utilizados em con-
junto, para determinar com precisao as atividades didrias. Preferencialmente, os
sensores utilizados para analise devem ser os mesmos presentes no dispositivo ves-
tivel estudado pelo grupo LifeSenior;

Examinar como diferentes configuracdes de sensores, tais como acelerbmetros, gi-
roscépios e magnetometros, podem ser combinadas para otimizar a coleta de dados
sobre atividades diarias dos idosos. Este exame busca determinar quais combina-
cOes oferecem a maior precisao e relevancia para o monitoramento.

Identificar corretamente atividades diarias, permitindo estudos futuros de melhoria
de eficiéncia energética, ja que durante a identificacao de algumas atividades diarias
alguns sensores podem ser desativados, ou reduzida sua taxa de amostragem.

Contribuir para o campo da saude geriatrica, oferecendo insights e solucdes tec-
noldgicas inovadoras. Este objetivo visa reforcar a importancia de abordagens de
monitoramento que sejam tanto eficazes quanto respeitosas as necessidades e a
privacidade dos idosos.

Organizacao do documento

Esta secado delineia a estrutura da presente dissertacao, expondo o conteldo e as

contribuicdes de cada capitulo. O trabalho esta estruturado em sete capitulos interligados.
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O Capitulo 1, denominado Introducao, introduz o tema abordado neste estudo,
estabelecendo os resultados esperados por meio da definicao dos objetivos e expondo as
limitagcdes da pesquisa para proporcionar uma visao clara do escopo proposto.

O Capitulo 2 aborda a fundamentacao tedrica, proporcionando uma base con-
ceitual e tedrica para a pesquisa. Este capitulo é crucial para situar o leitor no contexto
do estudo, evidenciando a compreensao adquirida sobre os conceitos, teorias e estudos
relevantes relacionados.

O Capitulo 3 explora os trabalhos relacionados, oferecendo uma andlise critica e
abrangente dos estudos anteriores associados ao tema da pesquisa, contextualizando o
trabalho no panorama da literatura existente. Este capitulo revela o que ja foi investigado,
identifica lacunas existentes e esclarece como a presente pesquisa contribuird para o
campo de estudo.

O Capitulo 4 contextualiza o trabalho, estabelecendo relagdes entre esta disser-
tacao e os projetos ja desenvolvidos ou em progresso no ambito do projeto LifeSenior.
Além disso, proporciona uma visao sucinta da arquitetura do sistema LifeSenior e de seus
componentes de hardware e software.

O Capitulo 5 descreve as etapas do trabalho, detalhando cada uma desde a esco-
Iha do conjunto de dados (dataset) e sensores até os parametros utilizados na execucao
do algoritmo.

O Capitulo 6 apresenta os resultados experimentais provenientes dos testes rea-
lizados, algoritmos executados e conclusdes obtidas. Os resultados sao expostos detalha-
damente, incluindo a motivacdo por tras de cada teste realizado.

No Capitulo 7, sao apresentadas as conclusdes do trabalho, estabelecendo a re-
lagdo entre os objetivos inicialmente delineados e os resultados alcancados. Além disso,
sao sugeridas possibilidades para a continuacao da pesquisa por meio de trabalhos futu-
ros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esse capitulo apresenta conceitos relacionados a sensores de movimento utiliza-
dos no andamento do trabalho e que estao presentes no projeto LifeSenior, bem como,
conceitos basicos de aprendizado de maquina.

2.1 Sensores de movimento

Sensores sao dispositivos capazes de detectar e responder a algum estimulo.
Diferentes tipos de sensores sao utilizados na industria, nos mais diversos produtos, para
obter informacdes de propriedades fisicas, como: calor, pressao, movimento e luz. Ao
reconhecer um estimulo, a funcao do sensor é emitir um sinal que possa ser convertido
e interpretado por outros dispositivos. Existem muitos sensores que podem ser utilizados
para medir propriedades fisicas. Os mais importantes para esse trabalho sao os sensores
de movimento, capazes de trazer informacdes referentes a movimentacao do dispositivo
ao qual estdo inseridos medindo aceleracdo ao longo de eixos de referéncia [26].

E preferivel medir atividades fisicas usando acelerometria, pois a aceleracéo é
proporcional a forca externa, portanto, pode refletir a intensidade e a frequéncia do mo-
vimento humano. Dados de aceleracao podem ser usados para derivar informacdes de
velocidade e deslocamento. Alguns acelerbmetros podem responder a gravidade para
fornecer deteccao de inclinacao em relacao aos planos de referéncia quando giram co-
nectados a objetos. Os dados de inclinacao resultantes podem ser usados para classificar
posturas corporais (orientacdes). Com essas caracteristicas, a acelerometria consegue
fornecer informacdes suficientes para medir uma gama de atividades humanas. Os ace-
lerdmetros sao amplamente aceitos como sensores Uteis e praticos para dispositivos ves-
tiveis para medirem e avaliarem atividades em ambientes clinicos/laboratoriais ou em
ambientes de vida livre [16].

A Figura 2.1 exemplifica o funcionamento de um acelerémetro de 2 eixos. Uma
massa de prova de silicio é suspensa e suportada por molas, também de silicio, conferindo
a esta massa uma mobilidade conhecida. O acelerbmetro, por estar fixado ao sistema a
ser medido, sofrerd a acdo das mesmas forcas impostas a este sistema. Uma variacao
de velocidade provocard, pelo principio da inércia, uma alteracdo entre a distancia dos
eletrodos fixos e dos eletrodos méveis ligados a massa de prova. Em repouso, as capa-
citancias C1 e C2 sao iguais; sob efeito da aceleracao, C1 e C2 variardo dependendo do
sentido e intensidade das forcas que provoquem essa mudanca de estado inercial. A par-
tir dos sinais elétricos provenientes destas variacdes de capacitancia sao obtidos os dados
de aceleracao [68].
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Figura 2.1 - Conceito de funcionamento de um acelerémetro de 2 eixos (Fonte: [68])

Acelerbmetros tém sido usados em diversas partes do corpo humano, mas mais
frequentemente no quadril ou pulso, sendo o Ultimo 0 mais comum devido a sua alta acei-
tabilidade para os participantes de estudos. Segundo Hartley et al. [32], todos os 24
participantes de seu estudo reportaram nao sentirem desconforto ao utilizar um aceler6-
metro preso ao corpo. Ainda, 16 participantes reportaram comentarios semelhantes ao
de terem esquecido que algum dispositivo estava ligado ao seu corpo.

As informacdes apresentadas na Figura 2.2 e na Figura 2.3 trazem uma compa-
racao de dados obtidos através do sensor de acelerometria apenas. Enquanto a Figura
2.2 traz os dados de acelerometria, em um periodo de 5 segundos, para a atividade de
“Ficar parado”, a Figura 2.3 traz os dados para a atividade de “Caminhada”, no mesmo
intervalo de tempo. A Figura 2.3 mostra que a variacao significativa da amostragem do
acelerometro frente a Figura 2.2 permite inferir que o usudrio do dispositivo estd em um
estado diferente - no caso, caminhando ao invés de estar parado.

Acceleration (m/s?)

NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN

Time (ms)
Figura 2.2 - Dados da atividade “Ficar parado” (Fonte: [54])

Alguns datasets que foram estudados, sendo eles o ShimFall&ADL [2] e o da-
taset for Activity of Daily Living (ADL) Recognition [12], usam principalmente dados de
acelerometria. Porém, outros sensores podem ser utilizados para melhorar a eficacia de
algoritmos de deteccdo de quedas e de deteccdo de atividades diarias.
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Acceleration (m/s?)

Figura 2.3 - Dados da atividade “Caminhada” (Fonte: [54])

Acelerémetro, giroscépio e magnetémetro sdo sensores, comumente integrados
em produtos discretos como dispositivos vestiveis devido ao seu tamanho pequeno e ao
baixo consumo de energia. Esses sensores contém sistemas microeletromecanicos, emin-
glés Micro-ElectroMechanical Systems (MEMS), dispositivos miniaturizados que combinam
componentes eletrénicos e mecanicos, e que aplicam diferentes estruturas de medicao
para parametros fisicos correspondentes, como aceleracao, velocidade angular e magni-
tude do campo magnético. Com base nas medidas, o sistema pode estimar a aceleracao
e orientacao de parte do corpo humano, reconhecer postura e detectar queda [41].

Embora esses sensores de orientacao tenham vérias limitacdes quando usa-
dos separadamente, a combinacdao de dados dos sensores acelerébmetro-giroscépio-
magnetdmetro pode melhorar essas deficiéncias. Na auséncia de aceleracao, aceler6-
metros podem ser usados para medir o angulo do sensor de orientacdo em relacao a
gravidade; no entanto, os acelerdbmetros nao podem fornecer informacdes sobre a rota-
¢ao em torno do eixo vertical. As informacdes de orientacao dos acelerémetros podem
ser complementadas com dados de velocidade angular dos giroscépios. Infelizmente, os
giroscépios nao sao isentos de problemas - um pequeno erro na medicao da velocidade
angular pode resultar em erros crescentes na orientacao estimada (ou seja, erros de inte-
gracao). Dessa forma, os magnetdémetros usam o campo magnético da Terra como refe-
réncia e podem fornecer informacoes sobre a rotacao em torno do eixo vertical e corrigir
erros de integracao do giroscépio [37].

A Figura 2.4 apresenta a estrutura de um giroscépio de um eixo. Ha dois con-
juntos de molas de silicio: Kx, suportando a estrutura externa e conferindo mobilidade na
direcao do eixo x; e Ky permitindo uma constante vibragao da parte interna na direcao do
eixo y, causada por atuadores eletrostaticos. A forca Coriolis proveniente de uma rotacao
em torno do eixo z faz com que tanto a parte central quanto a parte externa da estru-
tura se movam na direcao x. Este movimento da parte externa causa uma variacao da
capacitancia entre eletrodos fixos e méveis conectados a esta parte da estrutura, mesmo
principio de funcionamento do acelerdmetro explicado anteriormente. A grande vantagem
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Figura 2.4 — Estrutura de um giroscépio de um eixo (Fonte: [68])

do giroscépio é funcionar perfeitamente em ambientes de gravidade zero, permitindo seu
uso em equipamentos desenvolvidos para exploracao espacial [68].

Os barOmetros estao entre os mais antigos sensores da engenharia. Histori-
camente, eles tém sido usados principalmente como sensores ambientais para medir a
pressao atmosférica para previsdes meteoroldégicas ou como altimetros para aeronaves.
Com o advento dos barbmetros baseados em MEMS e sua incorporagao sistematica em
smartphones e dispositivos vestiveis, surgiu uma vasta gama de novas aplicacdes para
0 uso de barébmetros. Por exemplo, é possivel usar barémetros em conjunto com outros
sensores para rastrear e identificar classes de atividades humanas, medindo mudancgas
na altitude. A escala das mudancas de altitude varia de uma queda a deslocamentos
verticais como “subir ladeiras”, “subir escadas” e “andar de elevador”. Em aplicacdes re-
centes, os padroes das séries temporais de sinais barométricos tém se mostrado um bom
indicador de atividades subjacentes, como “caminhar” ou “ficar ocioso” [42].

Na Figura 2.5, sao apresentados dados barométricos de “descida/subida de ele-
vador” (Figura 2.5a), “descida/subida de escada rolante” (Figura 2.5b) e “descida/subida
em escadas convencionais” (Figura 2.5c). A Figura 2.5a divide os dados de um elevador
parando em cada andar, repetindo por duas vezes 0 mesmo processo para descida e su-
bida. Depois, um elevador descendo até o meio do prédio, parando, e continuando logo
em seguida, fazendo esse mesmo procedimento na descida e na subida por 6 vezes. Por
ultimo, um elevador descendo até o térreo, e voltando ao topo do prédio, sem paradas,
repetindo o mesmo procedimento por 10 vezes. A Figura 2.5b, se baseia em descidas e
subidas em escadas rolantes, repetindo o mesmo processo por 10 vezes. A Figura 2.5c
traz dados de subidas e descidas de escadas em um mesmo prédio, sendo que existe
uma interconexao entre dois prédios para ser possivel realizar o procedimento em todos
os andares. A série temporal da pressao barométrica dos trés tipos de atividades, indicou



26

(@) r
100800
1007201
Idle

100640 - Walking

VDA
100560 U

100480

Pressure (Pa)

02:13:20 02:20 02:26:40 02:33:20 02:40 02:46:40

(b)

101025

101000

100975 idle
Walking
100950 VDA

100925 - M

100900

Pressure (Pa)

01:07:30 01:10 01:12:30 01:15

100800 (c)
100720

100640 4

Pressure (Pa)

100560 dle

Walking
100480 - VDA

04:33:20 04:40 04:46:40 04:53:20 05:00
Time (24-hour clock)

Figura 2.5 — Dados barométricos para atividades com elevador, escada rolante e escadas
(Fonte: [42])

gue a mudanca no padrao de pressao tem flutuacdes mais altas a medida que nos move-
mos do passeio de elevador para o passeio de escada rolante e para subir escadas. Essa
diferenca se deve a velocidade com que o deslocamento vertical ocorreu e, no caso de
escadas, foi afetado pelo desenho da escada (tipo, distancia entre escadas consecutivas,
etc.) e velocidade de caminhada [42].

2.2 Aprendizado de maquina

Os dados coletados pelos sensores podem ser usados para detectar problemas
de saude, por exemplo. No entanto, esses sensores fornecem uma enorme quantidade de
dados brutos e heterogéneos, que precisam ser armazenados, processados e integrados,
a fim de extrair informacdes mais relevantes sobre as atividades da vida diaria de uma
pessoa. Neste contexto, tecnologias de processamento de big data combinadas com téc-
nicas de aprendizado de maquina fornecem a infraestrutura necessaria para armazenar e
processar grandes quantidades de dados de sensores. Além de identificar as atividades
de vida diaria, as técnicas de aprendizado de maquina também podem ser utilizadas para
detectar a rotina do idoso e desvios dessa rotina [17].

Pesquisas em Inteligéncia Artificial (IA), particularmente, em aprendizado de ma-
guina, cresceram rapidamente nos ultimos anos no contexto de analise de dados e com-
putacao que normalmente permite que os aplicativos funcionem de maneira inteligente.
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O aprendizado de maquina geralmente fornece aos sistemas a capacidade de aprender
e aprimorar a partir da experiéncia, automaticamente, sem ser especificamente progra-
mado, e geralmente é referido como uma das tecnologias mais recentes e mais populares
da quarta revolucao industrial (também chamada de Industria 4.0). Em geral, eficacia e
eficiéncia de uma solucdao de aprendizado de maquina dependem da natureza e carac-
teristicas dos dados e do desempenho dos algoritmos de aprendizado [61]; sendo estes
algoritmos divididos em quatro categorias: aprendizado supervisionado, aprendizado nao
supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por reforco, conforme
pode ser visto na Figura 2.6.

Machine Learning Types ‘

e

Supervised Unsupervised Semi-Supervised | Reinforcement
Learning Learning Learning Learning
Target Var. Target Var. Learns from Combined Data Positive Negative
(Discrete) (Con?tinuous) Unlabeled Data {Labeled + Unlabeled) (Reward) {Penalty)
Classification Regression Clustering l Association | [Classification| | Clustering

Figura 2.6 - Tipos de algoritmos de aprendizado de méaquina (Fonte: [61])

O aprendizado supervisionado é tipicamente a tarefa de aprender uma fun-
¢ao gue mapeia uma entrada para uma saida com base em pares de amostra de entrada-
saida. Ele usa dados de treinamento rotulados e uma colecdo de exemplos de treina-
mento para inferir uma funcao. O aprendizado supervisionado é realizado quando certos
objetivos sao identificados a serem alcancados a partir de um determinado conjunto de
entradas, ou seja, uma abordagem orientada por tarefas [61].

O aprendizado nao supervisionado analisa conjuntos de dados nao rotulados
sem a necessidade de interferéncia humana, ou seja, um processo orientado a dados.
Isso € amplamente usado para extrair recursos generativos, identificar tendéncias e es-
truturas significativas, agrupamentos em resultados e propésitos exploratérios. As tare-
fas de aprendizado nao supervisionadas mais comuns sao agrupamento, estimativa de
densidade, aprendizado de recursos, reducao de dimensionalidade, encontrar regras de
associacao e deteccao de anomalias [61].

O aprendizado semi-supervisionado pode ser definido como uma hibridiza-
cao dos métodos supervisionados e nao supervisionados, pois opera em dados rotulados
e nao rotulados [61].

O aprendizado por reforco é um tipo de algoritmo de aprendizado de maquina

gue permite que agentes e maquinas de software avaliem automaticamente o comporta-
mento ideal em um contexto ou ambiente especifico para melhorar sua eficiéncia [61].



28

Existe uma grande quantidade de algoritmos utilizados nas mais diferentes areas
e aplicacdes do mundo real. Nos trabalhos relacionados, apresentados no Capitulo 3,
notou-se o uso de algoritmos classicos, como K-nearest Neighbors (KNN), Support Vector
Machine (SVM), Random Forest (RF), dentre outros, e de algoritmos de aprendizado pro-
fundo, como Long Short-Term Memory (LSTM) e Convolutional Neural Network (CNN) para
deteccao de quedas e de atividades diarias. Dessa forma, alguns desses algoritmos terao
um aprofundamento maior nesse trabalho.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Para elaboracao desta dissertacao, alguns trabalhos relacionados foram utiliza-
dos a fim de entender quais tecnologias tém sido empregadas para o mesmo fim deste
trabalho, a fusao de sensores. Além disso, comparacdes entre tecnologias, resultados e
sensores, ajudam a mostrar o que esta dissertagao tem a contribuir em seus resultados
e conclusdes. Para encontrar trabalhos que embasem essa dissertacao, foram utilizadas
algumas keywords, sendo elas: sensor fusion, daily activity, adl, har, health, elderly peo-
ple. Além disso, foram considerados apenas trabalhos que estivessem entre os anos de
2018 e 2024, afim de que os resultados aqui apresentados estivessem alinhados com o
gue vem sendo estudado nos ultimos anos.

Esse capitulo traz uma descricao sumarizada de cada trabalho relacionado, com
as técnicas utilizadas e os resultados encontrados. Ao fim desse capitulo, na Secao 3.12,
ha uma tabela comparativa entre os trabalhos relacionados e o trabalho realizado e apre-
sentado nessa dissertacao.

3.1 Fall detection system using wearable sensors with automated notifica-
tion

Saod et al. [60] utilizaram dados de 10 participantes, homens e mulheres, com
idades entre 30 e 55 anos. Seis atividades diarias foram consideradas, sendo elas: “fi-
car em pé”, “estar sentado e levantar-se”, “caminhar”, “deitar na cama”, “sentar-se em
uma cadeira” e “sentar-se no chao”. Além disso, quatro situacdes de queda foram con-
sideradas, sendo elas: “cair para frente”, “cair para trds”, “cair para o lado esquerdo” e
“cair pro lado direito”. Os dados foram coletados através de um sistema composto de um
Arduino, com giroscépio e acelerébmetro, resumidamente, preso ao peito do participante.
Com os dados coletados, os autores avaliaram os eixos X, y e z e definiram um valor limiar
para cada atividade didria, ou seja, qual era o valor minimo e qual era o valor maximo,
para todos os eixos, considerando todos os participantes. Dessa forma, eles conseguiram
definir limitadores do que consideram ser uma queda. Se os valores dos eixos X, y e z
estiverem dentro dos limitadores, significa, para os autores, que o participante estd em
um movimento de queda. Dessa forma, um bipe é acionado pelo periodo de 10 segun-
dos, onde o préprio participante, durante esse tempo, pode marcar a acdo como sendo um
falso-positivo. Caso isso nao ocorra, uma notificacao é enviada ao familiar do participante,
informando sobre a queda. O modelo proposto pode ser visto na Figura 3.1.

Com essa fusao de sensores, e a estratégia de verificar todos os eixos, definindo

limitadores para cada atividade diaria, os testes realizados mostraram uma acuracia de
97% em seus resultados.
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Figura 3.1 - Fluxograma da operacao do sistema (Fonte: Adaptado de [60])

3.2 Exploring human activity recognition using feature level fusion of iner-
tial and electromyography data

Yunus et al. [14] realizaram uma exploracao sobre como dados inerciais, com-
binados com eletromiografia de superficie e aprendizado de mdaquina, podem trazer be-
neficios para o reconhecimento de atividades humanas. O estudo se baseia em quatro
atividades bésicas da vida diaria: “caminhar”, “ficar em pé”, “descer escadas” e “subir es-
cadas”. Para o estudo, 10 pessoas saudaveis foram consideradas, sendo que as mesmas
utilizaram um dispositivo chamado Shimmer3, que tem em sua composicao acelerémetro,
giroscépio e eletromiografia (EMG).

Os dados obtidos passaram por uma série de etapas de pds-processamento, para
entao serem aplicados em dois modelos de classificacao supervisionados (SVM e KNN). En-
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tao, os resultados obtidos apresentaram uma acurdacia 3.5% maior utilizando SVM, e 6.3%
maior utilizando KNN, considerando a fusao de dados inerciais com dados de eletromio-
grafia de superficie (SEMG).

3.3 Deep learning networks for eating and drinking recognition based on
smartwatch sensors

Mekruksavanich et al. [43] comparam resultados de algumas redes neurais pro-
fundas em cima de dados coletados de sensores de smartwatches e smartphones. Ini-
cialmente os autores utilizaram dados do dataset WISDM-HARB, acessivel publicamente
e disponibilizado pela Universidade da Califérnia. Esse dataset traz dados de 51 parti-
cipantes para 18 atividades da vida diaria. Como o trabalho foca apenas em atividades
relacionadas a alimentacao, apenas as atividades de “comer sopa (S0)”, “comer batatas
fritas (Ch)”, “comer massa (Pa)”, “comer um sanduiche (Sa)” e “beber de um copo (Cup)”
foram consideradas. Os dados foram pré-processados através de estratégias de remocao
de ruido e normalizacao.

O estudo investigou seis redes neurais profundas, sendo elas CNN, LSTM, Bidi-
rectional LSTM (BiLSTM), Stacked LSTM, CNN-LSTM, e LSTM-CNN. Alguns estudos foram
realizados em cima dos hiperparametros, como nimeros de épocas, tamanho de batch,
taxa de aprendizagem, dentre outros. Os testes foram realizados com todas as redes,
considerando janelas de diferentes tamanhos.

Os resultados apresentados na Figura 3.2 mostram que a rede neural Stacked
LSTM com uma dimensao de 25 atingiu uma acuréacia de mais de 97%.

Accuracy(%)
Models W200 W200 W200 W200 W200
S25 S50 S100 S$150 S200
CNN 96.857 90.300 86.650 82.171  77.445
LSTM 93,795 83.900 73.220 67.192 65.885
BiLSTM 96.887 87.500 78.358 70.588 64.753

Stacked LSTM  97.372 84400 76.052 70.346  65.400
CNN-LSTM 96.716 96200 77.872 73.681 68.149
LSTM-CNN 95291 91.000  80.380 78.896 66.613

Figura 3.2 — Tabela comparativa de modelos e resultados (Fonte: [43])
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3.4 Enhancing human activity recognition through sensor fusion and hybrid
deep learning model

O trabalho de Tarekegn et al. [66] busca analisar a fusao de alguns sensores
para obter uma melhor acuracia no reconhecimento de atividades humanas. Para isso,
foram utilizados dados de sensores de um cinto inteligente. Os dados foram coletados
através de vinte participantes executando atividades da vida didria. As atividades incluem
“caminhada”, “descer escadas”, “subir escadas”, “sentar”, “levantar”, e “ficar em pé”.
Cada participante utilizou o cinto preso ao peito, com trés unidades de medida inercial
(IMUs) em posicdes diferentes do cinto: no meio, na esquerda e na direita. Cada uma das
unidades obteve dados de giroscdpio e de acelerdbmetro das trés posicoes.

Apos pré-processamento e andlise dos dados, é realizada uma fusao de redes
neurais para buscar obter melhores resultados no trabalho proposto. Inicialmente, uma
rede neural CNN é aplicada para extracdo de recursos do dataset. O resultado dessa ex-
tracao é uma sequéncia de feature maps (mapas de recursos), que servem como entrada
para a arquitetura BiLSTM, jd que estas sdo boas com processamento de dados sequenci-
ais, aprendendo a dependéncia temporal dos dados.

Como resultado do treinamento e teste desses dados, foi possivel notar que ao
aumentar a janela de tempo considerada, os resultados melhoram significativamente.
Com uma janela de 5s foi possivel obter os melhores resultados, chegando a uma acuracia
de 96%. Apds essa janela de 5s, os resultados permaneceram estagnados ou pioraram. A
acuracia para atividades como “ficar em pé”, chegou a 98.4%.

3.5 A framework for daily living activity recognition using fusion of
smartphone inertial sensors data

Khan et al. [38] propdem um modelo de reconhecimento de atividades humanas
no ambiente cotidiano, utilizando dados de sensores inerciais de smartphones. O foco
do trabalho é reconhecer atividades humanas fora do ambiente controlado de laboraté-
rio, utilizando um conjunto de dados publico chamado “ExtraSensory”. Desse conjunto
de dados, seis atividades humanas foram selecionadas: “deitar”, “sentar”, “ficar em pé”,
“correr”, “andar” e “andar de bicicleta”. Trés classificadores de aprendizado de maquina
(RF, KNN e Decision Trees (DTs)) sao utilizados para a identificacao das atividades huma-
nas. O esquema proposto alcanca uma precisao de classificacao de 89.98%, superando,
segundo os autores, esqguemas existentes no reconhecimento de atividades humanas fora
do laboratério. O artigo destaca a importancia do reconhecimento de atividades humanas
em ambientes ndo controlados, sendo Util para seguranga publica, assisténcia médica e
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monitoramento de atividades de motoristas, por exemplo. O estudo apresenta uma meto-
dologia que combina dados de acelerémetro e giroscépio de smartphones para reconhecer
atividades humanas no ambiente externo ao laboratério.

Além disso, o artigo discute estudos relacionados que empregam diferentes abor-
dagens, como CNNs e modelos hibridos CNN-LSTM, para reconhecimento de atividades
humanas em ambientes controlados e nao-controlados. O trabalho conclui, destacando
a eficacia do modelo proposto, que supera outros esquemas de reconhecimento de ati-
vidades humanas em ambientes nao controlados. A Tabela | apresenta uma visao geral
dos resultados experimentais encontrados pelos autores, onde o classificador RF alcanca
a maior precisao média de 89.98%, superando os classificadores DT e KNN.

TABLE 1

AVERAGE PERFORMANCE VALUES OF RF, DT, AND KNN CLASSIFIERS
FOR HUMAN ACTIVITY RECOGNITION IN THE WILD

Classifier Accuracy  Precision Recall F-Measure Kappa
RF 0.898 0.902 0.900 0.900 0.861
DT 0.846 0.846 0846 0.846 0.788

KNN 0.871 0.870 0.871 0.871 (0.822

Figura 3.3 - Visao geral dos resultados (Fonte: [38])

3.6 Hierarchical deep learning model with inertial and physiological sensors
fusion for wearable-based human activity recognition

O artigo de Hwang et al. [34] propde o desenvolvimento de um sistema avancado
de Reconhecimento de Atividades Humanas (HAR) por meio da aplicacao de uma aborda-
gem de aprendizado profundo hierarquico (HDL). O modelo integrativo utiliza dados de
sensores inerciais, como acelerédmetros (ACC), e sensores fisioldgicos, incluindo fotople-
tismografia (PPG) e atividade eletrodérmica (EDA), provenientes de dispositivos vestiveis.
A HDL incorpora uma estrutura de arvore hierarquica, combinando CNN e LSTM. Os resul-
tados obtidos indicam melhorias substanciais em termos de precisao e estabilidade em
comparacao com modelos convencionais, como RF, XGBoost e HHAR-net.

A Tabela 3.1 ilustra os trés métodos que os autores buscaram realizar em cima
dos dados do dataset utilizado. No método “All-access”, os dados sao extraidos em 80%
para treino e 20% para testes, de todas as atividades para todos os sujeitos. J& o segundo
método proposto, “Cross-subject”, pega 12 sujeitos para treino e 3 para testes. E por
ultimo, o método “Cross-activity” exclui duas atividades de cada sujeito para teste, e
exclui outras para treino.
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Details
Extract train (80%) and test (20%) sets from each activity
All-access . . L . ..
in all subjects. Access all activities and subjects for training.
12 subjects for training and 3 subjects for testing.
Cross-subject Sequentially process (i.e. first test set is subject 1,2,3

and the second one is 4,5,6 while remained subjects

are for train set). Average 5 trials (cross-validation).
Randomly exclude two activities in each subject for testing
while others for training. Average 4 trials (cross-validation).

Cross-activity

Tabela 3.1 — Métodos de divisao dos dados (Fonte: [34])

Destaca-se a capacidade do sistema em reconhecer uma variedade de movimen-
tos associados as atividades humanas normais em diferentes cenarios do mundo real. O
conjunto de dados empregado é o PPG-DaLiA, que contém dados de 15 sujeitos, para
atividades de “sentar”, “subir e descer escadas”, “jogar futebol de mesa”, “andar de bi-
cicleta”, “dirigir um carro”, “almocar”, “caminhar” e “trabalhar”. Os dados sao coletados
através de sensores de eletrocardiograma (ECG), respiracao, acelerometria, temperatura
e PPG, presentes em dispositivos vestiveis.

A Tabela 3.2 apresenta os resultados encontrados pelos autores em cada um
dos métodos, considerando modelos tradicionais de aprendizado de maquina, como RF e
XGBoost, e 0 método proposto pelos autores, chamado HDL.

All-access Cross-subject Cross-activity

A P+A P+A+E A P+A P+A+E A P+A P+A+E

RF 94.13% 94.16% 93.95% 88.91% 88.85% 89.13% 87.23% 87.1% 87.27%
(78.71%) | (78.25%) | (77.84%) || (56.99%) | (56.7%) (58%) (50.65%) | (49.98%) | (50.83%)

XGBoost 95.82% 95.72% 95.63% 89.62% 90.07% 90.64% 87.92% B8% BR.0%
(84.6%) | (84.35%) | (84.029%) || (59.86%) | (61.9%) | (65.09%) || (53.41%) | (54.36%) | (57.49%)

HHAR-net 92.56% 92.42% 92.45% 88.05% 88.46% 89.27% 86.75% 86.86% 87.07%
(73.1%) | (72.39%) | (71.85%) || (53.76%) | (56.11%) | (58.95%) || (48.67%) | (49%) | (49.80%)

HDL 95.92% 97.16% 95.74% 91.05% 92.23% 92.01% 89.79% 90.18% 89.84%
(85.95%) | (90.63%) | (86.47%) || (68.76%) | (73.48%) | (71.91%) || (61.99%) | (64.07%) | (62.62%)

Tabela 3.2 — Resultados experimentais (Fonte: [34])

O trabalho contribui para o avanco no reconhecimento de atividades humanas,
especialmente em contextos de dispositivos vestiveis, demonstrando a eficacia da fusao
de dados de sensores inerciais e fisiolégicos por meio de uma abordagem HDL.

3.7 Fusion of smartphone sensor data for classification of daily user activi-
ties

Sengul et al. [63] desenvolveram um método hibrido de fusdo de dados para esti-
mar trés tipos de atividades didrias de usuarios (“estar em reunidao”, “caminhar” e “dirigir
um veiculo motorizado”), utilizando dados de acelerdbmetro e giroscépio adquiridos de um
smartwatch conectado a um smartphone. Este método envolve a fusao de caracteristicas
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usando a matriz de séries temporais e a fusao de dados com o algoritmo Better-than-the-
Best Fusion (BB-Fus) modificado. O estudo empregou uma abordagem de reconhecimento
de padrdes estatisticos para a classificacao de atividades. Os dados foram adquiridos dos
sensores de smartphones e pré-processados usando filtro de Kalman. Foram extraidas
caracteristicas, posteriormente fundidas, usando métodos baseados em valor préprio da
matriz e o algoritmo BB-Fus. Um aplicativo de celular foi desenvolvido para a aquisicao
de dados de acelerbmetro e giroscoépio, utilizando um smartwatch como agente de coleta
de dados. Além das atividades ja citadas, sub-atividades foram definidas para cada ativi-
dade principal garantindo a variabilidade dos dados durante a aquisicao. Os dados foram
coletados de 20 voluntarios utilizando o aplicativo mével desenvolvido. Cada participante
gravou dados dos sensores do smartphone por 2 minutos em situacdes reais, sendo que
um total de 354 minutos de dados foram adquiridos.

O método proposto pelos autores pode ser visto na Figura 3.4, ilustrando cada
etapa realizada até a classificacao das atividades e identificacao dos resultados.

START

Data Acquisition

Accelerometer l l Gyroscope

Data preprocessing Data preprocessing

using Kalman filter using Kalman filter
‘ Feature extraction ‘ ‘ Feature extraction ‘
Eigenvalue based Eigenvalue based
feature fusion feature fusion

) !

Data fusion using modified
Better-than-the-Best Fusion

l

Classification

Figura 3.4 - Fluxograma do método proposto (Fonte: [63])

A classificacdo para todas as atividades foi realizada usando o método pro-
posto, alcancando uma performance de classificacao de 98.32% com o classificador
SVM e 97.42% com o KNN. As atividades de “reuniao-caminhada” e “reuniao-transporte”
motorizado foram classificadas com taxas de acerto de 98.23% e 99.23% respectiva-
mente quando utilizando dados do acelerbmetro. Com dados do giroscépio, atividades
de “caminhada-transporte” motorizado foram classificadas com uma taxa de 99.28%.
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3.8 Wearable multi-sensor data fusion approach for human activity recog-
nition using machine learning algorithms

Vidya e Sasikumar [72] focam o seu trabalho no reconhecimento de atividades
humanas utilizando sensores vestiveis. Eles abordam desafios como dados temporais
complexos, identificacao de vetores de caracteristicas discriminativas a partir de dados
multimodais e reducao de dimensionalidade. O artigo propde um framework de aprendi-
zado de maquina supervisionado para classificacao de atividades humanas baseado em
andlise de tempo-frequéncia multirresolucao do sinal de forca de recepcao (RSS) entre
os sensores vestiveis. O framework proposto é apresentado na Figura 3.5; seis ativida-
des foram estudadas, sendo elas: “andar”, “ficar em pé”, “sentar”, “deitar”, “pedalar” e
“dobrar”. O estudo utilizou um dataset de reconhecimento de atividades disponivel no
repositorio UCI. Esse dataset contém sinais de acelerbmetros incorporados em sensores
vestiveis e uma rede de sensores sem fio (WSN) ambiental. O dataset inclui dados de

guatro sensores vestiveis e um sensor ambiental.
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Figura 3.5 - Framework de reconhecimento de atividades diarias proposto (Fonte: [72])

Para os resultados, foram utilizados quatro modelos de classificadores de apren-
dizado de maquina supervisionados: SVM, KNN, Ensemble Classifier (EC), e DT, sendo que
a eficacia do framework proposto foi avaliada usando uma matriz de confusao e um grafico
de coordenadas paralelas (PCP). DT teve a menor taxa de classificacao incorreta de 6.3%,
sequido pelo SVM com 16.7%. O desempenho dos classificadores foi visualizado através
do PCP, mostrando que SVM e DT tiveram desempenhos comparaveis com a menor taxa
de classificacao incorreta entre todas as classes de saida.
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3.9 Sensor fusion for recognition of activities of daily living

O trabalho de Jiaxuan et al. [73] propde o sistema “ADL Recognition System”,
gue utiliza dados de sensores de um Unico ponto de contato, como smartphones, para
processar a fusao de séries temporais de sensores. Este sistema visa perfilar com precisdao
as ADLs de uma pessoa e descobrir padrées de vida, com um foco particular no cuidado
de idosos que vivem de forma independente. As ADLs estudadas no artigo incluem uma
ampla gama de tarefas para manter as condicdes de vida desejadas de uma pessoa, como
“comer”, “dormir”, “usar o banheiro”, “tomar banho”, “vestir-se”, “usar o telefone”, “fazer
compras”, “preparar refeicdes”, “fazer tarefas domésticas”, “lavar roupas” e “gerenciar
medicacodes”.

Apesar de nao citar um dataset especifico, o trabalho menciona o desenvolvi-
mento de um aplicativo, o “ADL Recorder App”, que é utilizado para coletar dados de sen-
sores integrados em smartphones, como microfone, GPS, deteccao de passos, acelerbme-
tro, giroscépio e magnetometro. Esses dados foram utilizados para o reconhecimento das
ADLs. Mais de 30 voluntarios participaram da fase inicial de testes do conceito, incluindo
pesquisadores, desenvolvedores e interessados no projeto. Os participantes usaram o
aplicativo em seus smartphones durante dois meses para coletar dados sobre suas ativi-
dades diarias.

A conclusao dos autores é de que a fusdo de sensores e o0 processamento de
grandes volumes de dados através de técnicas de aprendizado de maquina tornam pos-
sivel a construcdo de um sistema automatizado de reconhecimento de ADL. O sistema
proposto oferece uma solucao abrangente para o reconhecimento de ADLs e a desco-
berta de padrdes ocultos. Os estudos mostraram que o sistema de reconhecimento de
ADL foi capaz de observar e classificar com precisao as ADLs em ambientes reais, como
campus universitarios e residéncias. As taxas de reconhecimento foram todas acima de
90%.

3.10 A robust human activity recognition system using smartphone sensors
and deep learning

Hassan et al. [33] desenvolveram um sistema robusto de reconhecimento de
atividades humanas baseado em dados de sensores inerciais de smartphones, como ace-
lerdbmetros e giroscépios. Foram extraidas 561 informacdes baseadas em métodos de
extracdo de caracteristicas de sensores inerciais para reconhecimento de atividades hu-
manas, sendo que houve uma reducao de dimensao usando uma técnica de Andlise de
Componentes Principais com Kernel (KPCA).
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Para os testes, os autores usaram um dataset disponivel publicamente na “UCI
Machine Learning Repository”, consistindo de 12 atividades fisicas, como “caminhar”,
“sentar” e “deitar”. O banco de dados incluiu 7767 eventos para treinamento e 3162
eventos para testes, cada um com 561 caracteristicas basicas. Quanto aos resultados,
o sistema proposto, que utiliza DBN (Deep Belief Network) para reconhecimento de ati-
vidades, alcancou uma taxa média de reconhecimento de 89.61% e uma precisao geral
de 95.85%. Comparado com abordagens tradicionais como SVMs multi-classes, o método
mostrou superioridade, com capacidade de distinguir entre atividades transitérias basicas
e nao transitérias.

A Tabela 3.3 traz os resultados obtidos pelos autores em comparacao com testes
realizados com SVMs e ANNs (Artificial Neural Networks).

Approach Total testing Total rightly Overall Total wrongly Overall
samples classified accuracy (%) classified error (%)
samples samples
ANN 3162 2816 39.06 346 10.94
SVM 3162 2976 94.12 186 5.88
DBN 3162 3031 95.85 131 4.14

Tabela 3.3 — Resultados obtidos com diferentes algoritmos de Machine Learning (ML)
(Fonte: [33])

3.11 Data fusion and multiple classifier systems for human activity detection
and health monitoring: review and open research directions

O estudo Nweke et al. [48] aborda a deteccao de atividades humanas e monito-
ramento da salde usando fusdo de dados e sistemas de multiplos classificadores, focando
em dispositivos moéveis e vestiveis.

O trabalho oferece uma anélise aprofundada de métodos de fusdo de dados,
modalidades de sensores e algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo aprendizado
profundo, para deteccao eficaz de atividades e monitoramento de saude.

Além disso, sdao avaliadas as forcas e fraguezas de diferentes modalidades de
sensores e métodos de fusao, e discute-se a aplicacdo dessas tecnologias em monitora-
mento de salde, estimativa de gasto energético e atividades diarias. Ainda, é apresen-
tada uma revisao de classificadores base e métodos de design para sistemas de multiplos
classificadores.
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Comparacao entre trabalhos relacionados
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A Tabela 3.4 agrupa informacodes cruciais dos trabalhos relacionados a respeito

de sensores, metodologia e resultados obtidos, permitindo comparar os demais trabalho

com o proposto nesta dissertacao.

Tabela 3.4 - Tabela comparativa entre trabalhos relacionados (Fonte: o Autor)

Trabalho Sensores Atividades Sujeitos | Tipo de solucao | Modelos de ML
[60] a, b A B, CDEFG 10 Vestivel N/A
[14] a, b, c A CH 10 Vestivel 7,8
[43] a, b L], K, L, M 51 S\r;e;:i\pl)iloi(e 1,2,3,4,5,6
[66] a, b A B,C EH 20 Vestivel 1
(38] |ab,defg| ACDENO | 60 S\r;e::i\éiloie 7,9,10
[34] b, h, i OCI:D 2'}; S 15 Vestivel 1,2,9,11,12
[63] a, b c.QT 20 S\rfsfi;i'oi‘e 7,8
[72] b, | A, C, D, E O,U N/A S\r;e::’i\éiloie 7,8, 10,13
[73] a,b,dg W,C)é,lz\;,lz,ia\{'Ab 30 Smartphone N/A
[33] a,b,dg A B CD,EG,H N/A Smartphone 8,14, 15
[48] N/A N/A N/A N/A N/A

Sensores: a - Giroscopio, b - Acelerdbmetro, c - EMG, d - Magnetémetro, e - Localizacdo, f - Audio, g -
Sensores comuns de smartphones, h - EDA, i - PPG, j - Sensores de ambiente

Atividades: A - “Ficar em pé”, B - “Levantar-se”, C - “Caminhar”, D - “Deitar na cama”, E - “Sentar em
uma cadeira”, F - “Sentar no chao”, G - “Queda”, H - “Descer e subir escadas”, | - “Tomar sopa”, ] - “Comer
batatas fritas”, K - “Comer massa”, L - “Comer um sanduiche”, M - “Beber de um copo”, N - “Correr”, O -

“Pedalar”, P - “Jogar futebol de mesa”, Q - “Dirigir”, R -

“Fazer uma refeigao”, S - “Trabalhar no computador”,

T - “Em uma reunido”, U - “Flexdo”, V - “Cozinhar”, W - “Cortar vegetais”, X - “Lavar pratos”, Y - “Usar o
banheiro”, Z - “Dar a descarga”, Aa - “Lavar um banheiro”, Ab - “Usar um smartphone”

Modelos de Machine Learning: 1 - CNN, 2 - LSTM, 3 - BiLSTM, 4 - Stacked LSTM, 5 - CNN-LSTM, 6 -
LSTM-CNN, 7 - KNN, 8 - SVM, 9 - RF, 10 - DT, 11 - XGBoost, 12 - HHAR-net, 13 - EC, 14 - ANN, 15 - DBN
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O uso de dispositivos vestiveis foi a solucao mais comum empregada nos traba-
Ihos relacionados e igualmente no trabalho aqui descrito. Um diferencial principal desta
dissertacao é a utilizacao de um dataset com um grande nimero de sensores e de ativi-
dades, permitindo explorar com maior profundidade as tecnologias de fusao de sensores.
O trabalho proposto optou pela utilizacdo de um conjunto de dados com um ndmero maior
de sensores, que facilita os testes de fusao de sensores. Em relacdo as atividades pre-
sentes em cada um dos conjuntos de dados, os trabalhos relacionados trazem atividades
diversas, mantendo algumas em comum. Assim como estes trabalhos, o conjunto de da-
dos escolhido aqui possui uma grande quantidade de atividades diferentes. Quanto aos
algoritmos utilizados, os trabalhos relacionados trazem modelos, propostas e resultados
diferentes. Apenas o trabalho [43] utiliza BiLSTM permitindo comparar seus resultados
com os resultados da BiLSTM utilizada no desenvolvimento desta dissertacao.
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4. CONTEXTUALIZACAO DO TRABALHO

4.1 Arquitetura do sistema LifeSenior

Este trabalho estd inserido no contexto do LifeSenior, que teve origem no pro-
jeto intitulado “LifeSenior — Monitor continuo de situacbes emergenciais”, submetido a
“Chamada Publica MCTI/SECIS/FINEP/FNDCT - Viver Sem Limite - 01/2015”, sendo esta
submissao fruto de uma cooperacao entre a PUCRS e a empresa Toth Lifecare.

A Figura 4.1 descreve abstratamente a primeira arquitetura do sistema de moni-
toramento de saulde LifeSenior; esta arquitetura inclui um dispositivo vestivel (wearable),
rede e backend Sigfox, sistema de nuvem e aplicativo idealizado.
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Figura 4.1 - Proposta inicial do sistema de monitoramento de salude LifeSenior (Fonte:
[45])

O Sigfox é uma tecnologia de comunicacdo sem fio proprietaria de baixo consumo
e longo alcance que foi desenvolvida para atender a varias redes loT (Internet of Things) e
M2M (Machine to Machine). Foi lancado para permitir a comunicacao enquanto consome
uma quantidade extremamente baixa de energia. Também é conhecida como rede 0G e
foi projetada para a transmissao de mensagens curtas de status de sensores e dados de
posicdo. E uma conexéo bidirecional ponta a ponta, comparavel a um canal de transporte
transparente, que comeca com o modem SigFox certificado e termina com o aplicativo
baseado na web. Os dados de configuracao e as mensagens dos dispositivos terminais e
dos sensores sao transmitidos ao sistema de Tl através deste canal de transporte. No lado
da nuvem, uma API (Application Programming Interface) web cuida do gerenciamento de
dispositivos terminais, bem como da configuracao e integracao de dados. A API é baseada
em HTTPS e no formato JSON (JavaScript Object Notation). Existe um operador global e,
portanto, nao é necessario roaming [47].

Ao longo do desenvolvimento do LifeSenior, houve uma transicao no sistema de
comunicacao do wearable para a nuvem, passando do SigFox para o Bluetooth de Baixa
Energia, em inglés Bluetooth Low Energy (BLE). Esta mudanca foi impulsionada pela ne-
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cessidade de um fluxo de dados mais intenso, em resposta as alteracdes nas exigéncias
do projeto. Como resultado, a estrutura originalmente apresentada na Figura 4.1 foi modi-
ficada para a configuragcao mostrada na Figura 4.2. Nesta nova arquitetura, foi integrado
um sistema de concentracao de dados, possivelmente um smartphone, que se conecta
ao dispositivo vestivel via BLE. Esse sistema de concentracdo, por sua vez, estabelece co-
nexao com a nuvem usando as tecnologias convencionais de telefonia ou Wi-Fi (Wireless
Fidelity).

" N\ T -\ AT 2T

\ \ A\ \I". "

\ Dispositivo vestivel \\ Conexiio Bluetooth \\ \
) WY " - ‘; Aplicativo LifeSenior :,:' Rede 4G/5G/Wi-fi

/ sensoreado // Low Energy //

Figura 4.2 — Versao comercial do sistema de monitoramento de saude LifeSenior (Fonte:
[10])

O BLE foi aprimorado para melhorar a taxa de transferéncia de dados enquanto
mantém um consumo extremamente baixo de energia. Esta tecnologia foi desenvolvida
para funcionar na faixa de frequéncia Industrial, Cientifica e Médica (ISM), que esta en-
tre 2.4 e 2.5 GHz. Essa é a mesma faixa de frequéncia utilizada pelo Bluetooth Basic
Rate/Enhanced Data Rate (BR/EDR) e pelo Wi-Fi. O BLE se destaca pelo seu consumo de
corrente ser, em média, de 1.5 a 2 vezes menor em comparacdao com outras tecnologias
sem fio concorrentes [10].

A troca do Sigfox pelo BLE foi realizada porque o BLE satisfaz a necessidade de
baixo consumo de energia, oferece suporte para alta transferéncia de dados, e esta am-
plamente disponivel na maioria dos smartwatches e smartphones modernos.

4.1.1 Wearable LIFES

O dispositivo vestivel LIFES, mostrado nas Figuras 4.1 e 4.2, foi desenvolvido com
um design que remete a um relégio convencional. A intencao por tras dessa escolha é
coletar uma ampla gama de dados de monitoramento fisico em um dispositivo que tenha
uma aparéncia e formato familiar e agraddvel para o publico-alvo.

O LIFES vai além da complexidade de um relégio comum, ele incorpora circuitos
especializados que sensoriam sinais vitais. Além disso, o wearable possui um sistema
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Figura 4.3 - Dispositivo vestivel do projeto LifeSenior (Fonte: [45])
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gue monitora movimentos, projetado para entender a atividade biolégica do usuario e
identificar circunstancias perigosas, como uma possivel queda.

Dados sobre a movimentacao de idosos sao constantemente recolhidos através
da tecnologia INEMO da STMicroelectronics [65]. Esta solucao integra um acelerémetro de
9 eixos, um giroscépio 3D e um magnetometro 3D, todos acondicionados em uma Unica
unidade chamada LSM9DS1 [65]. Além disso, o LIFES emprega o sensor ADPD1080 PPG,
desenvolvido pela Analog Devices [5], que é responsavel pelo processamento periédico
dos dados recolhidos do usudario monitorado.

Além das especificacdes técnicas do LIFES para identificar situacdes de perigo,
é crucial considerar a facilidade de uso do dispositivo. Um ponto de atencao particular
é a duracdo da bateria entre as recargas, um desafio consideravel devido as dificuldades
enfrentadas pelos idosos no manuseio de componentes eletronicos. O wearable LifeSenior
tem como meta um tempo estimado entre cargas de cerca de 30 dias. Isto implica em
utilizar componentes com baixo consumo de energia, e bateria com alta capacidade (na
versao atual do wearable, um litio recarregavel de 100 mAh - bateria de ions) [45].

O dispositivo vestivel é equipado com uma tela de e-paper para exibicao das
informacdes captadas pelos sensores. Esta tecnologia é vantajosa por consumir energia
somente durante a atualizacdo da tela, permitindo que informacdes estaticas permane-
cam visiveis sem uso adicional de energia. A versao atual do wearable incorpora o e-paper
modelo ET011TT3, produzido pela E-INK [24]. Este display é primordialmente feito de ma-
teriais plasticos, e sua capacidade de “desligar” sem perder a visibilidade das informacdes
atende a certos requisitos de comunicacao por radiofrequéncia.
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4.1.2 LifeSenior Mobile

A Figura 4.4 mostra interfaces do aplicativo LifeSenior Mobile, que possui modos
de login para “Paciente” e “Cuidador”. A Secao “Paciente” inclui funcionalidades apro-
priadas para o idoso monitorado e deve ser instalada no dispositivo pessoal do usuario,
mantendo préximo ao wearable. A Secao “Cuidador” exibe dados fisiolégicos do idoso
e envia notificacdes, como alertas em caso de queda do idoso. Algumas informacdes,
como a frequéncia respiratdria, cardiaca e movimento, estdo disponiveis tanto no modo
“Paciente” quanto no “Cuidador”.
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Figura 4.4 — Interfaces do aplicativo LifeSenior Mobile (Fonte: [69])

O aparelho moével atua como um concentrador, estabelecendo comunicagdo com
o dispositivo vestivel por meio da tecnologia BLE. Além disso, o aplicativo LifeSenior Mobile
se comunica com o LifeSenior Cloud, permitindo a interacao remota com o LIFES.

4.1.3 LifeSenior Cloud

A Figura 4.5 ilustra uma tela do LifeSenior Cloud com o monitoramento parcial,
localizacao e um aviso de deteccao de queda de um paciente.

A versao atual do LifeSenior Cloud gerencia as mensagens recebidas de todos
os dispositivos vestiveis com um servico em nuvem fornecido pela Amazon Web Services
(AWS) [3]. Qualquer nova mensagem recebida na rede é identificada por um ndmero de
dispositivo exclusivo e se correlaciona com a lista de parceiros, redirecionando a mesma
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Figura 4.5 - Interfaces do aplicativo LifeSenior Cloud (Fonte: [69])

para a nuvem do cliente. O LifeSenior Cloud armazena todas as mensagens recebidas de
cada dispositivo, notificando o aplicativo sempre que necessario.

4.2 LifeSeniorProfile

Como visto, o desenvolvimento deste trabalho colabora com outros trabalhos em
desenvolvimento ou concluidos dentro do projeto LifeSenior. Os resultados e conclusdes
aqui discutidos poderao ser utilizados em futuras pesquisas. Assim como esse trabalho,
outro trabalho desenvolvido dentro do projeto, por outros pesquisadores, é intitulado Life-
SeniorProfile, um dataset de informacdes multissensoriais, que inclui, além dos tradicio-
nais sensores de movimento, sensores de dados fisiolégicos coletados durante atividades
diarias e situacdes de risco. Esse banco de dados foi projetado para analisar mudancas
em aspectos vitais causados por atividades diarias e quedas. Estes dados permitem ex-
plorar a fusao de aspectos fisiolégicos e dados de movimento, e classificar os sensores
com base na sua importancia na deteccao de atividades didrias e quedas, permitindo dar
peso a cada elemento detectado [46].

4.3 Simulador LifeSenior

O projeto LifeSenior tem como objetivo final ter um sistema fisico funcional, com-
posto pelo dispositivo vestivel e demais componentes anteriormente apresentados na Se-
cao 4.1 e detalhados na Figura 4.2. No entanto, para acelerar e validar etapas cientificas
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do projeto, foi proposta a implementacao de um ambiente simulado com os principais
componentes que fazem parte do projeto. O ambiente de simulacao estd ilustrado na
Figura 4.6, e permite simular etapas de recepcao de eventos provenientes dos sensores
do dispositivo vestivel (simulador wearable), assim como a interpretacao desses even-
tos pelos algoritmos de machine learning do concentrador (simulador APP concentrador).
Ainda, os comandos provenientes do concentrador podem ser avaliados, assim como os
seus efeitos em relacao a reducao do consumo de energia do wearable e a variacao dos
eventos que sao transmitidos do wearable até o concentrador.
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Figura 4.6 — Arquitetura do ambiente de simulacao do projeto LifeSenior (Fonte: Projeto
LifeSenior)

O simulador wearable é alimentado com dados de datasets previamente selecio-
nados e padronizados, sendo que sua taxa de amostragem é adequada com os comandos
de energia vindos do concentrador. Dessa forma, a taxa serd maior em caso de detec-
cao de riscos, e menor para situacdes normais. Os datasets tém informacdes temporais
e o simulador wearable pode repassar para o simulador do concentrador os tempos pre-
Cisos em que os eventos ocorrem, tendo assim a avaliacao semelhante ao idoso sendo
monitorado. Periodicamente, o concentrador pode se comunicar automaticamente com a
LifeSenior Cloud e realizar um novo treinamento com novos dados registrados pelo we-
arable, atualizando os pesos da rede neural.Esse comando também podera ser feito de
forma manual pelo operador do simulador.

O ambiente simulado é composto por duas aplicacdes desenvolvidas em Python.
Uma aplicacao implementa o funcionamento do wearable: recebe dados dos datasets
e comunica com o aplicativo concentrador - envio de dados e recepcao de comandos.
A outra aplicacao implementa o concentrador: recebe dados do wearable e insere no
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algoritmo de machine learning que detecta quedas, situacdes de risco e atividades diarias.
Assim que os eventos sao detectados, o concentrador envia comandos para o wearable.

A comunicacao entre o wearable e o aplicativo concentrador no ambiente real
acontece via BLE, no simulador ela é realizada via protocolo TCP (Transmission Control
Protocol). Nos dois mddulos é possivel acompanhar em tempo real o dado que é envi-
ado/recebido, bem como os comandos. A Figura 4.7 apresenta a primeira versao da tela
da aplicacao que simula o wearable, enquanto que a Figura 4.8 ilustra a primeira versao
da tela da aplicacao que simula o concentrador.
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Figura 4.7 - Simulador wearable Figura 4.8 — Simulador concentrador
(Fonte: Projeto LifeSenior) (Fonte: Projeto LifeSenior)
4.4 Aplicacao da pesquisa realizada no projeto LifeSenior

O projeto LifeSenior, descrito em detalhes no Capitulo 4, utiliza um ambiente si-
mulado para testar rapidamente as solucées que posteriormente serao implementadas
fisicamente no reldégio e em outros dispositivos. Com base no simulador proposto e apre-
sentado na Secao 4.3, este trabalho implementa a etapa circulada em vermelho na Figura
4.9, que é apresentada no decorrer desse capitulo.

Como é possivel verificar na Figura 4.9, existem formas de identificar situacdes
de risco/queda dentro do projeto proposto. A primeira forma, destacada com a cor azul,
consiste em avaliar as amostras dos sensores, aplicando técnicas de aprendizado de méa-
guina para identificar situacdes de risco e/ou queda, chegando em resultados que poderao
ser acertos, falsos positivos ou negativos. A segunda forma, marcada com a cor vermelha,
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Figura 4.9 — Aplicacao do trabalho no projeto LifeSenior (Fonte: o Autor)

parte do principio de que o tipo de atividade diaria afeta na probabilidade de riscos, como
uma queda. Dessa forma, utilizamos os mesmos sensores e suas amostras para identificar
primeiramente as atividades diarias, e em seguida, a definicdo de essa atividade ser ou
nao um risco para o bem-estar do usuario. Na pratica, este modo de identificacao agrega
dois niveis de aprendizado de maquina; o primeiro nivel, especializado em deteccao da
atividade didria, que fornece mais uma entrada para o segundo nivel, que é o deteccao
de risco. Este tipo de abordagem tem maior potencial para aumentar as taxas de acerto
de detecgdo, reduzindo os niumeros de falsos positivos e negativos.

A deteccao das atividades diarias possibilita a realimentacao de dados no simu-
lador. Em outras palavras, pode ser realizada a selecao dos melhores sensores para iden-
tificar determinada atividade, ajudando inclusive na minimizagao do consumo de energia,
visto que uma atividade poderd ter uma taxa de amostragem menor/maior que outra, e os
sensores utilizados na identificacao de cada atividade serao selecionados seletivamente.
Por isso, principalmente, a fusao de sensores para deteccao de determinadas atividades
didrias se torna uma etapa essencial.

O projeto LifeSenior possui um dataset chamado LifeSeniorProfile, que é apresen-
tado no Capitulo 4.2. Esse dataset foi criado utilizando os mesmos sensores presentes no
reldgio utilizado no projeto. Porém, algumas etapas de pré-processamento ainda sao ne-
cessarias para finalizacao do dataset e, por isso, durante o desenvolvimento do trabalho,
optamos por utilizar um dataset similar, multissensorial. A fusao de sensores pode ser
testada de forma similar, e os resultados podem ser considerados futuramente quando
aplicados ao LifeSeniorProfile.
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5. ETAPAS DO TRABALHO

Este capitulo descreve as etapas necessarias para alcangar o objetivo geral deste
trabalho, incluindo a selecao e refinamento do conjunto de dados e sensores, além da pa-
rametrizacao e aplicagcao de um modelo de aprendizado de maquina nos dados escolhidos.
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Figura 5.1 - Fluxo aplicado na metodologia (Fonte: o Autor)
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A Figura ?? apresenta o fluxo iterativo aplicado na metodologia e na avaliacao
dos resultados desta dissertacao. As setas continuas representam o fluxo principal; as
setas pontilhadas descrevem subatividades; a seta tracejada ilustra a dependéncia de

atividades; e chaves representam conjunto de subatividades (ndo é necessario que todas
foram realizadas).

A primeira etapa é a influéncia dos sensores, que se baseia em trabalhos rela-
cionados e no projeto LifeSenior para definir quais sao os sensores estudados e considera-
dos para este trabalho. Apds, a etapa de escolha dos datasets, onde as caracteristicas



50

principais de cada dataset sao avaliadas para verificar o que melhor se adéqua aos sen-
sores escolhidos e o seu posicionamento no corpo humano dos sujeitos que compde o
dataset. Com os dados em maos, se torna necessario realizar o balanceamento dos
dados através do estudo de diferentes abordagens verificando a diferenca entre os resul-
tados obtidos na execucao de cada uma. A definicao e a parametrizacao da ML sao
as etapas em que modelos de Machine Learning sao estudados e os parametros refinados
para definicdo do modelo que mais se adéqua ao problema que buscamos resolver.

A analise e discussao dos resultados de cada teste esta detalhada no Capitulo 6.
Com todos os parametros definidos, é realizada a definicdao do nUmero de janelas desli-
zantes, numero de épocas e o0 melhor ambiente de execucao para a fusao de sensores,
onde sao realizados testes com diferentes tipos de sensores e posicdes no corpo para
posterior andlise dos resultados obtidos. Por fim, a avaliacao dos resultados consiste em
verificar a eficacia das previsdes, analisando também a quantidade de sensores utilizada
e custos computacionais envolvidos. A decisdo final de critério atendido ou ndo se baseia
em entender se os resultados sdo satisfatérios ou se alguma alteracdo pode ser realizada
para buscar resultados melhores; neste caso, parte do fluxo pode ser refeito, como por
exemplo, a escolha de um novo dataset ou grupo de sensores.

5.1 Motivacao na escolha de sensores

Essa secdo busca descrever alguns sensores e a sua importancia dentro do reco-
nhecimento de atividades diarias.

5.1.1 Acelerbmetro triaxial

O acelerbmetro triaxial € um dispositivo eletronico projetado para medir acele-
racdes em trés eixos ortogonais: X, Y e Z. Esses dispositivos sao fundamentais em va-
rias aplicagOes industriais, esportivas, de salde e de pesquisa, pois oferecem uma visao
abrangente da dinamica do movimento em um objeto ou pessoa. Wearables e dispositi-
vos médicos utilizam acelerbmetros para monitorar atividades fisicas, detectar quedas ou
avaliar padroes de movimento. Atletas e treinadores utilizam aceler6metros triaxiais para
analisar a biomecanica do movimento, melhorando a performance e reduzindo o risco de
lesdes [70]. Uma das questdes que pode ser respondida através do uso de acelerémetros
neste trabalho é a importancia deles na deteccdo de atividades que envolvam movimen-
tos como caminhada e corrida, bem como, o impacto da retirada do acelerémetro para
identificar os mesmos, quando do uso de outros sensores para realizar a mesma detec-

cao.
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5.1.2 Sensor de batimentos cardiacos

Este sensor serve para medir a frequéncia cardiaca, sendo util tanto em trata-
mentos médicos quanto em atividades fisicas. Enquanto é realizado um exercicio, a mus-
culatura demanda uma necessidade extra de oxigénio, fazendo o coracao trabalhar mais.
Essa sobrecarga pode ser saudavel, desde que o ritmo cardiaco seja mantido dentro de
um limite aceitavel. O monitor cardiaco ajuda, entao, no controle e no conhecimento des-
ses batimentos, demonstrando se o ritmo cardiaco permanece estavel ou ha algum risco
de infarto, por exemplo. Seja durante um tratamento, seja durante uma atividade fisica,
o ritmo do coracdo é uma informacao importante para determinar a salde do organismo
[23]. Por toda essa alteracao que uma atividade fisica pode causar no organismo, nos
batimentos do coracao, esse trabalho busca estudar também o quanto essa informacao
ajudara na identificacdao, nao apenas de atividades de corrida e caminhada, mas também
atividades mais comuns do dia-a-dia, como por exemplo “dormir”, onde a frequéncia do
batimento cardiaco diminui.

5.1.3  Giroscépio

Um giroscépio é um dispositivo que mede a velocidade angular, ou seja, a velo-
cidade com que um objeto gira. Ele tem aplicacdes em diversas areas, desde bussolas
em aeronaves até estabilizadores de camera em smartphones. Contudo, os giroscépios
tradicionais sao frequentemente grandes e pesados, sendo o giroscépio MEMS uma ma-
ravilha da engenharia miniaturizada. Em vez de depender de discos rotativos ou rodas,
como nos giroscépios tradicionais, os giroscépios MEMS funcionam usando a vibracao de
microestruturas muito pequenas. Quando o dispositivo que contém o giroscépio gira, es-
sas microestruturas se movem devido a forca Coriolis, uma forca resultante da rotacao.
Esta movimentacao é entao detectada por sensores eletronicos integrados, que conver-
tem o movimento em um sinal elétrico. Esse sinal pode ser interpretado por um micro-
controlador ou outro sistema para determinar a velocidade angular [25]. Normalmente
0 giroscépio é combinado com outros sensores, como o acelerdbmetro por exemplo, para
identificacao de atividades diarias. A avaliacao da importancia da combinacao do giros-
cépio com o acelerdbmetro é apenas uma das validacdes que podem ser realizadas no
decorrer do trabalho.
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5.1.4 Magnetdmetro

Um magnetdmetro é um dispositivo projetado para medir a intensidade, direcao
e, em alguns casos, a variacao do campo magnético em uma determinada regiao. Essa
medida é expressa em unidades como Tesla (T) ou Gauss (G), dependendo da escala de
medicao. O funcionamento de um magnetémetro é intrinsecamente vinculado aos princi-
pios fisicos que governam o comportamento dos campos magnéticos. Em termos gerais,
um magnetometro converte a informagao magnética em sinais elétricos mensuraveis.

A incorporacao de magnetémetros em dispositivos de tecnologia vestivel esta
revolucionando a forma como monitoramos nossa salde. Em relégios inteligentes e pul-
seiras, esses sensores podem medir a atividade magnética do corpo, proporcionando in-
formacdes valiosas sobre padrdes de sono, atividade fisica e até mesmo detectando irre-
gularidades cardiacas. Essa aplicacao inovadora tem potencial para melhorar a qualidade
de vida e contribuir para a prevencao de problemas de saude [49].

Quando combinado com acelerdmetro e giroscépio, o magnetémetro pode ser um
forte aliado na identificacao de algumas atividades diarias. Esse trabalho busca qualificar
a importancia do magnetometro para a deteccao de cada atividade.

5.2 Escolha do dataset

Para realizar esse trabalho, buscamos um dataset que fornecesse um grande
nimero de amostras com varias classes de atividades diarias correlacionadas aos dados
de varios sensores de movimento e fisioldgicos. Essas caracteristicas sao fundamentais,
visto que esse trabalho foca em avaliar como a fusao de sensores impacta nos resultados
obtidos da execucdo de um modelo de aprendizado de maquina.

A busca do dataset se tornou uma tarefa mais dificil do que imaginada, principal-
mente pelo fato de que muitos dos datasets encontrados continham poucos sensores em
sua composicao, normalmente focando apenas em acelerometria.

A Tabela 5.1 traz informacdes importantes sobre alguns dos datasets encontra-
dos, que foram considerados antes da tomada de decisao pelo dataset escolhido. Os
dados sao organizados nas seguintes colunas: Nome - ldentificador do Dataset; Dispo-
sitivo de coleta - Especifica qual o dispositivo utilizado e/ou qual é a posicao do mesmo
no corpo; Atividades - Atividades didrias coletadas; e Ano - Data de disponibilizagdo do
dataset.

Os datasets [39, 58, 11] apresentam um cenario que foi muito encontrado du-

rante a busca - o seu principal, ou Unico, conjunto de sensores esta presente em celulares.
Além destes, o dataset [75] também utilizou um dispositivo semelhante, chamado Moti-
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Tabela 5.1 - Resumo de caracteristicas dos datasets pesquisados (Fonte: o Autor)

Dataset Dispositivo | Sujeitos Atividades Ano
WISDM [39] a 29 A B, CD,EF 2010
Opportunity [59] f 4 Y 2011
UCI-HAR [58] a 30 A, C,DEFG 2012
MHEALTH [9] b,c, d 10 A B, CETFGHI]JKL 2014
USC-HAD [75] e 14 A B, C,DEFGHIMN 2012
HHAR [11] a 9 A C,DEH 2015
Handy [6] C 30 O0,P,QRSTUVXW 2018
PAMAP2 [57] b, ¢, d 2 Aa, Ab,A;A:c?'AE:I', I,:AeGA:jAZg Ah, Ai 2012

Dispositivos: a - Celular, b - Vestivel no Peito, c - Vestivel no Pulso, d - Vestivel no Tornozelo, e -
MotionNode f - Sensores no corpo, em objetos e sensores de ambiente amplamente espalhados

Atividades: A - “Caminhada”, B - “Corrida”, C - “Subir escadas”, D - “Descer escadas”, E - “Sentar”, F
- “Ficar em pé&”, G - “Deitar-se”, H - “Pedalar”, | - “Pular”, J - “Elevacao frontal dos bracos”, K - “Cintura
inclinada para frente”, L - “Agachar”, M - “Elevador para cima”, N - “Elevador para baixo”, O - “Cortar”,
P - “Limpar a mesa”, Q - “Limpar janelas”, R - “Beber dgua”, S - “Tomar sopa”, T - “Amassar massa”, U -
“Usar tablet”, V - “Usar mouse”, X - “Escrever com caneta”, W - “Escrever com teclado”, Y - “Simulacao
de atividades em um studio contendo cozinha, portas, maquina de café, mesa e cadeira”, Z - “Caminhada
nérdica”, Aa - “Assistir TV”, Ab - “Usar um computador”, Ac - “Dirigir”, Ad - “Usar um aspirador de pé”, Ae -
“Usar um ferro de passar roupas”, Af - “Dobrar roupas”, Ag - “Limpar a casa”, Ah - “Jogar futebol”, Ai - “Pular
corda”

onNode, conectado a um celular, o que leva a um cenario parecido dos anteriores. Esse
foi um dos pontos considerados como critério de exclusao, visto que a ideia era encontrar
datasets onde a coleta tivesse sido feita através de vestiveis de pulso, ja que este foi reali-
zado dentro do contexto do projeto LifeSenior, que desenvolveu o dataset LifeSeniorProfile
descrito na Secdo 4.2 e que utiliza vestiveis de pulso em outras pesquisas também.

O conjunto de dados Opportunity [59] foi considerado e até foi utilizado para al-
guns estudos iniciais. No entanto, optamos nao utilizar o mesmo, visto que ele possui
uma ampla gama de sensores, incluindo sensores de parametros ambientais e de objetos,
como também vestiveis posicionados e diversas partes de corpo humano. Além disso, o
dataset envolve atividades realizadas dentro de casa, em um ambiente que simula um
apartamento. Nesse caso, o critério de exclusdo foi com base em procurar atividades dia-
rias comuns, realizadas em diversos ambientes, e também atividades fisicas realizadas
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fora de casa. Adicionalmente, em relacao a grande quantidade de sensores presente no
conjunto de dados, haveria uma etapa considerdvel de pré-processamento para remo-
ver informacdes e utilizar apenas aquelas que fossem Uteis para o trabalho. No entanto,
esse foi um dos datasets mais completos encontrados durante a pesquisa, e seu uso em
trabalhos futuros deve ser considerado.

Dois datasets [9, 6] se aproximaram bastante do cenario ideal para o trabalho,
tendo estes o seu conjunto de dados construido com base em dispositivos vestiveis de
coleta, presos no pulso e/ou peito do participante, além de ter um conjunto de ativida-
des realizadas internamente e/ou externamente, incluindo algumas atividades fisicas ou
esportes. Esta dissertacao optou utilizar o dataset PAMAP2 [57], que supre o0s requisitos
buscados e esta disponivel publicamente, sendo composto por sensores presos em trés
partes do corpo do participante, com um grande nuUmero de atividades diarias, além de
possuir o diferencial de ter o sensor de batimentos cardiacos. O Apéndice A traz mais in-
formacoes sobre o dataset, além de um resumo dos dados e colunas presentes no mesmo.

5.3 Pré-processamento dos dados

Na etapa de pré-processamento, buscamos entender como os dados estavam
presentes no dataset e qual a melhor forma de organiza-los para seu posterior uso. Além
disso, houve a necessidade de aplicar algumas técnicas visto que o dataset estava des-
balanceado, assunto que também serd discutido nesta secao.

O conjunto de dados escolhido é constituido por nove arquivos .dat, cada um
correspondendo a informacdes dos sensores utilizados em um participante da coleta de
dados. A primeira etapa juntou todos os arquivos em um sé dataframe Python, possi-
bilitando ter todos os dados em um sé conjunto utilizado durante a execucao de todo o
algoritmo, evitando a leitura de varios arquivos.

Com esses dados no dataframe, foi realizada uma nomeacao de colunas, para
facilitar a identificacao durante a execucao do algoritmo, sem a necessidade de consultar
frequentemente a documentacao do dataset. Posteriormente, alguns dados foram des-
considerados, visto que a documentacao traz a informacao de que dados de orientacao,
e dados relacionados a atividade que possui o identificador 0 na coluna que identifica
a atividade didria, devem ser considerados invalidos para qualquer analise. Ainda, con-
siderando a diferenca de frequéncia entre os dispositivos utilizados, algumas células do
dataset trazem dados vazios ou NaN (Not a Number). Para esse caso, foi usada a estraté-
gia de propagar o ultimo valor valido para a préxima amostra, utilizando a fungao fillna da
biblioteca pandas do Python.
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Apos o pré-processamento do dataset, foi realizada uma analise grafica dos da-
dos de cada classe. Essa analise, apresentada na Figura 5.2, mostra a grande disparidade
entre dados de cada atividade.

Number of samples by activity
250000

200000

150000
100000
50000 I
1 2 3 4 5 6 7 12 13 16 17

count

0
24

Activityld

Atividades: 1 - “Deitado”, 2 - “Sentado”, 3 - “Em pé”, 4 - “Caminhando”, 5 - “Correndo”, 6 - “Pedalando”, 7
- “Caminhada nérdica”, 12 - “Subindo as escadas”, 13 - “Descendo as escadas”, 16 - “Usando um aspirador
de pé”, 17 - “Passando roupas”, 24 - “Pulando corda”

Figura 5.2 — Relacao de quantidade de amostras x atividade do dataset PAMAP2 (Fonte: o
Autor)

Enquanto atividades como “caminhada” (4) e “passar roupa” (17) possuem
quase 250.000 amostras cada, a atividade de “pular corda” (24) traz apenas cerca de
50.000 amostras. Qualquer execucao de modelo utilizando um dataset desbalanceado
como esse, pode acabar levando em conta o numero superior de dados de uma atividade
especifica, trazendo um viés nos resultados.

Conforme o Google for Developers [30], um conjunto de dados de classificacao
com proporgdes de classes distorcidas é chamado de desbalanceado. As classes que
compdem uma grande proporcao do conjunto de dados sao chamadas de classes predo-
minantes. Aquelas que compdem uma proporcao menor sao classes minoritarias. Ainda,
o modelo de treinamento passard a maior parte do tempo em amostras de classes predo-
minantes e nao aprendera o suficiente com amostras de classes minoritarias.

A Secao 5.4 traz informacdes sobre técnicas que podem ser utilizadas para da-
tasets desbalanceados, além de especificar a técnica escolhida para esse trabalho e o
motivo da sua escolha.

Visto que o trabalho busca analisar a fusao de sensores e quais os resultados
encontrados com essa fusdo, é necessario treinar o modelo utilizando apenas algumas
colunas do dataset. Como as colunas tiveram nomes previamente definidos, a escolha
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destas pode ser feita rapidamente utilizando a funcao Dataframe.loc da biblioteca pandas,
gue permite selecionar as colunas desejadas através de seu nome.

Para reescalar os dados de entrada, foi utilizada a funcao StandardScaler da bi-
blioteca sklearn. Essa etapa é importante jd que os dados sdo provenientes de diferentes
sensores, e por isso, podem ter escalas desproporcionais que, se utilizadas sem o pré-
processamento, podem impactar negativamente nos resultados do treinamento e aplica-
¢ao do modelo.

A funcdo StandardScaler calcula a média das amostras de treinamento (u) e o
desvio padrao das amostras de treinamento (s) de cada amostra (x) no conjunto de dados
de treinamento [62]. As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam, respectivamente, os valores antes
e depois da aplicacao da funcao StandardScaler em uma matriz de dados.

z=(x—-u)/s

Aplicar a funcao StandardScaler aos dados garante que cada caracteristica con-
tribua proporcionalmente para a analise final, evitando que varidveis com maior magni-
tude dominem aquelas com menor magnitude [62].

[[25, 5000],
[30, 6000],
[35, 7000],
[40, 8000],
[45, 9000]]

Figura 5.3 - Exemplo de matriz antes da aplicacao da funcao StandardScaler (Fonte: o
Autor)

[[-1.41421356, -1.41421356],
[-0.70710678, -0.70710678],
[ 0. , 0. 1,
[ 0.70710678, 0.70710678],
[ 1.41421356, 1.41421356]]

Figura 5.4 — Exemplo de matriz apds da aplicacao da funcdao StandardScaler (Fonte: o
Autor)

Além disso, utilizando a funcdo toCategorical da biblioteca keras os valores in-
teiros que representam diferentes categorias e que estao presentes em uma coluna pré-
selecionada do dataset, foram convertidos em uma matriz com valores bindrios e com
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a quantidade de colunas igual a quantidade de categorias dos dados. Esse tipo de co-
dificacdo é comumente chamada de one-hot e oferece vantagens como: Melhoria na
performance do modelo - ao representar as classes de forma binaria, evita que o mo-
delo interprete os identificadores como tendo uma ordem ou hierarquia natural entre eles;
Prevencao de viés de ordem - Sem a conversao para codificacao one-hot, o modelo po-
deria inferir erroneamente uma relacao de ordem entre as classes (por exemplo, supondo
gue a classe 2 é de alguma forma “superior” a classe 1); Facilita a interpretacao de
resultados - melhora a classificacao, selecionando a classe prevista sem a necessidade
de mapear numeros inteiros de volta para rétulos de classe [53].

5.4 Aplicacao de técnicas para datasets desbalanceados

Datasets desbalanceados se mostraram mais comuns do que o esperado; é di-
ficil ter datasets com a mesma quantidade de amostras por classe, visto que algumas
atividades didrias sao mais facilmente executadas, ou tendem a ser realizadas em tem-
pos diferentes. Com isso, o trabalho de treinar um modelo sem que haja um viés para
as classes majoritarias é um desafio. Algumas técnicas podem ser aplicadas, nesse caso,
para pré-processar os dados, criando amostrar sintéticas, adicionado pesos ou até mesmo
removendo dados. Essa secao apresenta algumas dessas técnicas que foram testadas e
as quais os resultados serdo apresentados no Capitulo 6.

5.4.1 SMOTE - Synthetic Minority Over-sampling Technique

SMOTE [15] é uma técnica utilizada em datasets desbalanceados que propde a
geracao de um certo nUmero de amostras, de modo que a distribuicdo entre classes mi-
noritdrias e majoritarias figue equilibrada. Uma das suas vantagens é evitar a perda de
dados jd gue nenhuma amostra precisa ser removida. As amostras geradas sao similares
as amostras ja existentes, com pequenas variacdes. O seu funcionamento consiste em
selecionar aleatoriamente um exemplo da classe minoritaria, e encontrar seus k vizinhos
mais préoximos de mesma classe. Em seguida, um exemplo sintético é criado em um ponto
selecionado aleatoriamente nessa linha que conecta os dois exemplos anteriormente en-
contrados.

A Figura 5.5 mostra um exemplo de como esse processo acontece. O SMOTE é
apenas aplicado em dados de treino, para que, ao realizar a execucao do modelo em dados
de teste, os resultados sejam reais e nao baseados em amostras geradas. SMOTE nao é
uma técnica que tende a se comportar bem para um conjunto de dados muito grande,
pois demanda muito processamento.
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Minority class

o Majority class

o o

Figura 5.5 — Exemplo grafico de criagcdo de amostras utilizando SMOTE. A classe Minority,
representada pelos quatro circulos vermelhos grandes agrega mais oito instancias (circu-
los vermelhos menores), de forma ao nUmero de circulos vermelhos ser préximo dos 13
circulos verdes. - (Fonte: [13])

5.4.2 Penalizacao

A penalizacao consiste em definir pesos para classes ou para amostras, durante
a fase de treinamento. Na utilizacdo de pesos para classes, por exemplo, o objetivo é
penalizar o erro nas classes minoritarias, estabelecendo um valor de peso mais elevado
para estas, da mesma forma que sera definido um peso menor para as classes majorita-
rias. Esse peso elevado para as classes minoritarias fara com gque o algoritmo foque em
reduzir os erros para estas classes. A maioria das bibliotecas de definicao de modelo tem
um parametro para definicao do peso de cada classe ou para balancear automaticamente
todas as classes [64].

5.4.3 Reamostragem

A técnica de reamostragem consiste em remover ou adicionar dados ao data-
set. Quando se trata de adicionar dados (oversampling), a técnica consiste em adicionar
cépias de amostras das classes minoritarias, até que a distribuicao dos dados fique igua-
litaria e/ou equilibrada. A duplicacao excessiva de dados da mesma classe, pode levar ao
overfitting [13].

Segundo a Amazon [4], o Overfitting, “ajuste excessivo” em traducao literal, é
um comportamento indesejavel de aprendizado de maquina que ocorre quando o modelo
de aprendizado de maquina fornece previsdes precisas para dados de treinamento, mas
nao para novos dados. Quando os cientistas de dados usam modelos de aprendizado de
maquina para fazer previsdes, eles primeiro treinam o modelo em um conjunto de dados
conhecido. Em seqguida, com base nessas informacdes, o modelo tenta prever resulta-
dos para novos conjuntos de dados. Um modelo de overfitting pode fornecer previsdes
imprecisas e sem um eficdcia para todos os tipos de novos dados.
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Undersampling é uma técnica que consiste em remover dados das classes ma-
joritarias, deixando, da mesma forma, a distribuicao dos dados mais equilibrada. Como
dados serdao removidos, o uso dessa técnica pode acelerar o processo de treino/teste,
mas pode causar a perda de informacdes importantes. A execucao da técnica pode ser
feita de duas formas: remocao aleatdria - a maneira mais facil e rdpida de equilibrar os
dados selecionando aleatoriamente algumas amostras da classe majoritaria; NearMiss -
utiliza a menor distancia média dos K-vizinhos mais préximos, ou seja, seleciona os valo-
res baseando-se no método KNN para reduzir a perda de informacao. As Figuras 5.6 € 5.7
exemplificam como a aplicacao do oversampling e do undersampling, respectivamente,
irao impactar nos dados de cada classe [13].

OverSampling

Label 1 Label 0
Label 0 Label 1

dataaspirant.com

Figura 5.6 — Exemplificacao de oversampling. Os dados de rotulo “Label 0" sao replicados
de forma a alcancar o mesmo ndmero de amostras dos dados de rétulo “Label 1”. - (Fonte:
[13])

UnderSampling

S— L—.“:"—

Label 0 Label 1 Label 1 (L0

dataaspirant.com

Figura 5.7 - Exemplificacao de undersampling. Os dados de rétulo “Label 1” sdo reduzidos
de forma a alcangar o mesmo numero de amostras dos dados de rotulo “Label 0”. - (Fonte:
[13])
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5.5 Escolha do modelo de ML

A escolha do modelo de ML mais adequado envolve a combinacao de fatores
relacionados ao problema especifico, aos dados, recursos computacionais e experiéncia
disponiveis. A experimentacao e a validacao sao componentes criticos desse processo.

Durante a pesquisa e desenvolvimento deste trabalho, alguns modelos foram
encontrados na lista de trabalhos relacionados. Essa secao descreve brevemente estes
modelos.

55.1 Convolutional Neural Network (CNN)

Uma CNN é um algoritmo de Aprendizado Profundo que pode captar uma imagem
de entrada, atribuir importancia (pesos e vieses que podem ser aprendidos) a varios as-
pectos/objetos da imagem e ser capaz de diferenciar um do outro. O pré-processamento
exigido em uma CNN é muito menor em comparagao com outros algoritmos de classi-
ficacdao. Enquanto nos métodos primitivos os filtros sdao feitos a mao, com treinamento
suficiente, as CNNs tém a capacidade de aprender esses filtros/caracteristicas. A arquite-
tura de uma CNN é analoga aquela do padrao de conectividade de neurdnios no cérebro
humano e foi inspirada na organizacao do Visual Cortex. Os neur6nios individuais respon-
dem a estimulos apenas em uma regiao restrita do campo visual conhecida como Campo
Receptivo. Uma colecao desses campos se sobrepde para cobrir toda a drea visual [21].

Uma CNN é capaz de capturar com sucesso as dependéncias espaciais e tempo-
rais em uma imagem através da aplicacao de filtros relevantes. A arquitetura executa um
melhor ajuste ao conjunto de dados da imagem devido a reducdo no nimero de parame-
tros envolvidos e a capacidade de reutilizacdo dos pesos. Em outras palavras, a rede pode
ser treinada para entender melhor a sofisticacao da imagem [21].

Na Figura 5.8, hd uma imagem RGB (Red, Green, Blue) que foi separada por seus
trés planos coloridos — Vermelho, Verde e Azul. Existem varios desses espacos de cores
nos quais existem imagens — Escala de cinza, RGB, HSV (Hue Saturation Value), CMYK
(Cyan, Magenta, Yellow, and Key), etc. A funcao da CNN é reduzir as imagens para uma
forma mais facil de processar, sem perder recursos que sao criticos para obter uma boa
previsao [21].
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3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Figura 5.8 - Exemplo de imagem RGB (Fonte: [21])

5.5.2 K-nearest neighbors (KNN)

KNN é um algoritmo muito utilizado em problemas de classificacdo. Ele classifica
cada amostra de um conjunto de dados avaliando sua distancia em relacao aos vizinhos
mais préximos. Se os vizinhos mais préximos forem majoritariamente de uma classe,
a amostra em questdo serd classificada nesta categoria. No exemplo da Figura 5.9, in-
tuitivamente é possivel acreditar que a amostra que ainda nao estd classificada (verde),
pertence a classe vermelha. No entanto, o algoritmo ndo possui “intuicao”, e dessa forma,
realizard um calculo matematico para definir a solucao [22].

Figura 5.9 - Amostra antes da classificacao utilizando KNN (Fonte: [22])

Utilizando o método KNN com k = 3, sendo k o nimero de vizinhos a ser avaliado,
nesse caso, a amostra seria classificada dentro da classe vermelha. A Figura 5.10 traz a
definicao da solucao para esse caso.
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Figura 5.10 - Amostra classificada utilizando KNN com k = 3 (Fonte: [22])

5.5.3 Support Vector Machine (SVM)

SVM é um algoritmo de aprendizado supervisionado muito utilizado para classi-
ficar dados em grupos diferentes — sendo também utilizado para regressao. O algoritmo
busca uma linha de separacao entre duas classes distintas analisando os dois pontos, um
de cada grupo, mais préximos da outra classe. Isto é, SVM escolhe a reta — também
chamada de hiperplano em maiores dimensdes — entre dois grupos que se distancia mais
de cada um. A Figura 5.11 apresenta uma linha vermelha ilustrando a separacao de duas
classes, nesse caso, a reta é a mais distante entre os dois grupos, considerando apenas
os pontos de cada grupo mais préoximos da reta [18].

[

X,

.
i

X

1
Figura 5.11 — Exemplo de uma reta 6tima separando dois grupos (Fonte: [18])

Quando é necessario classificar os dados em mais de duas classes, é possivel
dividir o problema multiclasse em varias classificacbes binarias, que podem ser one vs
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one ou one vs all (também chamada de one vs rest). No one vs one, se existirem trés
classes (A, B, C) por exemplo, as comparacdes (A, B), (A, C) e (B, C) serao realizadas,
e a classe mais votada serd escolhida. Ja one vs all consiste em comparar cada classe
com todo o resto, ou seja, as mesmas trés classes A, B e C serao divididas nas seguintes
comparacoes (A, B+C), (B, A+C) e (C, A+B) [18].

Existem grupos que nao podem ser separados somente por hiperplanos. Nesse
caso, pode ser utilizada uma SVM nao-linear para delimitar as duas classes, que tracara
uma ou mais linhas retas ou curvas para separar as classes da melhor forma possivel. O
algoritmo primeiro faz uma transformacao nao-linear do espaco para depois separar os
grupos com um SVM linear. A Figura 5.12 exemplifica esse processo.

Figura 5.12 - Exemplo de transformacao nao-linear entre o espaco das entradas (a es-
guerda) e o espaco das features (a direita) - (Fonte: [18])

Esse modelo nao requer conhecer a base de dados para conseguir uma predicao
com boa acuracia. Além disso, o SVM funciona bem em espacos com muitas dimensdes.
Contudo, o resultado do SVM ¢ dificilmente interpretdvel (mas possivel) e, conforme o
tamanho do dataset vai aumentando, o tempo necessario para fazer cdlculos cresce muito
rapidamente [18].

55.4 Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM, em portugués memodria de curto e longo prazo, é um tipo especial de rede
neural recorrente, capaz de aprender conexdes em sequéncias de informacdo. Dentre as
principais aplicacdes das redes neurais LSTM estao os processamentos de (i) tarefas de
linguagem natural; (ii) audio; e (iii) sequéncia de frames de video. LSTMs, assim como
todas as arquiteturas de redes neurais artificiais, sao bioinspiradas; ou seja, funcionam
de forma analoga a um processo bioldgico. A arquitetura de uma LSTM consiste em um
conjunto de células de memoéria conectadas de forma recorrente [52]. A Figura 5.13 apre-
senta uma célula (ou bloco) de memédria de uma LSTM. Esses blocos retém e manipulam
informacodes por meio de portdes (gates) que controlam a passagem das informacodes en-
tre os blocos [20]. As LSTMs possuem trés tipos de portoes:
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* Forget gate (portao do esquecimento) - decide as informacdes que devem ser
descartadas; duas entradas: x_t (entrada no momento especifico) e h_t-1 (saida de
célula anterior) sao alimentadas ao gate e multiplicadas por matrizes de peso, se-
guidas pela adicao do bias. O resultado é passado por uma funcao de ativacao, com
saida binaria. Caso a saida seja 0, a informacao é esquecida. Para 1, a informacao é
mantida para uso futuro.

* Input gate (portao de entrada) - adiciona informacdes ao estado da célula de
memodria; ja o Input Modulation Gate pode ser considerado como uma parte do /Input
Gate, sendo que o mesmo ¢é utilizado para modular a informacao que sera repassada
a célula de memoria.

* Output gate (portao de saida) - decide quais informacdes Uteis do bloco de me-
moéria devem ser levadas para o préximo bloco [52].

e L L L T TS

[nput
Modulation
Gate

Figura 5.13 - Bloco de meméria LSTM (Fonte: [52])

Recentemente, abordagens de aprendizado de maquina profundo ganharam uma
guantidade significativa de interesse de pesquisa. Zebin et al. [74] trabalharam em séries
temporais com sensores inerciais para reconhecer atividades com rede LSTM recorrente.
Ordonez et al. [50] apresentaram uma rede convolucional e uma rede neural recorrente
LSTM para reconhecimento de atividades usando dados de sensores vestiveis. Eyobu et
al. [27] propuseram uma abordagem com representacao de caracteristicas e aumento de
dados para classificacdo de atividades baseadas em dados vestiveis de uma IMU usando
uma rede neural profunda do tipo LSTM.
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5.5.5 Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)

BiLSTM, em portugués LSTM bidirecional, € um tipo de rede neural recorrente
usada principalmente no processamento de linguagem natural. Ao contrario da rede LSTM
padrao, a entrada flui em ambas as direcdes e consegue utilizar informacdes de ambos os
lados. A BiLSTM é uma ferramenta poderosa para modelar as dependéncias sequenciais
entre palavras e frases em ambas as direcdes da sequéncia [7].

A BiLSTM adiciona mais uma camada LSTM, que inverte a direcao do fluxo de
informacoes; isso significa que a sequéncia de entrada flui para tras na nova camada
LSTM. Adicionalmente, as saidas de ambas as camadas LSTM sdo combinadas de varias
maneiras, como média, soma, multiplicacao ou concatenacao [7].

Taylor et al. [67] testaram algoritmos de aprendizado de mdaquina, dentre eles
um baseado em BiLSTM para classificacdo de atividades diarias de pessoas idosas usando
dados de um radar micro-Doppler. A Figura 5.14 exemplifica o funcionamento da rede
através de uma representacao visual. O exemplo apresenta uma classificacao baseada
em imagens, sendo que a mesma estad sendo transformada em arrays de dados. Esses
dados sao utilizados como entrada para a rede BiLSTM que executa o algoritmo de LSTM
de duas maneiras. A primeira maneira é a tradicional em uma rede LSTM: analisar os
dados antigos para chegar na previsdo futura. A segunda maneira é inversa, ou seja,
analisar os dados futuros como base nos resultados antigos; o mesmo processamento,
mas de maneira inversa. Todas essas camadas ocultas sao inteiramente conectadas em
uma camada oculta final, que faz a classificacao dos dados.

5.5.6 Definicao do modelo para este trabalho

O trabalho realizado utiliza 0 modelo BiLSTM apresentado na Secao 5.5.5, devido
a sua capacidade de capturar informacdes em ambas as direcbes. Além disso, LSTMs
bidirecionais tém sido usadas para modelar uma ampla variedade de problemas, desde
processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala, classificacao de sons e
previsdes de séries temporais. Adicionalmente, BiLSTM é uma técnica poderosa para cap-
turar padrdes temporais e sendo generalizada para dados nao vistos, i.e., novos dados
gue um modelo de aprendizado de maquina ndao encontrou durante sua fase de treina-
mento. Estes dados representam instancias reais ou hipotéticas que podem ser usadas
para testar a capacidade do modelo de generalizar o que aprendeu a partir do conjunto
de treinamento para situacdes novas e desconhecidas. [29].
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Figura 5.14 - Representacao visual do funcionamento de uma BiLSTM, que no exemplo é
usada para classificar sete atividades diarias, como “Caminhando” (Walking) e “Sentando”
(Sitting) (Fonte: [67])

Por fim, trabalhos desenvolvidos dentro do projeto LifeSenior [45] ja utilizaram
LSTM em suas avaliacdes, por isso, o uso de BiLSTM colabora com esses trabalhos, facili-
tando comparacdes e introduzindo o uso da LSTM em ambas as diregoes.

5.6 Definicao dos parametros e treinamento do modelo

A definicao do modelo requer a divisao de dados em conjuntos de treino e teste.
Essa é uma pratica realizada para que o modelo treinado com um certo subconjunto de
dados, seja testado com outro subconjunto do mesmo dataset, evitando o overfitting.
Considerando isso, os dados do dataset PAMAP2 foram separados em dois subconjuntos,
chamado de 70/30, onde 70% dos dados sao usados para treino e 30% usados para testes
e validagao.

A implementacao do modelo é feita em camadas; Utilizamos uma rede neural
BiLSTM para a primeira camada, seguida das camadas Flatten, Dropout e Dense. Flatten
€ usada para transformar a matriz multidimensional resultante das camadas anteriores
em um vetor unidimensional, que pode ser Util quando se deseja aplicar camadas densas
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[71]. Dropout é a camada onde sao definidos uma quantidade de neurbnios para serem
desligados aleatoriamente, evitando overfitting na etapa de treinamento [71]. Por fim,
Dense implementa a rede neural totalmente conectada definindo a dimensao da saida
(nimero de classes) e a funcao de ativacao [71].

Este trabalho utiliza a funcao de ativacao softmax que é comumente empregada
em redes neurais para tarefas de classificacao [56]. Sua utilizacao garante que a saida da
rede represente a probabilidade dos dados pertencerem a uma das classes predefinidas.

Outros parametros utilizados para a definicao do modelo nao sao relevantes para
esse momento sendo definidos na apresentacao de resultados, no Capitulo 6. A Figura
5.15 traz a ilustracao de todas as camadas utilizadas na definicao do modelo.

bidirectional input | input: | [(None, 5, 4)]
InputLayer output: | [(None, 5, 4)]
bidirectional(lstm) input: (None, 5, 4)
Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 5, 600)
dropout | input: | (None, 5, 600)
Dropout | output: | (None, 5, 600)
flatten | input: | (None, 5, 600)
Flatten | output: | (None, 3000)
dense | input: | (None, 3000)
Dense | output: | (None, 25)

Figura 5.15 - Definicao das camadas iniciais da rede neural proposta (Fonte: o Autor)

Ao estimular uma rede neural com uma entrada, os valores dos pesos sao aleato-
rios, ou seja, ndo garantem corresponder com as caracteristicas da classe que queremos.
Assim, esse processo de definicdo dos pesos é realizado em épocas. Os pesos sao atua-
lizados a cada vez que a rede neural é estimulada. Nao ha uma definicdo de um namero
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padrao de épocas para uma rede neural — cada caso deve ser estudado para estimar o
numero de épocas mais apropriado [31]. Utilizamos 15 épocas para testes, porém, como
serd apresentado na discussao de resultados, esse nimero foi alterado para aumentar a
eficacia das previsoes.

5.7 Definicao de janelas deslizantes

Conforme [19], o conceito de janelas deslizantes envolve dividir os dados em
janelas sobrepostas de tamanho fixo e processar cada janela de forma independente, re-
duzindo a complexidade do algoritmo utilizado. Por exemplo, considerando uma sequén-
cia de amostras de dados que representam os valores de uma série temporal, como é
0 caso desse trabalho, uma janela deslizante de tamanho 3 envolveria a divisao dos da-
dos em janelas sobrepostas de 3 pontos consecutivos e 0 processamento de cada janela
de forma independente. A primeira janela consistiria nos primeiros 3 pontos, a segunda
janela consistiria no segundo, terceiro e quarto pontos e assim por diante. Essa técnica
é frequentemente usada para extrair caracteristicas de uma sequéncia de dados, como
para classificacao de imagens ou deteccao de objetos. Pode ser Util em situacdes onde o
contexto ou relacionamento entre pontos de dados adjacentes é importante, pois a sobre-
posicao entre janelas permite que o contexto seja preservado. A Figura 5.16 exemplifica
como uma janela deslizante monta a nova estrutura de dados que sera processada. Cada
cor diferente na imagem representa um conjunto de amostras selecionado no dataset PA-
MAP2. Na figura, a janela deslizante tem um tamanho 7, j& que considera uma janela de
7 amostras para processamento. O Capitulo 6 traz informacdes sobre os tamanhos de
janelas deslizantes escolhidos e os resultados obtidos no trabalho.

Nesse trabalho, as janelas deslizantes sao Uteis ja que, para a formacao de uma
atividade por completo, apenas uma amostra nao é relevante, mas sim uma “janela” de
amostras em conjunto. Uma funcao foi definida no cédigo para facilitar esse processo de
quebra do dataframe na quantidade de instantes de tempo escolhida.

Time  ActivitylD HeartRate Hand Temperature Hand Accel X Hand Accel Y Hand Accel Z Hand Accel2 X Hand Accel2Y Hand Accel2Z Hand Gyro X Hand Gyro Y Hand Gyro Z Hand Magn X

15.47 0 141 24.75 -998.278 261.759 246.038 -102.341 269.055 245.977 0.0429727  -0.042494  0.0261664 516.354
15.48 0 MNaN 24.75 -975.577 245.441 250.279 -99.628 256.789 258.057 0.0410709  -0.0927293  -0.004726 516.326
15.49 0 NaN 24.75 -103.272 243.953 34.565 -996.105 244,737 291.305 0.0933546  -0.0670724 -0.0174201 521.295
15.5 0 NaN 24.75 -109.992 2329.537 371.633 -10.53 24.519 336.664 0.0338018  -0.132737  -0.0253312 51.637
15.51 0 MNaN 24.75 -108.863 18.299 379.653 -110.711 225.982 373.003 -0.0259602  -0.156064  -0.0143308 522.538
15.52 0 MNaN 24.75 -105.234 0.848548 357.439 -110.001 164.021 383.702 -0.030274 -0.23785 -0.065492 517.602
15.53 0 NaN 24.75 -101.929 0.0481915 346.658 -106.327 0.716133 364.236 0.0743668  -0.288862  -0.101703 511.434
15.54 0 MNaN 24.75 -960.758 -0.17879 405.342 -100.508 -0.0129493 367.357 0.247163 -0.285913 -0.135282 511.401
15.55 0 MNaN 24.75 -945.164 -0.475489 447.968 -964.395 -0.347827 40.061 0.383824 -0.276547  -0.155755 515.069
12.56 0 MNaN 24.75 -966.283 -0.703317 474.714 -96.279 -0.604329 438.416 0.52525 -0.288771  -0.263766 212,666
15.57 0 MNaN 24.75 -955.131 -153.785 486.708 -968.5923 -108.682 47.477 0.603111 -0.252774  -0.311723 518.872

Figura 5.16 - Exemplo de janela deslizante (Fonte: o Autor)
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6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esse capitulo discute os parametros aplicados para construcao da rede neural, e
os resultados encontrados, que serao apresentados de maneira incremental, discutindo
em cada etapa as melhorias e alteracdes realizadas.

6.1 Definicao do ambiente de execucao

Uma das primeiras etapas realizadas durante o desenvolvimento do trabalho, foi
a verificacao de qual o melhor ambiente de execucao dos testes. Essa definicdao é impor-
tante jd que hd um tempo limitado para realizar a pesquisa, e o tempo de processamento
de um modelo altera significativamente baseado na configuracao de hardware do ambi-
ente de execucao, além da quantidade de épocas e quantidade de camadas do modelo.
Essa verificacao foi realizada com a rede neural apresentada na Figura 5.15, e os resulta-
dos obtidos sao apresentados na Tabela 6.1. O ambiente de execucao foi definido através
de trés opcbes: maquina local, Google Colab em sua versao gratuita, e a versao paga (Pro)
do Google Colab.

Tabela 6.1 - Ambientes de execuc¢ao versus Tempo de execucao (Fonte: o Autor)

NUmero de Epocas | Ambiente de Execucdo | Tempo | Acuracia
3 Maquina Local 3723s | 87.60%
3 Google Colab 4111s | 84.52%
5 Maquina Local 6614s | 88.12%
5 Google Colab 8089s | 86.23%
10 Maquina Local 11819s | 89.64%
10 Google Colab 13663s | 88.41%
10 Google Colab Pro 11766s | 88.65%

O teste foi realizado através da execucao da rede neural em todos os dados do
dataset escolhido, alterando apenas o nimero de épocas, que implicou no aumento do
tempo de execucdo quando a alteracdo foi realizada de maneira incremental. E possivel
notar que a ferramenta do Google Colab, mesmo quando paga - na sua versao Pro, nao
apresentou um resultado superior a maquina local. Nesse caso, a escolha mais ébvia seria
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optar pelo uso da maquina local ou mesmo do Google Colab na versao gratuita por nao
haverem diferencas significativas nos resultados. No entanto, uma alteracao importante
dentro da ferramenta do Google Colab foi a alteracao do ambiente de execucao, de CPU
(Central Processing Unit) para GPU (Graphics Processing Unit). Como citado pela NVidia
[44], GPUs realizam célculos técnicos mais rapidamente e com maior eficiéncia energética
do que as CPUs. Isso significa que oferecem um desempenho melhor para treinamento e
inferéncia de IA, bem como ganhos em uma ampla gama de aplicacdes que usam compu-
tacao acelerada.

Tabela 6.2 - Ambiente de execucao versus Tempo de execucao utilizando GPU (Fonte: o
Autor)

Quantidade de Epocas | Ambiente de Execucdo | Tempo | Acuracia

3 Google Colab 596s 82.20%
5 Google Colab 1007s | 83.72%
10 Google Colab 2065s | 85.85%

A Tabela 6.2 apresenta os resultados obtidos utilizando a opcao de GPU do Google
Colab. Como é possivel perceber na tabela, o tempo de execucdo é reduzido significativa-
mente em comparagao com a CPU, além de que a acuracia é similar, com uma pequena
reducao se comparado com a maquina local. Por esse motivo, optamos por continuar os
testes com a versao gratuita do Google Colab e 0 ambiente de execucao baseado em GPU.

6.2 Dataset desbalanceado

Conforme descrito na Secao 5.3, os dados do dataset estavam desbalanceados,
requerendo uma estratégia para nao gerar um viés no aprendizado de mdaquina. O da-
taset inteiro foi considerado, ndo apenas uma atividade em especifico, assim como feito
na definicao do ambiente de execucao anteriormente apresentada. O ndmero inicial de
épocas foi definido em 15 para todos os testes, com uma janela deslizante de tamanho 5.
Note que estes valores nao sao baseados em nenhuma experimentacao, servindo apenas
para fins de comparacao de melhoria de resultados de processamento e de escolha de
estratégia. A escolha do nimero de épocas e do tamanho da janela deslizante para esta
dissertacao é discutida com maiores detalhes na Secdo 6.3. O algoritmo de cada estraté-
gia foi executado no Google Colab utilizando CPU, visto que esses testes foram realizados
antes da alteracao do ambiente de execucao para GPU; porém, para efeitos de compara-
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cao, essa alteracao nao é importante ja que todos as estratégias foram executadas com a
mesma configuragao.

Para efeitos de comparacao com as estratégias apresentadas nesta secao, é im-
portante citar as taxas de acerto e erro do modelo apresentado, sem a aplicacao de ne-
nhuma estratégia, tendo entdo um dataset desbalanceado. A Tabela 6.3 traz as taxas
obtidas para cada classe antes da aplicacao da estratégia, utilizando o ambiente de exe-
cucao de CPU. Nao foi possivel identificar algum padrao entre os resultados encontrados e
a quantidade de amostras de cada atividade, visto que nesse caso a atividade “Correndo”
€ uma das que possui a menor quantidade de amostras originalmente, mas ainda assim
apresenta uma taxa de acertos alta. No entanto, sem comprovacao cientifica, acredita-
Mos que as maiores taxas de acerto podem estar também relacionadas aos dados dos
sensores que compdem essas atividades, ja que na atividade “Deitado” os valores devem
se manter sem variacao significativa para acelerébmetro e giroscépio por exemplo, sendo
um caso bem especifico de atividade que tem uma variacao de dados quase nula. Por
outro lado, uma atividade como “Correndo” apresenta variacao significativa no sensor de
acelerometria.

Em relacdo as atividades com menores taxas de acerto também nao é possivel
correlacionar apenas com as menores quantidades de amostras, apesar de as atividades
“Descendo as escadas” e “Subindo as escadas”, que possuem as piores taxas de acerto,
terem também uma quantidade de amostras baixa em relacao as demais. Outro ponto
importante em relacao a essas duas atividades é a variacao similar de dados para ambas,
sendo que o que diferencia as duas é apenas o sentido em gue a atividade é realizada.

6.2.1 Aplicacao da funcao SMOTE

Inicialmente, a estratégia SMOTE foi utilizada. O Algoritmo 6.1 utiliza a funcao
fit resample da biblioteca imblearn.SMOTE, recebendo por parametro x, que € uma matriz
contendo os dados das colunas de amostras de cada sensor do dataset, e y, que € um
vetor unidimensional contendo apenas o identificador da atividade diaria a qual os dados
de sensores daquela linha se referem.

A Figura 6.1 compara os resultados obtidos antes e depois da aplicacao da estra-
tegia nos dados do dataset. Cada linha do lado esquerdo da tabela se refere a uma classe
e a quantidade de amostras da classe, mostrando o desbalanceamento do dataset antes
da aplicacao do SMOTE. O lado direito, mostra que apds a aplicacao da funcao, o dataset
fica totalmente balanceado, sendo que cada classe tem exatamente o mesmo nimero de
amostras.

A Tabela 6.4 apresenta o resultado da execucao do algoritmo apés o balancea-
mento utilizando essa estratégia, onde se destacam 1, 5 e 6 como sendo as classes com
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Tabela 6.3 — Taxas de acertos e erros com o dataset desbalanceado (Fonte: o Autor)

Atividade Acertos (%) | Erros (%)
Deitado (1) 97.10% 2.90%
Sentado (2) 90.98% 9.02%

Em pé (3) 87.74% 12.26%

Caminhando (4) 88.41% 11.59%
Correndo (5) 94.04% 5.96%
Pedalando (6) 92.70% 7.30%

Caminhada nérdica (7) 82.79% 17.21%
Subindo as escadas (12) 69.26% 30.74%
Descendo as escadas (13) 68.62% 31.38%
Usando aspirador de p6 (16) 82.49% 17.51%
Passando roupas (17) 87.67% 12.33%
Pulando corda (24) 85.89% 14.11%

maior taxa de acerto. Nesse momento, a identificacdo do numerador de cada classe nao é
importante, j& que a importancia estd na verificacao da taxa de acertos apds a estratégia
aplicada no dataset. Para efeito de comparacao, esse algoritmo também foi executado no
ambiente de execucao CPU, mostrando que, com 0 mesmo ambiente, resultados com uma
diferenca significativa podem ser encontrados apds a aplicacao da estratégia SMOTE.

Comparando a Tabela 6.3, anteriormente apresentada, € possivel notar uma me-

Ihora na taxa de acertos de quase todas as classes. Convém informar que Orta [51] propde
usar a técnica de SMOTE apenas nos dados de treino, descrevendo que a eficacia € melho-

smote = SMOTE()
X, y = smote.fit_resample(x, y)

Algoritmo 6.1 - Trecho de cédigo de utilizacao da funcao fit_resample da biblioteca SMOTE
(Fonte: o Autor)
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Class=1, n=192523 (9.989%) Class=1, n=238761 (8.333%)
Class=2, n=185188 (9.532%) Class=2, n=238761 (8.333%)
Class=3, n=1809931 (9.776%) Class=3, n=238761 (8.333%)
Class=4, n=238761 (12.289%) Class=4, n=238761 (8.333%)
Class=5, n=28199 (5.854%) Class=5, n=238761 (8.333%)
Class=6, n=164688 (8.472%) Class=6, n=238761 (8.333%)
Class=7, n=188187 (9.682%) Class=7, n=238761 (8.333%)
Class=12, n=117216 (6.833%) Class=12, n=238761 (8.333%)
Class=13, n=184944 (5.481%) Class=13, n=238761 (8.333%)
Class=16, n=175353 (9.0825%) Class=16, n=238761 (8.333%)
Class=17, n=238608 (12.285%) Class=17, n=238761 (B.333%)
Class=24, n=49368 (2.541%) Class=24, n=238761 (8.333%)

Figura 6.1 — Comparativo do nimero de amostras das classes do dataset antes e depois
do uso da técnica SMOTE (Fonte: o Autor)

Tabela 6.4 — Taxas de acertos e erros apés o uso de SMOTE (Fonte: o Autor)

Classe Acertos (%) | Erros (%)

Deitado (1) 97.32% 2.68%
Sentado (2) 91.32% 8.68%

Em pé (3) 90.62% 9.38%
Caminhando (4) 89.20% 10.80%
Correndo (5) 92.83% 7.17%
Pedalando (6) 94.91% 5.09%
Caminhada nérdica (7) 84.58% 15.42%
Subindo as escadas (12) 77.98% 22.02%
Descendo as escadas (13) 79.78% 20.22%
Usando aspirador de pé (16) 84.32% 15.68%
Passando roupas (17) 89.82% 10.18%
Pulando corda (24) 95.40% 4.60%

rada com esta abordagem, pois os dados de treino ficam balanceados, mas os dados de
teste seriam validados no algoritmo de maneira original, sem que amostras geradas fos-
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sem comparadas com a rede construida. Essa etapa nao foi realizada no desenvolvimento
do trabalho e, por isso, sera citada como trabalho futuro.

6.2.2 Aplicacao de pesos em amostras e classes

Outro teste realizado para balanceamento do dataset foi a penalizacao de clas-
ses e amostras. Inicialmente, a aplicacao de pesos em amostras é realizada utilizando a
fungao class_weight.compute_sample_weight da biblioteca sklearn.utils. Dois parametros
sao necessarios na chamada da funcao, onde o primeiro (class_weight) recebe valores
de pesos pré-definidos ou o valor (balanced) que se refere a manter o balanceamento
idéntico em todas as amostras, sendo que esse foi o valor utilizado na execucao deste
algoritmo. Além disso, o segundo parametro (y) recebe um vetor unidimensional, o iden-
tificador da atividade diaria para cada linha do dataset. A chamada utilizada na execucao
desse algoritmo pode ser conferida no Algoritmo 6.2. O valor resultante da execucao
dessa funcao é utilizado como parametro de entrada no treinamento do modelo.

sample_w = class_weight.compute_sample weight(class weight='balanced', y=y_train)
history = model.fit(X_train,y_train,epochs = 15, validation_split=0.33,
sample_weight=sample_w)

Algoritmo 6.2 - Trecho de cddigo de utilizagao da funcdo compute sample_weight da bi-
blioteca sklearn (Fonte: o Autor)

De forma bastante similar ao algoritmo anterior, outra estratégia consiste
na aplicacao de pesos em classes, e nao mais em amostras. Nesse caso, a
funcao utilizada é similar a funcao utilizada para pesos em amostras. A fun-
cao class weight.compute class weight da biblioteca sklearn.utils recebe trés para-
metros em sua chamada, onde o primeiro (class weight) é igual ao da funcgdo
class_weight.compute_sample_weight, recebendo o valor balanced; o segundo (clas-
ses) recebe o contador da quantidade de classes distintas entre as amostras; e o
terceiro parametro (y) recebe o mesmo vetor unidimensional da chamada da funcao
class_weight.compute_sample_weight. Dessa forma, a chamada resultante é apresen-
tada no Algoritmo 6.3 e o resultado também é utilizado como parametro de entrada da
funcao de treinamento do modelo.

A execucao de ambas as estratégias trouxe resultados que sao apresentados na
Tabela 6.5. De maneira geral, nao ha diferencas significativas entre uma estratégia ou ou-
tra, os percentuais variam positivamente para uma estratégia ou para outra dependendo
da classe. As maiores diferencas entre taxas de acerto foram identificadas nas atividades
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y_integers = np.argmax(y_train, axis=1)

class_weights = class_weight.compute_class_weight('balanced",
classes = np.unique(y_integers), y = y_integers)
model.fit(X_train,y_train,epochs = 100, validation_split=0.33,
class_weight=class_weights)

Algoritmo 6.3 - Trecho de cédigo de utilizacao da fungdo compute _class weight da biblio-
teca sklearn (Fonte: o Autor)

“Subindo as escadas” e “Descendo as escadas”, sendo que para as quase todas as demais
atividades, a diferenca foi menor do que 2%.

Tabela 6.5 - Taxas de acertos e erros apdés o uso de pesos em amostras e em classes
(Fonte: o Autor)

Classe Acertos com Pesos | Acertos com Pesos Diferenca entre

em Amostras (%) em Classes (%) taxas de acerto (%)
Deitado (1) 97.45% 97.14% 0.31%
Sentado (2) 92.07% 91.06% 1.01%
Em pé (3) 87.62% 88.18% 0.56%
Caminhando (4) 83.77% 87.46% 3.69%
Correndo (5) 93.05% 92.08% 0.97%
Pedalando (6) 92.52% 93.96% 1.44%
Caminhada nérdica (7) 83.03% 82.44% 0.59%
Subindo as escadas (12) 75.74% 70.50% 5.24%
Descendo as escadas (13) 75.59% 69.00% 6.59%
Usando aspirador de p6 (16) 84.47% 81.39% 3.08%
Passando roupas (17) 86.04% 87.35% 1.31%
Pulando corda (24) 88.38% 86.57% 1.81%
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6.2.3 Comparacao entre estratégias

De maneira resumida e para facilitar a analise, a Tabela 6.6 traz as taxas de
acertos para todas as classes considerando as trés estratégias apresentadas. Além disso,
o valor obtido sem uso de nenhuma estratégia também é informado em uma das colunas.
As maiores taxas de acerto de cada classe foram destacadas deixando em vermelho as
menores taxas de acerto e em azul as maiores taxas de acerto, mas nao se notam grandes
diferencas ou algo que facilite a tomada de decisdo. Todas as estratégias apresentaram
melhorias para algumas classes e piora para outras, no entanto, utilizamos pesos em
classes visto que obteve os piores resultados e objetivamos explorar melhorias frente
a estes resultados no desenvolvimento do trabalho. A estratégia SMOTE, apesar de ter o
maior nimero de taxas de acerto superiores, ainda apresenta dlvidas sobre seu uso, visto
gue a recomendacao é a de aplicacao da estratégia apenas em dados de treinamento, e
durante o desenvolvimento deste trabalho essa etapa nao foi testada. Além disso, em
relacao a estratégia de aplicacao de pesos em amostras ou classes, os resultados sao
bastante similares. Considerando que o ambiente de execucao para essa comparacao
nao foi o final, j& com a definicao correta de épocas e de janela deslizante utilizada no
algoritmo final, todos os resultados tendem a aumentar a eficacia.

6.3 Definicao do numero de épocas e tamanho da janela deslizante

Tendo o ambiente de execucao definido e o dataset escolhido e balanceado, a
proxima etapa realizada é a definicdo do nimero de épocas em que o algoritmo serd
executado, e a janela deslizante que melhor performa no algoritmo, atingindo a maior

acuracia possivel e com a menor taxa de erros. Além disso, é importante verificar se
nenhuma situacao de underfitting ou overfitting ocorre.

Como ja discutido, nao existe um “numero magico” para épocas e/ou tamanho
da janela deslizante, por esse motivo a estratégia adotada foi a de executar o algoritmo
com diferentes valores para épocas e janela deslizante, avaliando o grafico de percen-
tual de erros em dados de treino (training loss) versus percentual de erros em dados de
teste/validacao (test/validation loss).

Training Loss é uma métrica usada para avaliar como um modelo de aprendizado
profundo se ajusta aos dados de treinamento. Test/Validation Loss é uma métrica usada
para avaliar o desempenho de um modelo de aprendizagem profunda no conjunto de vali-
dacao. Na maioria dos projetos de aprendizagem profunda, training loss e test/validation
loss sao visualizados em conjunto em um grafico. O objetivo é diagnosticar o desempenho
do modelo e identificar quais aspectos precisam de ajuste [8].



Tabela 6.6 — Taxas de acerto das estratégias discutidas (Fonte: o Autor)
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Classe Original | SMOTE Pesos em Pesos em Diferenca entre
(%) (%) Amostras (%) | Classes (%) | melhor e pior (%)
Deitado (1) | 97.10% | 97.32% 97.45% 97.14% 0.35%
Sentado (2) | 90.98% | 91.32% 92.07% 91.06% 1.09%
Em pé (3) 87.74% | 90.62% 87.62% 88.18% 3.00%
Caminhando (4) | 88.41% | 89.20% 83.77% 87.46% 5.43%
Correndo (5) | 94.04% | 92.83% 93.05% 92.08% 1.96%
Pedalando (6) | 92.70% | 94.91% 92.52% 93.96% 2.39%
(r:\?srrzlirc]ga(g? 82.79% | 84.58% |  83.03% 82.44% 2.14%
Subindo
escadas (12) | 69:26% | 77.98% 75.74% 70.50% 8.72%
eizzcaesnflg) 68.62% | 79.78% |  75.59% 69.00% 11.16%
Usando
aspirador 82.49% | 84.32% 84.47% 81.39% 3.08%
de p6 (16)
r:ﬁgzzn(‘i‘;) 87.67% | 89.82% |  86.04% 87.35% 3.78%
czféinéi) 85.89% | 95.40% |  88.38% 86.57% 9.51%
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Figura 6.2 - Validation Loss versus Training Loss em caso de underfitting (Fonte: [8])
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O underfitting pode ser indicado quando o validation loss é maior que o training
loss. Conforme ilustra a Figura 6.2, o underfitting ocorre quando o modelo nao consegue
modelar com precisao os dados de treinamento e, portanto, gera grandes erros. Os resul-
tados indicam que é necessario mais treinamento e, alternativamente, também podemos
aumentar os dados de treinamento obtendo mais amostras ou alterar as dimensdes da
janela deslizante [8].

Loss
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0.6

0.4

Loss

4 Validation Loss
0.3
.3

0.2

s Training Loss
0.1

0 100 200 300 400 500 600

Epochs

Figura 6.3 - Validation Loss versus Training Loss em caso de overfitting (Fonte: [8])

Por outro lado, a Figura 6.3 traz um exemplo de grafico que apresenta overfitting.
Nesse caso, o validation loss também é maior que o training loss, sendo que o modelo
tem um bom desempenho nos dados de treinamento, mas um desempenho ruim nos
novos dados do conjunto de validacao. Em certo ponto, o validation loss chega a diminuir,
mas comecga a aumentar novamente apods algumas épocas. Uma razao comum para esta
ocorréncia é que o modelo pode ser muito complexo para os dados ou que o modelo foi
treinado por um longo periodo. Uma estratégia que pode ser adotada nesse caso é o Early
Stopping (parada antecipada), onde o treinamento é interrompido quando a perda é baixa
e estavel [8].

Por fim, a Figura 6.4 apresenta um caso ideal, onde nao ocorre underfitting ou
overfitting, sendo que training loss e validation loss diminuem uniformemente até estabi-
lizar.

Tendo essa definicdo, foram realizados testes utilizando o algoritmo ja discutido
e 0 ambiente de execucao Google Colab com GPU. O primeiro teste foi realizado utilizando
20 épocas e uma janela deslizante de tamanho 5. Esse teste resulta no grafico apresen-
tado na Figura 6.5. Analisando o grafico, é possivel notar que o test loss é maior do que o
training loss, sendo que nao ocorre uma tendéncia visivel de diminuicao do test loss. Essa
figura é bastante similar ao caso anteriormente apresentado de underfitting, motivado
principalmente pelo tamanho da janela deslizante ser muito pequeno.



79

Loss
0.9
0.8
0.7
0.6
0 0.5
3 0.4 Validation Loss
0.3 e Training Loss
0.2
0.1
0
0 100 200 300 400 500 600
Epochs

Figura 6.4 — Validation Loss versus Training Loss sem underfitting e/ou overfittting (Fonte:

[81)
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Figura 6.5 — Teste com 20 épocas e janela deslizante de tamanho 5 (Fonte: o Autor)

No teste subsequente, aumentamos o tamanho da janela deslizante para 30.
Esse nimero é significativamente superior ao testado anteriormente e traz mais infor-
macoes de amostras para cada época, permitindo ao algoritmo aprender mais sobre os
dados para tomadas de decisao futuras. A Figura 6.6 ilustra que este teste apresenta
uma melhora no grafico, onde tanto training loss quanto test loss tendem a diminuir os
erros, sendo que as duas linhas ficam préximas. Como ja discutido anteriormente, esse
é um caso ideal, onde nao ocorre underfitting e também nao ocorre overfitting. Durante
essa execucao, notamos a necessidade de utilizar um plano pago da ferramenta Google
Colab, visto que a ferramenta apresentou problemas como falta de meméria no ambiente
de execucao, além de falta de recursos para processamento.

Apesar de ja ser um caso 6timo de parametros para o modelo, optamos por rea-
lizar mais alguns testes para avaliar a eficdcia do modelo em relacao aos dados. O teste
seguinte considera uma janela deslizante um pouco menor, de tamanho 20, e 10 épocas,
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Figura 6.6 — Teste com 20 épocas e janela deslizante de tamanho 30 (Fonte: o Autor)

também menor em relacao ao teste anterior. Nesse caso, a Figura 6.7, mostra um caso

bastante similar ao anterior, porém, as linhas ainda apresentam uma tendéncia de queda,
sem apresentar uma estabilidade em uma reta.
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Figura 6.7 — Teste com 10 épocas e janela deslizante de tamanho 20 (Fonte: o Autor)

As linhas préximas e apresentando tendéncia de queda, sem ainda ter atingido
estabilidade, é o que se nota ao voltar ao tamanho anterior de janela deslizante (30),

mantendo as 10 épocas, sendo possivel notar apenas uma pequena reducao no test loss
em comparacao ao caso anterior. A Figura 6.8 apresenta esse caso.

Como as variacdes foram pequenas nos Ultimos testes optamos por fazer novos
testes com grandes alteracdes nos parametros. A primeira tentativa foi com uma janela
deslizante de tamanho 300, sendo que esse teste ndao pode ser realizado por falta de
recursos de processamento do plano pago do Google Colab. Entao, foi utilizado o tamanho
100 para a janela deslizante, mantendo as 10 épocas. A Figura 6.9 mostra a diminuicao e
estabilidade das duas linhas, mas sem relevancia suficiente para justificar a necessidade
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Figura 6.8 — Teste com 10 épocas e janela deslizante de tamanho 30 (Fonte: o Autor)

de janela deslizante com um tamanho tao superior aos testes anteriores, haja visto que o
aumento de tamanho na janela deslizante aumentou o tempo de processamento.
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Figura 6.9 — Teste com 10 épocas e janela deslizante de tamanho 100 (Fonte: o Autor)

Por fim, aumentamos o nUmero de épocas de maneira expressiva para 100, man-
tendo o tamanho de 30 para a janela deslizante, visto que nao se notou uma grande dife-
renca no teste realizado entre 30 e 100 para a janela deslizante. A Figura 6.10 mostra que
as duas linhas se mantém com uma variacao consistente até pouco mais de 40 épocas.
Apds esse periodo, ambas tém uma tendéncia de subida, e depois apresentam um com-
portamento aparentemente caético. Esse caso é semelhante ao apresentado no exemplo
de underfitting.

Os testes realizados sugerem que o melhor tradeoff entre eficacia de resultados
e custo computacional estd préximo de uma janela deslizante de tamanho 30; ressalta-
mos que tamanhos menores de janelas tiveram bons resultados, mas aumentar um pouco
essa janela resulta em uma eficacia ligeiramente superior, sendo que esse tamanho nao
causa uma complexidade tao grande que implique em problemas de processamento. Adi-
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Figura 6.10 — Teste com 100 épocas e janela deslizante de tamanho 30 (Fonte: o Autor)

cionalmente, os testes mostraram que 10 épocas sdo suficientes para atingir um compor-
tamento préximo ao desejado, no entanto, optamos por utilizar 20 épocas devido a este
numero apresentar resultados ainda melhores e mais estaveis.

6.4 Fusao de sensores versus ldentificacao de atividades diarias

Tendo o dataset balanceado e a definicao do nimero de épocas e tamanho de
janela deslizante, alguns testes foram realizados para verificar como a alteracao do nu-
mero de sensores treinados em conjunto impacta no resultado final da identificacao de
atividades diarias. O Apéndice B traz todo o cédigo utilizado para a execucao dos testes.
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Figura 6.11 - Training loss versus Test loss - Sensor de acelerbmetro no peito (Fonte: o
Autor)
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O primeiro teste realizado buscou avaliar apenas os dados de acelerometria do
peito do participante, visto que o sensor de acelerometria possui muitos dados e cada
atividade diaria costuma ter informacdes diferentes ja que os movimentos sao diferentes.
A analise da Figura 6.11 sugere que a rede pode ser treinada com algumas épocas a mais
para atingir a estabilidade, visto que as linhas ainda tém uma tendéncia de queda.

Tabela 6.7 — Taxas de acerto - Sensor de acelerbmetro posicionado no peito (Fonte: o
Autor)

Classe Acertos (%)
Deitado (1) 96.08%
Sentado (2) 85.89%
Em pé (3) 83.72%
Caminhando (4) 96.17%
Correndo (5) 97.83%
Pedalando (6) 96.94%
Caminhada nérdica (7) 96.64%
Subindo as escadas (12) 94.16%
Descendo as escadas (13) 94.84%
Usando aspirador de pé (16) 90.25%
Passando roupas (17) 86.02%
Pulando corda (24) 98.02%

Mesmo com essa informacao, ainda é possivel obter uma taxa de acertos alta
apenas com os dados de acelerometria do peito, como é possivel notar pela Tabela 6.7. A
tabela apresenta taxas mais baixas de acerto em atividades em gue o usuério tem pouco
movimento: “Sentado”, “Em pé” e “Passando roupas” - sendo que esta Ultima atividade
(“Passando roupas”) é realizada com movimentos, mas normalmente ndo na regidao do
peito. As demais atividades apresentam taxas de acerto acima dos 90%.

Como o projeto LifeSenior utiliza um relégio, realizamos o mesmo teste com o
sensor de acelerometria no pulso do usudario. Nesse caso, o comportamento foi bas-
tante parecido com o teste anterior, sendo que a Figura 6.12 apresenta uma tendéncia
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de queda, mostrando que o treinamento com mais épocas poderia aumentar as taxas de
acerto.

Da mesma forma que no exemplo anterior, a Tabela 6.8 traz informacdes sobre
as taxas de acerto com o treinamento baseado apenas no sensor de acelerometria do
pulso. Nesse caso, devido a posicdo do sensor, as taxas de acerto sao ainda maiores.
Acreditamos que isso se deve ao fato de que as atividades que sao realizadas em pé ou
parado, tém uma taxa maior de movimentacao na regiao do pulso do usudrio. Exercicios
fisicos ou atividades com muita movimentacao apresentam uma taxa de acertos ainda
superior, préoxima dos 100%, como é o caso de: “Correndo”, “Pedalando”, “Pulando corda”
e “Caminhada noérdica”.
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Figura 6.12 - Training loss versus Test loss - Sensor de acelerbmetro no pulso (Fonte: o
Autor)

Ainda considerando o pulso do usuério, outros testes podem ser realizados, tal
como adicionar o sensor de batimentos do coracao no treinamento. Esse sensor tem uma
taxa de amostragem menor do que o sensor de acelerometria, porém, a sua variacao com
atividades que envolvem muita movimentacao e/ou exercicios fisicos tende a ser grande.
Além disso, em situacdes de baixa ou quase nenhuma movimentacao, a variacao de ba-
timentos cardiacos para baixo costuma ser significativa. No teste realizado, o primeiro
ponto que pode ser observado na Figura 6.13 € uma melhora em relagcao ao teste reali-
zado apenas com sensor de acelerometria no pulso. Notamos que as linhas estao mais
préoximas e, apesar de apresentar ainda uma leve tendéncia de queda, as linhas ja pare-
cem formar uma reta ao final das 20 épocas.

Como é possivel notar na Tabela 6.9, ha uma melhora na taxa de acertos em
todas as classes, sendo que as classes de atividades fisicas ou classes que apresentam
uma maior movimentacdo e que elevam batimentos cardiacos apresentam uma variacao



Tabela 6.8 — Taxas de acerto - Sensor de acelerdmetro no pulso (Fonte: o Autor)
Classe Acertos (%)
Deitado (1) 96.37%
Sentado (2) 92.83%
Em pé (3) 92.95%
Caminhando (4) 95.95%
Correndo (5) 98.65%
Pedalando (6) 98.06%
Caminhada nodrdica (7) 98.27%
Subindo as escadas (12) 92.34%
Descendo as escadas (13) 91.60%
Usando aspirador de pé (16) 95.63%
Passando roupas (17) 94.62%
Pulando corda (24) 97.60%
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Figura 6.13 — Training loss versus Test loss - Acelerobmetro + HR no pulso (Fonte: o Autor)

ainda maior. E o caso por exemplo das atividades: “Caminhada”, “Subindo as escadas”

85
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Tabela 6.9 — Taxas de acerto - Acelerdbmetro + HR no pulso (Fonte: o Autor)

Classe Acertos (%)
Deitado (1) 99.38%
Sentado (2) 98.64%
Em pé (3) 96.98%
Caminhando (4) 98.84%
Correndo (5) 99.77%
Pedalando (6) 99.74%
Caminhada nérdica (7) 99.36%
Subindo as escadas (12) 97.09%
Descendo as escadas (13) 96.58%
Usando aspirador de pé (16) 98.73%
Passando roupas (17) 98.04%
Pulando corda (24) 99.78%

e “Pulando corda”. A variacdo também é grande para atividades que sao realizadas com
o participante parado como é o caso de “Sentado” e “Em pé”, que tiveram aumentos
significativos nas taxas de acerto em comparacao ao teste realizado apenas com o sensor
de acelerometria.

Apesar das taxas de acerto serem altas, um novo teste realizado considera a
adicao do sensor de temperatura no treinamento. Nesse caso, o teste é realizado com
os sensores de acelerometria, batimentos cardiacos e temperatura, todos no pulso do
usuario. A Figura 6.14 evidencia que nao houve muita alteracdo em relacdo ao teste
anterior - as épocas sao suficientes e a estabilidade em reta é atingida, nao havendo
situacoes de underfitting ou overfitting.

Em relacao aos resultados apresentados na Tabela 6.10 nao acontecem grandes
variacdes nas taxas de acerto. Algumas classes apresentam uma melhora, mas nada tao
significativo, até porque as taxas de acerto ja sao bem altas.

No entanto, em muitos casos de datasets encontrados, o Acelerbmetro é um
sensor que estd presente em uma IMU junto com outros sensores, normalmente Mag-
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Figura 6.14 — Training loss versus Test loss - Acelerometro + HR + Temperatura no pulso
(Fonte: o Autor)

Tabela 6.10 - Taxas de acerto - Acelerdmetro + HR + Temperatura no pulso (Fonte: o
Autor)

Classe Acertos (%)
Deitado (1) 99.89%
Sentado (2) 99.36%
Em pé (3) 99.42%
Caminhando (4) 99.94%
Correndo (5) 99.87%
Pedalando (6) 99.84%
Caminhada nérdica (7) 99.93%
Subindo as escadas (12) 99.17%
Descendo as escadas (13) 98.09%
Usando aspirador de pé (16) 99.47%
Passando roupas (17) 99.50%
Pulando corda (24) 99.76%
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netdbmetro e Giroscépio. Nesse sentido, é importante estudar o impacto da retirada do
Acelerébmetro dos testes, para entender se sua relevancia, apresentada nos testes ante-
riores, impacta o modelo treinado quando da sua nao existéncia. Para tanto, realizamos
primeiramente um teste apenas com dados do Giroscépio e do Magnetédmetro. Os re-
sultados obtidos e apresentados na Figura 6.15 e na Tabela 6.11 mostram que os dados
desses dois sensores apenas apresentam excelentes taxas de acerto para teste, assim
como ocorreu com o acelerdmetro em teste realizado anteriormente.

'.. === Training Loss
\ —— Test Loss
]
1
i

0.5

0.4

Loss

0.3

0.2

0.1

2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epoch

Figura 6.15 — Training loss versus Test loss - Giroscépio + Magnetémetro no pulso (Fonte:
o Autor)

Quando o Acelerébmetro é adicionado de volta a fusao, juntamente com o Mag-
netdbmetro e o Giroscépio anteriormente testados, as atividades apresentam taxas de
acerto acima de 98%, como é possivel notar na Tabela 6.12. Atividades que apresen-
tam uma maior movimentacao do braco do sujeito de teste, como “Subindo escadas”,
“Descendo escadas”, “Passando roupas” e “Caminhando”, por exemplo, sao as atividades
gue apresentam as maiores taxas de melhora em comparacao com o exemplo anterior
gue nao possuia dados de acelerometria. As demais atividades ja apresentavam taxas de
acerto altas, e isso se mantém com pequenas variacoes. O grafico de épocas, apresen-
tado na Figura 6.16, mostra que de forma similar ao exemplo sem dados de acelerometria,
as linhas se encontram e apresentam uma tendéncia de estabilidade em reta com baixas
taxas de erros.

Por ultimo, uma nova fusdo propde utilizar todos os sensores disponiveis para
o pulso do sujeito de teste. Esse teste se faz necessario para entender a mudanca que
acontece quando do uso de todos os sensores, e também para verificar como o algoritmo
se comporta com uma grande quantidade de informacdes de uma vez. A Figura 6.17
mostra a taxa de erros muito baixa, similar a testes anteriormente realizados e a Tabela



Tabela 6.11 — Taxas de acerto - Giroscépio + Magnetdmetro no pulso (Fonte: o Autor)
Classe Acertos (%)
Deitado (1) 99.63%
Sentado (2) 99.50%
Em pé (3) 98.78%
Caminhando (4) 97.96%
Correndo (5) 99.66%
Pedalando (6) 99.37%
Caminhada nérdica (7) 99.47%
Subindo as escadas (12) 98.32%
Descendo as escadas (13) 98.41%
Usando aspirador de pé (16) 98.50%
Passando roupas (17) 97.87%
Pulando corda (24) 99.49%
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Figura 6.16 — Training loss versus Test loss - Acelerobmetro + Giroscépio + Magnetémetro
no pulso (Fonte: o Autor)
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Tabela 6.12 - Taxas de acerto - Acelerdbmetro + Giroscépio + Magnetdometro no pulso
(Fonte: o Autor)

Classe Acertos (%)
Deitado (1) 99.87%
Sentado (2) 99.43%
Em pé (3) 99.52%
Caminhando (4) 99.61%
Correndo (5) 99.72%
Pedalando (6) 99.66%
Caminhada nérdica (7) 99.71%
Subindo as escadas (12) 98.79%
Descendo as escadas (13) 98.62%
Usando aspirador de p6 (16) 99.06%
Passando roupas (17) 98.97%
Pulando corda (24) 99.53%

6.13 mostra as taxas de acerto préximas dos 100%, com pouco espaco para melhorias.
No entanto, por ser um teste com uma grande quantidade de informacdes e pouca dife-
renca em relacao a resultados anteriores, acreditamos nao ser necessario usar toda essa
guantidade de sensores de uma vez ja que o tempo e custo de processamento é maior.

Por fim, tentamos realizar um teste considerando todos os sensores de todas as
posicdes do corpo, mas o teste nao pode ser realizado porque, mesmo na ferramenta do
Google Colab em sua versao Pro, nao houveram recursos suficientes para a execucao do
algoritmo com tantas informacoes.

6.5 Comparacao entre taxas de acerto de sensores fundidos

A Tabela 6.14 apresenta os resultados encontrados de maneira sumarizada para
discussao, sendo que a taxas de acerto mais alta e a taxa de acerto mais baixa para cada
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Figura 6.17 — Training loss versus Test loss - Acelerdmetro + Giroscépio + Magnetémetro
+ HR + Temp no pulso (Fonte: o Autor)

Tabela 6.13 - Taxas de acerto - Acelerdmetro + Giroscépio + Magnetometro + HR + Temp
no pulso (Fonte: o Autor)

Classe Acertos (%)

Deitado (1) 99.92%

Sentado (2) 99.78%

Em pé (3) 99.57%
Caminhando (4) 99.81%
Correndo (5) 99.94%
Pedalando (6) 99.91%
Caminhada nérdica (7) 99.92%
Subindo as escadas (12) 98.78%
Descendo as escadas (13) 99.25%
Usando aspirador de pé (16) 99.60%
Passando roupas (17) 99.67%
Pulando corda (24) 99.89%
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classe, foram destacadas em azul e vermelho, respectivamente. A Fusao E apresenta a
maior quantidade de taxas de acerto superiores para cada classe e o fator principal é o
ndmero de sensores fundidos neste exemplo.

No entanto, a Fusao B, apresenta taxas de acerto muito altas para a maioria das
classes, mesmo tendo a fusao de apenas 3 sensores em sua composicao, destacando aqui
o Acelerdmetro que deu bons resultados em todos os testes em que foi incluido.

Ainda, destacamos a Fusdo C, que utiliza apenas dados de Giroscépio e Mag-
netdbmetro, e mesmo assim obteve taxas muito altas de acerto, com valores préximos ou
acima de 99% para quase todas as classes.

As atividades “Passando roupas”, “Sentado” e “Em pé”, apresentam taxas de
acerto baixas se considerarmos o Teste 1, que traz apenas dados de acelerometria no
peito. A importancia da fusao é justificada quando podemos observar que para a ativi-
dade “Em pé”, por exemplo, hd um aumento de cerca de 16% na taxa de acerto apds a
fusao em comparacao com o Teste 1. Como todas as fusdes foram realizadas com sen-
sores posicionados no pulso do sujeito, podemos realizar a comparacao com o Teste 2,
que possui apenas dados de acelerometria do pulso, e mesmo assim conseguimos ver
aumentos significativos apds a fusao, como é o caso da atividade “Descendo as escadas”,
onde ha um aumento de cerca de 8% na taxa de acerto apds a fusao. Todos esses testes
e comparacdes mostram a importancia da fusao de dados de sensores para a obtencao
de resultados melhores nas taxas de acerto na execucao do algoritmo de identificacao de
atividades diarias.
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Tabela 6.14 - Taxas de acerto sumarizadas em relacao a fusao de sensores (Fonte: o
Autor)

Classe Teste 1 | Teste 2 | Fusao A | Fusao B | Fusao C | Fusao D | Fusao E

Deitado (1) 96.08% | 96.37% | 99.38% | 99.89% | 99.63% | 99.87% | 99.92%

Sentado (2) 85.89% | 92.83% | 98.64% | 99.36% | 99.50% | 99.43% | 99.78%

Em pé (3) 83.72% | 92.95% | 96.98% | 99.42% | 98.78% | 99.52% | 99.57%

Caminhando (4) | 96.17% | 95.95% | 98.84% | 99.94% | 97.96% | 99.61% | 99.81%

Correndo (5) 97.83% | 98.65% | 99.77% | 99.87% | 99.66% | 99.72% | 99.94%

Pedalando (6) 96.94% | 98.06% | 99.74% | 99.84% | 99.37% | 99.66% | 99.91%

Caminhada

P 96.64% | 98.27% | 99.36% | 99.93% | 99.47% | 99.71% | 99.92%
nordica (7)

Subindo

94.16% | 92.34% | 97.09% | 99.17% | 98.32% | 98.79% | 98.78%
as escadas (12)

Descendo

94.84% | 91.60% | 96.58% | 98.09% | 98.41% | 98.62% | 99.25%
as escadas (13)

Usando aspirador | o -0, | g5 639 | 98.73% | 99.47% | 98.50% | 99.06% | 99.60%

de p6 (16)
Passando 86.02% | 94.62% | 98.04% | 99.50% | 97.87% | 98.97% | 99.67%
roupas (17)
Pulando 98.02% | 97.60% | 99.78% | 99.76% | 99.49% | 99.53% | 99.89%
corda (24)

Testes iniciais sem fusao:
Teste 1 - Acelerometria no Peito,
Teste 2 - Acelerometria no Pulso

FusOes propostas:

Fusao A - Acelerémetro + HR no Pulso,

Fusao B - Acelerobmetro + HR + Temperatura no Pulso,

Fusdo C - Giroscépio + Magnetdmetro no Pulso,

Fusdo D - Aceler6metro + Giroscépio + Magnetometro no Pulso,

Fusdo E - Acelerdmetro + Giroscépio + Magnetémetro + HR + Temp no Pulso
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7. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo avaliar como a fusao de sensores no treina-
mento de uma rede neural impacta nas taxas de acerto obtidas com dados de teste nao
vistos, além de apresentar ainda os desafios do treinamento da rede neural e balancea-
mento de um dataset publico, etapas necessarias para treinar a rede e obter os resultados
apresentados.

Além disso, procuramos encontrar um dataset que possuisse um grande nimero
de sensores, principalmente posicionados no pulso do sujeito, visto que este trabalho é
usado como base para futuros estudos dentro do projeto LifeSenior, projeto que também
foi apresentado no decorrer da escrita desta dissertacdao. Apds a escolha do dataset foi
necessario estudar e testar estratégias de balanceamento dos dados, para obter melhores
resultados na execucao da rede neural.

Ainda, foram realizados estudos e testes para identificar os melhores parametros
para treinamento da rede neural, o nUmero de épocas ideal para o algoritmo desenvolvido
e para o dataset escolhido, bem como, identificar o modelo de aprendizado de maquina
gue mais se adégua ao problema de identificar atividades diarias.

No que se refere a arquitetura, optamos pelo uso de uma rede neural BiLSTM,
principalmente pela sua capacidade de capturar informacées em ambas as direcdes e por
redes desse tipo serem usadas para previsdes de séries temporais. Além disso, identifi-
camos que 20 épocas com janelas deslizantes de tamanho 30 foram suficientes para o
modelo treinado obter resultados eficazes.

Em relacao a estratégia de balanceamento do dataset, optamos por utilizar pesos
em classes, ja que foi a estratégia que apresentou os piores resultados em comparacao
com as demais estratégias, e o trabalho objetivou explorar o aumento das taxas de acerto.

Na fusao dos dados, foi possivel notar que o aumento do niumero de sensores
resulta em taxas de acerto cada vez mais altas, o que é esperado visto que uma maior
quantidade de dados pode ajudar a rede a classificar com mais precisao. No entanto, foi
possivel notar que a escolha correta de um nimero menor de sensores pode trazer bons
resultados. Foi o que a fusdao de acelerometro, sensor de batimentos cardiacos e sensor de
temperatura mostraram, ao apresentar taxas de acerto altas. Essa definicao é importante
no sentido de trabalhos futuros que venham a estudar a utilizacao dessa fusao minima de
sensores para economia de energia de um dispositivo wearable.

Ainda no toépico de trabalhos futuros, novos testes podem ser realizados com ou-
tras combinacdes de sensores para realizar ainda mais descobertas. Além disso, como
este trabalho considerou apenas um dataset, novos trabalhos podem focar em aprimo-
rar o algoritmo para outros datasets publicos, realizando testes com dados e sensores
desconhecidos e verificando a acurdcia obtida.



95

Outro estudo é a aplicacao de técnicas de balanceamento dos dados do dataset.
Aqui pode ser citado também o uso correto da biblioteca SMOTE apenas em dados de
treinamento, verificando se ocorre uma melhora significativa ao utilizar a biblioteca dessa
forma, e a aplicacao da técnica de reamostragem de dados, técnica esta que nao foi
considerada nos testes realizados no decorrer deste trabalho.
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APENDICE A - DATASET

O dataset PAMAP2 [57], utilizado para o desenvolvimento e testes desse trabalho,
foi criado através da utilizacao de um conjunto de sensores composto por trés unidades de
medicao inercial (IMUs) e um monitor de frequéncia cardiaca. Os IMUs, da marca Colibri
da Trivisio, incluem sensores MEMS de 3 eixos (dois acelerbmetros, um giroscépio e um
magnetometro), todos amostrados a 100 Hz. Para informacdes de frequéncia cardiaca, foi
utilizado o monitor HR BM-CS5SR da BM innovations GmbH. Os sensores foram colocados
em trés posicdes diferentes do corpo: um IMU e a faixa de frequéncia cardiaca no peito,
um IMU no pulso do braco dominante e outro IMU no tornozelo do lado dominante.

Nove sujeitos participaram da coleta de dados, sendo oito homens e uma mulher,
predominantemente funcionarios ou estudantes do instituto de pesquisa. A idade média
dos participantes era de aproximadamente 27 anos, e o indice de Massa Corporal (IMC)
médio era de cerca de 25 kg/mZ2. Cada sujeito seguiu um protocolo de 12 atividades, que
incluiam “deitar”, “sentar”, “ficar em pé”, “caminhar”, “correr”, “pedalar”, “caminhada
nérdica”, “passar roupa”, “limpar com aspirador”, “pular corda”, “subir escadas” e “des-
cer escadas”. Além disso, realizaram atividades opcionais como “assistir TV”, “trabalhar
no computador”, “dirigir um carro”, “dobrar roupas”, “limpar a casa” e “jogar futebol”. No
total, foram coletadas mais de 10 horas de dados das 18 atividades.

As Figuras A.1, A.2, A.3 e A.4 apresentam o conteudo de cada arquivo do data-
set com suas respectivas colunas. Cada arquivo .dat tem dados de um dos sujeitos que
participou do estudo. Esses arquivos possuem multiplas linhas e colunas, onde cada linha
representa uma amostra, e cada coluna possui dados de um dos sensores coletados. Al-
gumas linhas contém informacdes NaN (Not a Number), pois os dados do sensor podem
nao ter sido coletados naquela amostra.

Time ActivitylD HeartRate Hand Temperature Hand Accel X Hand Accel Y Hand Accel Z Hand Accel2 X Hand Accel2 Y Hand Accel2Z Hand Gyro X Hand Gyro Y Hand Gyro Z Hand Magn X |

15.47 o 141 24.75 -998.278 261.759 245.038 -102.341 269.055 245.977 0.0429727  -0.042494  0.0261664 516.354
15.48 o NalN 24.75 -975.577 246.441 250.279 -99.628 256.789 258.057 0.0410709 -0.0927293 -0.004726 516.326
15.49 o NalN 24.75 -103.272 243.953 34.565 -996.105 244.737 291.305 0.0933546 -0.0670724 -0.0174201 521.295
15.5 o MNan 24.75 -109.992 229.537 371.633 -10.53 24.519 336.664 0.0338018  -0.132737 -0.0253312 51.637
15.51 o NaN 24.75 -108.863 18.399 379.653 -110.711 225.982 373.003 -0.0259602  -0.156064  -0.0143308 522.538
15.52 o NaN 24.75 -105.234 0.848548 357439 -110.001 164.021 383.702 -0.030274 -0.23785 -0.065492 517.602
15.53 o NaN 24,75 -101.929 0.0481915 346.658 -106.327 0.716133 364.236 0.0743668  -0.288862  -0.101703 511434
15.54 o NaN 24,75 -960.758 -0.17879 405.342 -100.508 -0.0129493 367.357 0.247163 -0.285913  -0.135282 511401
15.535 o NaN 24,75 -948.164 -0.479489 447.968 -964.395 -0.347827 40.061 0.383824 -0.276547  -0.155735 515.069
15.56 o NaN 24,75 -966.283 -0.703317 474.714 -96.279 -0.604329 438416 0.52525 -0.288771  -0.263766 512.666
15.57 o NanN 24.75 -955.131 -153.785 486.708 -968.923 -108.682 47.477 0.603111 -0.252774  -0.311723 518.872
15.58 o 141 24.75 -952.021 -172.918 471424 -961.794 -161.587 479409 0.732889 -0.28316 -0.375533 516.391
15.59 o NanN 24.75 -9.372 -120.087 452.225 -948.332 -16.924 474.882 108.864 -0.31253 -0.422623 508.789
15.6 o NanN 24.75 -932.969 -0.177478 444245 -934.298 -108.936 470.205 128.927 -0.264017 -0.4293 512.659
15.61 o NanN 24.75 -924.075 0.393375 471.127 -932.092 -0.168368 460.941 131.244 -0.195315  -0.469395 515.067
15.62 o NanN 24.75 -905.181 0.959998 459.673 -925.517 0.480556 460.792 112.962 -0.136162  -0.511653 509.993
15.63 o NanN 24.75 -909.415 0.883405 448.089 -923.768 0.79755 4.577 0.838336 -0.042463  -0.595992 511.297

Figura A.1 - Screenshot parcial de um dos arquivos presentes no dataset (A) (Fonte: o
Autor).
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Hand Magn ¥ Hand Magn Z Orientation Orientation Orientation Orientation Chest Temperature Chest Accel X Chest Accel Y Chest Accel Z Chest Accel2X Chest Accel2 Y Chest Accel2Z

395.346
432,573
417.528
407.721
441.657
431.864
422,721
422,765
30.763
446.865
468.353
457.277
54.822
434.061
582.009
60.959
596.443

-112.478
-115.125
-112.501
-116.422
-116.455
-119.064
-122.983
-119.046
-125.666
-125.625
-128.275
-126.951
-124.366
-130.896
-137.522
-129.655
-134.899

0.64893
0.648978
0.648709

0.64881
0.649079
0.649458
0.649842
0.649242
0.648431
0.647042
0.645252
0.642804
0.639602
0.635723
0.631603
0.627741
0.624219

-0.503093
-0.503015
-0.503316
-0.503072
-0.502683
-0.501886
-0.500837
-0.501029
-0.501268
-0.501814
-0.502641
-0.503992
-0.506095
-0.508917
-0.511766
-0.514172
-0.515705

-0.354745 0.447151
-0.354371 0.447465
-0.354256 0.447606
-0.353799 0.448097
-0.353503 0.448377
-0.352891 0.449203
-0.351401 0.450983
-0.350653 0.452214
-0.348847 0.454504
-0.347324 0.45704
-0.345911 0.459727
-0.344337 0.462847
-0.342323 0.466468
-0.339662 0.470626
-0.336804 0.475117
-0.33536 0.473646
-0.334782 0.481996

31.875
31.875
31.875
31.875
31.875
31.875
31.875
31.875
31.875
31.875
31.875
31875
31.875
31.875
31875
31.875
31.875

-0.268179 990.328
-0.30868 986.522
-0.382124 100.542
-0.818565 975.937
-13.383 938.787
-152.773 852.322
-146.573 74.661
-105.676 659.694

-0.758809 635.678
-0.826932 659.649
-0.727557 655.511
-0.882829 620.752
-0.882877 662.145

-113.153 70.027
-14.654 787.135
-163.343 84.704
-175.562 895.818

-336.347 -0.36191
-344.152 -0.42159
-336.603 -0.467637
-263.728 -0.676405
-214.211 -103.558
-202.657 -159.351
-240.922 -173.412
-267.004 -148.598
-285.683 -113.249
-262.715 -0.982222
-312.859 -104.191
-44.855 -0.927639
-452.557 -0.948959
-39.505 -103.773
-372.705 -12.559

-431.285 -158.169
-462.642 -191.127

984.957
994.029
988.014
991.042
971.431
914.151
817.566
726.995
64.849
634.856
640.904
621.371
616.986
650.225
713.585
780.047
842.063

-320.796
-322.245
-331.302
-303.964
-252.422
-21.447
-199.553
-230.191
-272.948
-260.988
-259.423
-341.157
-4.409
-451.328
-393.585
-378.083
-42.153

Figura A.2 - Screenshot parcial de um dos arquivos presentes no dataset (B) (Fonte: o

Autor).

Chest Gyro X Chest Gyro Y Chest GyroZ Chest MagnX Chest MagnY Chest Magn Z Orientation Orientation Orientation Orientation Ankle Temperature Ankle Accel X Ankle Accel Y Ankle Accel Z

-0.0852794
-0.110942
-0.0154851
-0.00943508
0.0252809
-0.0268484
0.0170739
0.0188723
0.127812
0.236368
0.330439
0.424546
0.545607
0.662046
0.719739
0.839249
0.904257

0.0122102  -0.0184075
-0.133588 0.0772646
-0.138495 0.0851918
-0.125746 0.0320645
-0.0807326  -0.0999621
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0.896392 -0.915223

160.398
16.817

159.103
163.053
164.438
166.851
166.862
166.894
174.599
175.813
175.922
17.835

176.836
176.917
179.368
176.636
172.616

-301.135
-30.271
-303.669
-306.392
-305.146
-305.245
-301.372
-306.535
-299.075
-300.416
-302.995
-29.793
-295.307
-291.432
-286.366
-283.694
-280.973

32.846
327.113
331.285
328.508

32.146
331.348
327.096
329.945
324.316
329.973
325.758
329.976
341.231

33.275
335.558
342.574
349.581

0.512364
0.51306

0.512982
0.513152
0.51373

0.514514
0.514969
0.515352
0.515772
0.515413
0.514933
0.513936
0.511802
0.509458
0.506702
0.502974
0.498771

-0.741783
-0.741768
-0.742123
-0.742321
-0.741738
-0.740604
-0.740033
-0.739278
-0.738537
-0.737769
-0.737192
-0.736824
-0.736752
-0.736482
-0.736034
-0.73557
-0.73473

-0.360678  -0.239067
-0.359856  -0.238857
-0.359267  -0.238809
-0.358832  -0.238482
-0.359575  -0.237934
-0.361188  -0.237327
-0.362492  -0.236133
-0.364257  -0.234942
-0.36633 -0.233119
-0.369306  -0.231645
-0.372301  -0.229746
-0.375491  -0.227826
-0.379365 -0.22658
-0.383846  -0.225189
-0.389025  -0.223979
-0.395123  -0.223231
-0.402411  -0.222405

311.875
311.875
311.875
311.875
311.875
311875
311.875
311.875
311.875
311.875
311.875
311.875
311.875
311.875
311.875
311.875
311.875

107.309
117.072
106.284
855.014
864.873
100.706
108.713
110.976
111.793
136.931
143.192
124.347
123.851

12.141
118.948
118.715
117.152

248.629
182.273
-0.699382
-322.831
-352.924
-254.946
-118.982
-0.0129268
0.66907
205.834
242.685
264.932
199.598
119.387
0.202244
0.38847
121.725

-134.938
-110.377
-171.655
-195.371
-237.532
-255.976
-228.986
-24.492
-233.683
-235.826
-146.657
0.635152
164.203
241.629
315.312
36.148
453.421

Figura A.3 — Screenshot parcial de um dos arquivos presentes no dataset (C) (Fonte: o

Autor).

Ankle Accel2X Ankle Accel2Y Ankle Accel2Z Ankle Gyro X Ankle Gyro Y Ankle Gyro Z Ankle Magn X Ankle MagnY Ankle Magn Z Orientation Orientation Orientation Orientation

106.778
109.435
115.358
102.712
858.616
879.526
100.271
108.401
110.355
115.753
138.469
138.521
126.268
12.405
120.626
119.906
119.035

172.467
248.129
146.827
-101.313
-317.694
-341.922
-234.516
-0.892578
0.166156
104.317
240.576
269.464
26.358
191.085
0.989137
0.430462
0.643083

-126.455
-101.113
-0.829364
-132.926
-178.254
-205.531
-212.585
-180.186
-185.171
-214.497
-14.652
-0.240203
134.056
223.705
3.044
383.321
455.948

0.714237
0.238571
-0.122434
-0.347597
-0.469862
-0.520352
-0.579226
-0.691206
-0.734424
-0.992361
-120.908
-142.487
-149.637
-141.479
-106.163
-0.577335
0.00238025

-0.235885
-0.279597
-0.307176
-0.345365
-0.457702
-0.516928
-0.568197
-0.570983
-0.4595024
-0.374624
-0.290633
-0.193403
-0.0816322
0.0221834
0.0717717
0.15028
0.175081

-0.341782
-0.536439
-0.737734
-0.938808
-105.988
-106.766
-111.635
-121.277
-125.173
-118.573
-105.711
-104.652
-108.899
-113.428
-123.529
-138.059
-151.826

-442.263
-443.354
-444.643
-442.026
-434.225
-437.792
-431.398
-430.078
-432.375
-426.051
-423.227
-425.809
-424.571
-421.985
-416.696
-415.255
-411.244

-102.857
-107.931
-106.575
-111.868
-118.694
-128.803

-13.171
-133.059
-145.823
-140.976
-150.108
-153.871
-151.353
-156.653
-164.637
-172.434
-185.534

736.341
807.278
8.214
779.004
779.357
821.899
779.608
793.853
779.737
822.453
893.574
794.245
808.442
737.679
752.141
752.282
667.476

0.466904
0.46659
0.466964
0.46873
0.469978
0.471109
0.47315
0.475735
0.479068
0.482994
0.43647
0.49187
0.497512
0.503388
0.508495
0.512778
0.515961

-0.486197
-0.488971
-0.492189
-0.434396
-0.497652
-0.500406
-0.503431
-0.506333
-0.50861
-0.510167
-0.511869
-0.511344
-0.510959
-0.510585
-0.511449
-0.51386
-0.517969

0.608846
0.607694
0.607102
0.606311
0.605975
0.605911
0.60562

0.60526

0.604832
0.604553
0.604336
0.60523

0.605204
0.604574
0.603031
0.600076
0.595695

-0.418234
-0.417024
-0.413669
-0.409581
-0.405287
-0.400652
-0.394855
-0.38854
-0.382004
-0.37545
-0.367952
-0.360955
-0.353739
-0.346977
-0.34089
-0.336029
-0.332625

Figura A.4 — Screenshot parcial de um dos arquivos presentes no dataset (D) (Fonte: o

Autor).
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APENDICE B - CODIGO-FONTE

Este apéndice apresenta o cédigo desenvolvido em Python, para treinamento e

execucao da rede neural, considerando uma execucao com os sensores do pulso sendo
utilizados em conjunto com o sensor de batimentos cardiacos.

# Import Libs

import
import
import
import
import
import

pandas as pd

tensorflow as tf
matplotlib.pyplot as plt
numpy as np
plotly.express as px
seaborn as sns

from os import listdir
from random import shuffle

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.utils import class_weight

from collections import Counter

from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay
from sklearn.metrics import confusion_matrix

# Dataset Path

path =

'PATH_OF_THE_DATASET"

Algoritmo B.1 - Inicialmente sao carregadas as bibliotecas e definido o caminho onde se
encontram os arquivos do dataset (Fonte: o Autor)
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# Dataset Activities and IDs

activities = {
‘lying': '1"',
'sitting': '2°',
‘standing': '3',
'walking': '4"',
"running': '5',
‘cycling': '6"',
‘Nordic walking': '7',
‘watching TV': '9°',
'computer work': '10',
‘car driving': '11',
'ascending stairs': '12"',
'descending stairs': '13',
'vacuum cleaning': '16',
'ironing': '17',
'folding laundry': '18',
'house cleaning': '19',
'playing soccer': '20',
'rope jumping': '24',
'other': '0',

Algoritmo B.2 — Apds, um dicionario de dados é criado para especificar o identificador de
cada uma das atividades (Fonte: o Autor)
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# Changes data to the format for LSTM training for sliding window approach
def lstm_data_transform(x_data, y_data, num_steps=5):
x, y = list(), list()
# Loop of the entire data set
for i in range(x_data.shape[0]):
# compute a new (sliding window) index
end_ix = i + num_steps
# if index is larger than the size of the dataset, we stop
if end_ix >= x_data.shape[0]:
break
# Get a sequence of data for x
seqg_x = x_data[i:end_ix]
# Get only the last element of the sequency for y
seq_y = y_datal[end_ix]
# Append the list with sequencies
X .append(seq_x)
y.append(seq-y)
# Make final arrays
X_array = np.array(x)
y_array = np.array(y)
return x_array, y_ array

Algoritmo B.3 — Uma funcao foi criada e posteriormente ela é chamada para separar os
dados do dataset no tamanho da janela deslizante escolhida (Fonte: o Autor)

# Randomize Files funciton
def randomize_files(file_list):
shuffle(file_1list)

# Get files from path
files = listdir(path);

# Join multiple files in one DF

csv_files = [f for f in files if f.endswith('.dat')]

dfs = []

for csv in csv_files:
df_loaded = pd.read_csv(path + csv, delimiter=' ', header=None)
dfs.append(df_loaded)

df = pd.concat(dfs, ignore_index=True)

Algoritmo B.4 - Para evitar qualquer tipo de tendéncia, foi definida uma funcao para ran-
domizar a ordem dos arquivos. Além disso, todos os dados foram agrupados em um sé
dataframe para facilitar o processamento dos mesmos (Fonte: o Autor)
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# Define DF columns

df.columns = ["Timestamp", "ActivityId", "HeartRate", "Hand_Temp", "Hand_Accel X",
"Hand_Accel_Y", "Hand_Accel_Z", "Hand_Accel2_X", "Hand_Accel2_Y", "Hand_Accel2_Z",
"Hand_Gyro_X", "Hand_Gyro_Y", "Hand_Gyro_Z", "Hand_Magn_X", "Hand_Magn_Y",
"Hand_Magn_Z", "Hand_Orie_1", "Hand Orie_2", "Hand_Orie_3", "Hand Orie_4",
"Chest_Temp", "Chest_Accel X", "Chest_Accel_Y", "Chest_Accel _Z", "Chest_Accel2_X",

"Chest_Accel2_Y", "Chest Accel2_ 7", "Chest_Gyro_ X", "Chest Gyro_Y", "Chest Gyro_zZ",

"Chest_Magn_X",

"Chest_Magn_Y", "Chest_Magn_Z", "Chest Orie_1", "Chest Orie_ 2",
"Chest_Orie_3",

"Chest_Orie_4", "Ankle_Temp", "Ankle_Accel X",

"Ankle_Accel_Y",

"Ankle_Accel_Z", "Ankle_Accel2_X", "Ankle_Accel2_Y", "Ankle_Accel2_Z", "Ankle_Gyro_X",

"Ankle_Gyro_Y",

"Ankle_Gyro_Z", "Ankle_Magn_X", "Ankle_Magn_Y",
"Ankle_Magn_z", "Ankle Orie_ 1",

"Ankle_Orie_2", "Ankle_Orie_3", "Ankle_Orie_4"]

Algoritmo B.5 - As colunas do dataframe foram nomeadas para facilitar a selecao das

mesmas em outras etapas do processamento e execucao do cddigo (Fonte: o Autor)
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# Pre-processment

# Fill dataframe NaN values with forward fill method
df = df.fillna(method="'ffill")

## If there's still any null value, fill with zero
df = df.fillna(0)

## Remove activities with 0 - As described on dataset readme
df = df[df.ActivityId != 0]

## Remove orientation coluns, invalid as described by readme
df = df.drop(
columns=[
"Hand_Orie_1", "Hand_Orie_2", "Hand_Orie_3", "Hand_Orie_4",
"Ankle_Orie_1", "Ankle_Orie_2", "Ankle_Orie_3", "Ankle_Orie_4",
"Chest_Orie_1", "Chest_Orie_2", "Chest_Orie_3", "Chest_Orie_4",

# Print samples x activity
sns.set_style("whitegrid")

sns.countplot(x = "ActivityId", data = df)
plt.title("Number of samples by activity")
plt.show()

# LSTM construction and processment

## Define columns to use (sensors columns) - Heart rate and hand accelerometer
x = df.loc[:, ['Hand_Accel_X', 'Hand_Accel_Y', 'Hand_Accel_Z', 'HeartRate']];

# Define activity id column
y = df.iloc[: ,[1]].copy()

# Standardize X data as it can be from different scales
scaler_x = StandardScaler()
X = scaler_x.fit_transform(x)

# A numpy array (or) a vector which has integers that represent different categories,
# can be converted into a numpy array (or) a matrix which has binary values

# and has columns equal to the number of categories in the data.

y = tf.keras.utils.to_categorical(y)

Algoritmo B.6 - Pré-processamento do dataframe, removendo colunas nao utilizadas, nu-
las e/ou invalidas segundo a descricao de uso do dataset. Além disso, selecdo de colunas
utilizadas e transformacao dos dados para processamento (Fonte: o Autor)
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# Define sliding window size
num_steps = 30

# Call data transform function that will create the sliding windows
X, y = lstm_data_transform(x, y, num_steps)

# Create train and test arrays
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.33)

# Create model with params

model = tf.keras.Sequential()

model.add(tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(300, return_sequences=True),
input_shape=(num_steps, 4)))

model.add(tf.keras.layers.Dropout(0.2))

model.add(tf.keras.layers.Flatten())

model.add(tf.keras.layers.Dense(25, activation='softmax')) #n classes
model.compile(loss='categorical crossentropy', optimizer='adam', metrics=['acc'])

#Add class _weights to the classes
y_integers = np.argmax(y_train, axis=1)
class_weights = class_weight.compute_class_weight('balanced’,
classes = np.unique(y_integers), y = y_integers)
list_cw = class_weights.tolist()
final_class_weights = list()
for i in range(0,25):
if i in y_integers:
final_class_weights.append(list_cw.pop(0))
else:
final_class_weights.append(0)
class_weights = {l:c for 1,c in zip(range(0,25), final_class_weights)}

Algoritmo B.7 - Definicao do tamanho da janela deslizante, divisao dos dados em treino e
teste, definicao dos parametros da rede e dos pesos de cada classe (Fonte: o Autor)
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# Train the model
history = model.fit(X_train,y_train,epochs = 20, validation_split=0.33,
class_weight=class_weights)

# Get training and test loss histories
training_loss = history.history['loss']
test_loss = history.history['val loss']

# Create count of the number of epochs
epoch_count = range(1l, len(training_loss) + 1)

Algoritmo B.8 - Treinamento do modelo e obtencdo dos dados de perda, além da criacao
de uma matriz com dados de perda para cada época (Fonte: o Autor)
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# Visualize loss history
plt.plot(epoch_count, training_loss, 'r--')
plt.plot(epoch_count, test loss, 'b-')
plt.legend(['Training Loss', 'Test Loss'])
plt.xlabel('Epoch')

plt.ylabel('Loss")

plt.show();

# Make predictions to evaluate the model
preds = model.predict(X_ test)

## Create two arrays, one with predictions, other with the real classes

classes_pred=np.argmax(preds,axis=1)
classes_y_test=np.argmax(y_test,axis=1)

hits = []; errors = []; total = []

for i in range(25):
hits.append(0)
errors.append(0)
total.append(0)
for index, item in enumerate(classes_y_test):
if(classes_y_test[index] == classes_pred[index]):
hits[item] += 1
else:
errors[item] += 1
total[item] += 1
for index, item in enumerate(total):
if(total[index] != 0):
print(str(index) +
' - Hits: ' + str((hits[index] / total[index]) * 100) +
' - Errors: ' + str((errors[index] / total[index]) * 100))

# Create two arrays

classes_y_test _array = np.array(classes_y_test)
classes_pred_array = np.array(classes_pred)

df = pd.DataFrame({'real': list(classes_y test array),
'pred': list(classes_pred_array)}, columns=['real', 'pred'])

## Print dataframe with real and predicted info
df.head()

Algoritmo B.9 - Visualizacdo grafica de épocas e taxas de acertos e erros para cada classe

(Fonte: o Autor)
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