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Resumo: Este trabalho aplica o método Sliding Window (SW) associado a uma Rede Neural Artifical (RNA) para
consolidacdo de dados advindos de um acelerémetro para o monitoramento de movimentos humanos. A partir desses
dados foi extraido um vetor de entrada, para o classificador, com quatro caracteristicas. Foram feitas varias combinac¢des
entre os parametros da SW, otimizando a média de acertos, atingindo entdo 92,63%. Conclui-se que a Sliding Window
associada a RNA ¢ apropriada para detec¢do dos seis movimentos aqui estudados. Esta técnica pode ser amplamente
utilizada no monitoramento remoto de pacientes de forma menos invasiva, onde uma central remota realiza o processa-
mento offline dos dados recebidos através do dispositivo mével.

Palavras-chave: Monitoramento Pervasivo, RNA e Acelerémetro.

Abstract: This paper applies the method Sliding Window (SW) in association with Artificial Neural Network (ANN) for
consolidation of data that is generated by an accelerometer, which monitors human movements. From the extracted
data was created an input vector with four features to the classifier. Several combinations were made regarding the SW
parameters, optimizing the mean hit, which reached 92.63%. It is concluded that a sliding window associated with ANN
is appropriate to the detection of the six studied movements. This technique can be widely used in remote monitoring
of patients in a less invasive way, while a remote central carries out an offline processing of the received data from a
mobile device.

Keywords: Pervasive Monitoring, ANN and Accelerometer.

Introducéo

O crescente aumento populacional vem gerando preocupagdes sobre os servigos de assisténcia mé-
dica oferecidos em todo o mundo. Vérias estratégias sdo desenvolvidas a fim de atender a demanda dos
individuos, em especial os que necessitam de cuidados continuos, como por exemplo, os que apresentam
doencas cronicas'. Por muitas vezes a falta de infraestrutura hospitalar, ou mesmo a distancia em que se
encontram dos centros médicos, limita 0 acompanhamento necessario para essas pessoas?. E importante
ressaltar que os idosos também fazem parte desse cenario, pois estao fadados a uma série de problemas
fisicos e de satde, como por exemplo fraturas e insuficiéncia cardiovascular. Uma alternativa viavel
como solucéo para esses problemas € o monitoramento remoto do paciente. Essa técnica pode ser apli-
cada para obten¢ao de diversos tipos de sinais, como frequéncia cardiaca e ECG.

Nosso trabalho foca no monitoramento do nivel de atividade de pacientes. Neste contexto, pesqui-
sas anteriores, como os de Mathie (2010), Giacomossi (2011), Khan (2010), mostram as vantagens do
acelerometro como sensor de movimentos, sendo ele menos invasivo, de facil instalagdo, de pequena
dimensé&o e baixo custo. Anteriormente foi realizado um trabalho sobre deteccdo de movimentos huma-
nos, tomando como base informagdes capturadas de um acelerdmetro tri-axial integrado a um moderno
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telefone movel (Smartphone). Para isso, dados foram coletados previamente e utilizados na classificagdo
dos seguintes movimentos: sentar, levantar, deitar, levantar apds deitar, andar e correr. Essa classificacao
foi possivel por meio de uma Rede Neural Artificial (RNA) de trés camadas. Nove caracteristicas foram
extraidas desses dados e usadas como entrada para a RNA. As caracteristicas foram baseadas no célculo
do Desvio Padrdo, Média Aritmética e Transformada Réapida de Fourier (FFT). Apos esse processo, 0s
dados advindos do acelerdmetro foram tratados em tempo real com o intuito de classificar a posi¢cao
em que o paciente se encontrava em determinado instante®. Um segundo trabalho também foi realizado
seguindo essa mesma linha de raciocinio, porém focado no consumo energético da bateria do telefone
para o processamento das informagdes obtidas pelo acelerdmetro’.

Dando continuidade a pesquisa, o presente trabalho concentra-se em dois pontos importantes que
foram levantados durante a realizac¢éo dos trabalhos citados anteriormente. O primeiro ponto refere-se a
eficiéncia energética, pois foi constatado um alto consumo energético devido ao processamento dos da-
dos em tempo real e o segundo ponto destaca o ruido detectado durante a classificacdo dos dados. O rui-
do foi responsavel por falsos positivos na detec¢do dos movimentos (entende-se por falso positivo como
a deteccdo erronia de um movimento qualquer). Com o intuito de corrigir os problemas aqui retratados,
esse trabalho apresenta como solugdo para o primeiro ponto o processamento offfine dos dados. Sendo
assim, o aparelho telefonico fica responsavel apenas por capturar e guardar em uma base os valores
emitidos pelo acelerdmetro, para posteriormente serem enviados a uma central onde serdo processados
e classificados. Como solugdo para o segundo ponto propde-se a utilizagdo do método Sliding Window
(Janela Deslizante) associado ao classificador®. Esse método é baseado na segmentacéo de dados, utili-
zando para isso duas constantes: largura da janela e tamanho do deslocamento.

Métodos

A seguir serdo descritos os métodos utilizados no decorrer desta pesquisa. Inicialmente foi rea-
lizado a captura do sinal utilizando o acelerdmetro interno ao aparelho celular. Em seguida foram
levantadas nove caracteristicas para a sua caracterizacdo. Apds o levantamento das caracteristicas
foi realizado a andalise de componente principal, reduzindo de nove para quatro caracteristicas. Com
as caracteristicas selecionadas foi desenvolvida a arquitetura da RNA, treinamento e validag¢do da
mesma utilizando o método de validacdo cruzada. Com a rede neural validada foi utilizado a técnica
de janela deslizante para processamento offline.

Mddulo Captura

O modulo sensor utilizado para captura dos dados foi o acelerdmetro triaxial interno do celular da
familia Samsung Galaxy. O acelerometro presente em telefones mdveis pode ser usado para detectar
a orientacdo e aceleracdo, a partir de uma vibra¢do ou movimento.

Os eixos X, y € z, capturados pelo acelerometro durante a execucdo de movimentos previamente
selecionados, foram armazenados em arquivo texto na memoria do celular. Em seguida foram organi-
zados e salvos no computador. O método para captura do conjunto de dados é descrito a seguir:

* O modulo sensor foi preso na cintura de cada voluntario (Figura 1);

* Os voluntérios realizaram 6 movimentos: sentar, levantar, deitar, levantar do deitar, andar e

correr. Nao houve controle sobre amplitude e intensidade na realiza¢do dos movimentos;

* Foram coletados 70 padrdes de cada movimento, totalizando 420 padrdes de sete voluntarios

com idades entre 20 e 50 anos.
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Figura 1: Esbo¢o do mddulo sensor preso a cintura do voluntario

Caracterizacéo do Sinal

A etapa seguinte, apds a obtencao dos dados, foi a caracterizagdo de cada um dos 420 padrdes. Di-
versas caracteristicas podem ser utilizadas neste processo. Para facilitar o entendimento, cada padréo
pode ser visto como um conjunto de trés curvas ao longo do tempo, cada uma delas em um dos eixos
cartesianos do acelerdmetro. Deste modo, exemplos de caracteristicas que poderiam ser utilizadas
sdo: maior amplitude da curva, sua integral (area total), distancia entre 0 maior e menor valor (pico e
vale)*, entre outras.

Figura 3: Arquitetura da rede neural e detalhamento do neurdnio
O processo de caracterizacdo das curvas foi baseado inicialmente no calculo de doze caracteris-

ticas. As trés primeiras caracteristicas, denotadas por Mdx, Mdy e Mdz, referem-se a parametros
posturais ou valores de offset, onde sdo calculadas as médias dos vetores® x,y e z.

Mdr=1/nkXl x(i) (1
Mdy =1/nkEl v} (2
Mdz=1/nZXl_, z(i) (3

A quarta, quinta e sexta caracteristica, denotadas por stdX, stdY e stdZ, referem-se ao desvio pa-
drdo de cada eixo, onde so calculados o desvio padréo dos vetores' x, y e z.
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stax = (2B () - Mn)*) @
std¥ = = B, (v(1) - .-w.d}j:]? 5

stdZ = [Lt B (2(i) — .Lf-i:j:}? 6

A sétima, oitava e nona caracteristica, denotadas de fX, fY e fZ, sdo obtidas através da Transfor-
mada Répida de Fourier (FFT). A partir do calculo da FFT foi extraida a frequéncia que apresentou
a maior amplitude de cada um dos vetores x, y e z. Essas frequéncias extraidas representam trés
caracteristicas®.

As trés ultimas caracteristicas, dez, onze e doze, denotadas Ex, Ey, Ez, sdo obtidas a partir da ener-
gia do sinal'*. Todas as doze caracteristicas foram calculadas utilizando um programa desenvolvido
na plataforma Octave'® e armazenadas em arquivo texto na forma de uma matriz de dados.

Analise de Componentes Principais

Analise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica padrdo normalmente utilizada para re-
ducdo de dimensionalidade dos dados em reconhecimento estatistico de padrdes e processamento de
sinais. Assim para realizarmos a reducdo da dimensionalidade em determinados dados de entrada, é
entdo obtido 0S autovalores e autovetores da matriz de correlacdo do vetor de dados de entrada e entdo
projetamos os dados ortogonalmente sobre um subespaco abrangido pelos autovetores pertencentes
aos autovalores dominantes®. A idéia ¢ reter aqueles que possuem alta variancia, enquanto os de me-
nor variancia sio descartados.

Foi entdo aplicado PCA nas doze caracteristicas inicialmente selecionadas e constatado que quatro
das doze caracteristicas concentravam a maior variancia, sendo elas Mdx, Mdy, Mdz e stdX. Desta
forma, foi reduzida a dimensionalidade de doze para quatro caracteristicas, as quais foram utiliza-
das como entrada do classificador. A reducao de dimensionalidade resulta em uma otimizagao de
custos computacionais, pois precisamos calcular apenas quatro caracteristicas das doze inicialmente
propostas.

Moédulo Classificador

O elemento de classificacdo dos movimentos foi definido como uma Rede Neural Artificial (RNA),
a qual implementa o modelo de aprendizagem supervisionada, também conhecida como aprendiza-
gem com o professort. Figura 2 mostra o diagrama da aprendizagem supervisiona.

Figura 2: Aprendizagem supervisionada, imagem retirada do livro Haykin S.!
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Neste esquema ¢ fornecido ao modelo a resposta 6tima esperada e o treinamento do modelo
consiste na reducdo do erro, que ¢ dado pela a diferenga da resposta esperada com a resposta real.
Este erro é entdo utilizado para realimentar o sistema de aprendizagem.

A RNA utilizada trata-se de um modelo conhecido como Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP-
multilayer perceptron). No modelo utilizado, os sinais de entrada sd3o propagados para camadas
adiante enquanto o erro calculado ¢ propagado da camada de saida para a camada de entrada, denotada
retropropagac¢do®. UmaRNA é composta por varias unidades de processamento, chamadas neurdnios.
Estes neuronios sdo conectados por canais de comunicagdo que estdo associados a determinado
peso. Logo, toda conexéo entre dois neurdnios possui um peso p.. Os neurdnios fazem operagdes
apenas sobre seus dados locais, os quais sdo recebidos pelas conexdes de entrada. O comportamento
inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das interagdes entre as unidades de processamento da
rede (neur6nios). A Figura 3 mostra a arquitetura da RNA utilizada no experimento anterior® com
nove caracteristicas e o detalhamento do neurénio com sua fung¢do de ativagdo, a Sigmoide.

Essa funcdo foi utilizada com a variavel z sendo instanciada com o somatério da ponderagéo dos
valores de entrada do neurdnio, denotada g(z).

glz) :ﬁ oNie T = Pyxy + Dol o+ Tty {7

A arquitetura utilizada no experimento atual ¢ uma simplificacdo da Figura 3. Tal arquitetura
também possui trés camadas. Porém, a primeira delas possui apenas cinco neurdnios e ¢ chamada de
Camada de Entrada. O primeiro neurdnio (bias) tem valor constante e igual a 1, sendo utilizado para
aumentar o grau de liberdade e adaptagdo da rede. Cada um dos demais quatro neurdnios corresponde
a entrada de uma das quatro caracteristicas selecionadas.

A camada intermediaria ¢ chamada de camada escondida (hidden layer) e ndo existe uma regra
geral para o nimero de neurdnios. Para determinar a quantidade de neurdnios desta camada foram
feitos testes empiricos avaliando o decrescimento da funcéo de custo, podendo ser visualizada adiante
na equacao 8, ao longo de 100-1000 iteracdes, avaliando também o crescimento da média de acertos
sobre o conjunto de testes (conjunto que nao participa do treinamento). Chegamos ao valor de 11
neurdnios, sendo um deles o bias. Um nlimero muito maior que o selecionado poderia levar a RNA a
apresentar problemas de overfit, onde a rede teria uma 6tima precisao para a identificagdo dos elemen-
tos do conjunto de treinamento, mas ndo generalizaria bem para novos exemplos do conjunto de teste.

Por fim, a camada de saida possui 6 neurdnios e ela funciona como uma porta logica OU-Exclusi-
vo, de modo que apenas uma das saidas pode ser ativada a cada conjunto de entrada. Cada uma das
saidas representa um movimento do usuério, sentar, levantar, levantar do deitar, andar, correr, deitar.

www.jhi-sbis.saude.ws/ojs-jhi/index.php/jhi-sbis 1023



Monitoramento Remoto Pervasivo da Saide utilizando Dispositivo Movel

Treinamento da Rede Neural
No treinamento da RNA foram utilizadas as quatro caracteristicas selecionadas em 420 padroes.
O vetor caracteristica, com as caracteristicas e sua classe ficou representado como:

| Mdx | Mdy | Mdz | stdX | C |

Onde C é um numero inteiro (C = [1..6]) que representa cada um dos seis movimentos. O erro
calculado para a RNA ¢ dado por uma fun¢ao de custo J, de modo que o treinamento da rede tem o
objetivo de reduzir este custo. Entdo, em cada iteragdo ¢ calculado o valor de J, que deve ser decres-
cente até que se estabilize. Foram utilizadas 10000 iteragdes. A fungdo de custo J utilizada é dada por:

®)

FRee = = (B E(6]) + T (6d)] ©

Onde:

* O representa o conjunto de todos os pesos da rede, sendo dividido em duas matrizes: 6(1) de
dimensionalidade 10x5 e 6(2) de dimensionalidade 6x11;

* mrepresenta o nimero de exemplos de treinamento, m = 420;

* krepresenta o numero de classes utilizadas na classificacdo, k = 6;

* x ¢ amatriz de caracteristicas, a qual contém 420 linhas (exemplos de treinamento) e 4 colunas
(uma para cada caracteristica);

* yé o vetor de respostas de tamanho 420 que indica qual movimento est4 representado em cada
uma das linhas da matriz de caracteristicas;

* gsrepresenta a funcdo de ativacdo do neurdnio (Sigmoide), Eq.(7);

* FR ¢ um fator de regularizagdo utilizado para que a rede tenha um melhor controle sobre a
velocidade de aprendizagem;

* ) éataxade aprendizado que deve ser um valor entre 0 e 1. Foi utilizado A = 0,02.

O treinamento da rede neural artificial se resume a minimizar a fungdo de custo J. Porém,
apenas monitorar o decaimento do custo J nio é o suficiente para saber se o modelo est4 classificando cor-
retamente para novos padrdes desconhecidos da rede. E também necessario monitorar percentual
de acerto da RNA para novos exemplos (conjunto de testes). Pensando nisso e baseado na literatura
existente a valida¢do do modelo sera descrita no topico seguinte.

Validagdes de Aprendizagem

O método utilizado para treinamento e validagdo dos dados foi a Valida¢do Cruzada (Cross Vali-
dation), onde foi explorada uma variante deste método, denotada K-fold Cross Validation. A amostra
original ¢ subdividida aleatoriamente em K parti¢cdes de tamanho igual, e a subamostra K, € retirada
do conjunto para ser utilizada na validacdo, enquanto os demais K-1 (k menos um) subamostras sao
utilizadas como dados do treino. O processo de validagdo cruzada ¢ entdo repetido K vezes, até que
cada uma das subamostras K, seja utilizada apenas uma vez como subamostra de validagao. Foi uti-
lizado K = 10, ou seja, as amostras foram aleatoriamente divididas em 10 subamostras. O processo ¢
ilustrado na Figura 4.
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Figura 4: ilustracdo 10-fold validagdo cruzada, autoria propria.

Onde a cada K ¢ obtido um percentual de acerto sobre os padrdes da particdo K. Ao final da valida-
¢do é realizada entao a média das K médias de acerto obtidas, tendo assim um percentual médio de acerto
da RNA. Com o classificador treinado e validado, na etapa seguinte iremos utilizar este classificador
para classificar novos exemplos de entradas que serdo segmentados utilizando a janela deslizante.

Processamento Offline do Sinal

Para o processamento offline foi utilizado o método de Janela Deslizante (Sliding Window). Essa
técnica é muito usada na extragdo de subamostras de um conjunto de dados, a partir de um tamanho
predefinido para janela e deslocamento. O sinal é analisado de forma que os padrdes possam ser iden-
tificados e classificados. Este processo ¢ similar ao de detec¢do de faces humanas em fotos. Ou seja,
o padrao de uma face deve ser procurado em todas as partes que compdem a foto, assim como, por

exemplo, um padrao de sentar deve ser procurado em todo o sinal gravado. A Figura 5 representa um
esboco do método.

Figura 5 Abstracdo do método Sliding Window

O maior desafio para este método ¢ encontrar o tamanho ideal para o deslocamento e largura da
janela. Diversas combinag¢des podem ser utilizadas para estes pardmetros. Nao ¢ recomendado que
o0 deslocamento seja igual a largura (Figura 6a) porque alguns movimentos que deveriam ser classifi-
cados podem ficar divididos sobre duas janelas. Assim, o classificador pode ndo identificar tal movi-
mento. Por outro lado, onde o deslocamento € um valor muito inferior a largura da janela, resulta em
um longo tempo de processamento (Figura 6b).
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Figura 6: Abstracdo do método Sliding Window. a) quando a largura tem o mesmo valor do desloca-
mento, b) quando o deslocamento ¢ muito inferior a largura da janela.

O método sliding Window foi realizado ao longo das trés curvas utilizando o mesmo tamanho de
deslocamento e largura da janela para cada um dos eixos, pois as caracteristicas utilizadas abrangem
os trés eixos do acelerdmetro. O intervalo entre o0 movimento mais curto € 0 movimento mais longo
foi utilizado como limite inferior e limite superior respectivamente. Foram testadas e avaliadas todas
as combinagdes de deslocamento e largura dentro desse intervalo.

Foram realizadas varias combinacgdo de tamanho de janela e deslocamento. O acerto de novos
padrdes desconhecidos pela RNA obtido para cada combinacao foi armazenado para ser compara-
do ao final. Os dados em tempo real foram analisados por um sistema composto por uma aplicacdo
mobile na plataforma Android, que ficou responséavel em capturar os dados do acelerdmetro e uma
API encarregada de processar os dados e informar os resultados ao administrador. O método descrito
nesse topico foi implementado na API.

A aplicacdo mobile em desenvolvimento captura os dados do acelerdmetro e encapsula o con-
junto de dados em um intervalo definido. Esses dados s#o enviados ao servico API REST® através do pro-
tocolo HTTP (Hypertext Transfer Protocol) e, caso ocorra erro no envio, a aplicagdo envia os dados
em outro momento. Esse mecanismo impossibilita a perda de informagdes essenciais para tomada de
decisdes. Na API, os dados sdo encaminhados para uma fila de processamento. O servigo identifica o
individuo, segmenta os dados com a janela deslizante, encaminha para uma rede neural, que classifica
os dados e, por fim, entrega as informacdes para o administrador em diversos formatos como gréfico,
fluxos, etc.

Resultados

Visando maximizar o percentual de acerto por movimento detectado, inicialmente foi realizado
um experimento com o intuito de encontrar o melhor valor para a largura da janela e tamanho do des-
locamento. As combinagdes consideradas foram variagdes de 50 a 210 pontos para o deslocamento e
90 a 330 pontos para a largura da janela. Os incrementos foram de 10 e 20 pontos para deslocamento
e largura da janela, respectivamente. A Tabela 1 representa alguns percentuais obtidos para o0 movi-
mento andar.
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Tabela 1: Alguns percentuais de acertos do movimento andar, obtidos a cada combinagéo de largura
da janela ‘L’ e deslocamento ‘D’.

L 130 150 170 190 210 230 250 270

D
50 83,33 83,33 9583 100 100 100 100 100
60 85 85 95 100 100 100 100 100
70 94,28 91,17 94,11 100 97,05 100 100 100
80 90 86,67 96,67 96,67 100 100 100 100

Apds uma andlise entre os resultados obtidos para todos os movimentos, a melhor combinacao
encontrada foi 80 pontos para o deslocamento e 190 pontos para a largura da janela. Essa combinacao
maximiza o percentual de acerto para 0s seis movimentos e ndo somente para 0 movimento andar. Os
seguintes percentuais dos movimentos foram obtidos, Tabela 2.

Tabela 2: Percentual de acerto por movimento e média geral.

Sentar 82,44
Levantar 97,7

Andar 96,67
Correr 100

Deitar 87,32
Levantar do Deitar 91,67
Média 92,63

A Tabela 2 demonstra que a média de acertos para os movimentos foi bastante satisfatorio, alcan-
cando um percentual de 92,63%. A solucao de falsos positivos foi minimizada com a insercao de
um limiar na classificagdo dos movimentos, onde o movimento era classificado como um dos 6 tipos
apenas se o percentual de acerto fosse maior que 54%, caso contrario o classificador retornava zero,
que foi interpretado como ruido pelo sistema.

Concluséo

Os resultados demonstraram que o método Janela Deslizante quando associado a um classifica-
dor, maximiza o percentual de acerto para cada movimento. E valido salientar que os limites para a
largura da janela e tamanho do deslocamento devem ser respeitados, para que os resultados sejam
satisfatorios. A aplicagdo desenvolvida comportou-se de maneira esperada, suavizando os problemas
que foram identificados nos trabalhos realizados anteriormente. Além disso mostrou-se eficiente no
monitoramento dos individuos, podendo facilitar 0 acompanhamento médico-paciente e possibili-
tando outros beneficios como: assisténcia médica remota, avaliacao das atividades executadas pelos
pacientes etc. Em trabalhos futuros pretende-se estender essa aplicacdo para outras plataformas como
I0S, por exemplo, desenvolver um embarcado e implementar o sistema no mesmo, deixando-o mais
transparente no caso de pacientes com dificuldades especificas e também deixando o celular livre
para atividades diarias.
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