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Resumo

Neste documento serdo executadas atividades de analise e implementacdo de
algoritmos de inteligéncia artificial para a detecdo de quedas em idosos com base na medigéo
de aceleracdo, considerando a sua implementacdo futura em equipamentos de baixo poder de

computacéo.

Considerando o carater temporal dos sinais, serdo analisadas e implementadas redes
recursivas com memoria de curto prazo ou Long Short-term Memory, as LSTM. Os trabalhos
terdo em conta: a analise do atual estado da arte e a implementacédo e analise de performance
das topologias de rede consideradas mais promissoras.

E estudada uma rede neuronal baseada em LSTM, sobre a qual s&o aplicadas técnicas
no sentido de melhorar o desempenho dos sistemas visados. S&o testadas multiplas camadas
LSTM considerando janelas temporais mais alargadas, que na sua dimensdo conseguem manter

uma performance acima dos sistemas de referéncia.

Tendo em conta 0 modelo de classificagdo com trés dimensoes, os resultados apurados
nesta abordagem demonstram-se satisfatorios, com meétricas aperfeicoadas relativamente ao
modelo classico de dados Sisfall e com niveis de probabilidade de acerto, sensibilidade e

especificidade em linha com os melhores resultados dos sistemas em analise.

O modelo atingiu um maximo de probabilidade de acerto no treino de 94,93% e 0,14%
de valor de perda, sendo os valores finais de validacdo de 93,11% e 0,19% respetivamente,

tendo-se verificado que o modelo tem evolugdo em todas as dimensdes.

Palavras-chave: Artificial Intelligence, Wearables, Fall Detection, Embedded Programming
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Abstract

Analysis and implementation of artificial intelligence algorithms for detecting falls in
the elderly based on the measurement of acceleration and/or angular velocity and taking into

account their future implementation in equipment with low computing power.

Considering temporal nature of the signals, recursive networks with short-term
memory or LSTM will be considered. This dissertation will focus on: analysing the current state
of the art, implementing and analysing the performance of the most promising network

topologies.

This dissertation studies a neural network based on LSTM, on which techniques are
applied to improve the performance of the proposed systems. Multiple LSTM layers are tested
considering wider time frames, which in their processing dimension manage to maintain a

higher performance than the analysed systems.

Considering the non-binary classification model with multiple dimensions, the results
of this approach are promising, with improved metrics compared to the classic Sisfall data
model and with levels of accuracy, sensitivity, and specificity in line with the best results of the

proposed systems.

This model achieved a maximum training accuracy of 94.93% and a 0.14% loss value,
with final validation values of 93.11% and 0.19% respectively. It can be verified that the model

has evolved in all its dimensions.

Keywords: Artificial Intelligence, Wearables, Fall Detection, Embedded Programming
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Lista de Abreviaturas

AC Accuracy

ADL Activities of daily living

AVD Atividades da Vida Diaria

CNN Convolutional Neural Network

CUSUM Cumulative Sum

FC Fully Connected

FD-CNN Fall Dection CNN

FDS Fall Detection System

FN Falsos Negativos

FP Falsos Positivos

FPGA Field Programmable gate array

GPU Graphics Processor Unit

GRF Ground Reaction Force
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10T Internet of things

KNN K-Nearest Neighbors

LPWAN Low Power WAN
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MCU Micro controller Unit

R&D Research and development

RNN Recurrent Neural Network

SHIMMER Sensing Health with Inteligence, Modularity and Experimental
Reusability

SMV Signal Magnitude Vector

SPC Controlo Estatistico de Processos

SVM Support Vector Machine

TPU Tensor Processing Unit

URFD UR Fall Detection Dataset

VN Verdadeiros Negativos

VP Verdadeiros Positivos

WAN Wide Area Network
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1 - Introducao

Em cenarios domésticos, nos quais os idosos vivam de forma solitaria, as quedas
tornam-se comuns, provocando constrangimentos fisicos que resultam em desconforto e perda
da qualidade de vida. O mesmo acontece em lares ou centros de acolhimento, onde cerca de 30
a 50% dos residentes apresentam eventos de quedas recorrentes, segundo dados da Organizacgéo
Mundial de Saude. Importa referir que estas quedas se qualificam em ferimentos ligeiros a

graves — 20% a 30%, e 40% delas acabam por conduzir a morte (Torti et al., 2019).

1.1 — Motivacéao e objetivos de trabalho

As quedas séo uma das principais causas de lesbes. Mais de um terco dos idosos sofre
pelo menos uma queda grave a cada ano (Rajagopalan et al., 2017). A tendéncia para o
crescimento do numero de idosos é grande, e segundo a Pordata — no contexto nacional, a taxa

de idosos por cada 100 jovens é de 182,1 %, sendo que em 1960 era de 27,3% (PORDATA,
2021).

Indicadores de envelhecimento segundo os Censos
Racio - %
200 ~

180 «Q

série: Indice de envelhecimento
160 Eixo: %
Ano: 2021
140 Valor: Pro 182,1

120
100 4 copr S
80 4

50

|

20

o
(/] - 1960 - - 1970 - -1981 - - 1991 - - 2001 - - 2011 - - 2021

< indice de envelhecimento

Fontes/Entidades: INE, PORDATA

Figura 1 - Indice de envelhecimento - Dados Pordata — 2021.

N&o obstante, as quedas em si ndo sdo uma ameaca - na maior parte dos casos. O
problema maior acontece em contextos onde as pessoas levam uma vida mais independente até
uma idade mais avangada. Fruto dessa liberdade, em eventos de queda em que as pessoas ndo
sdo socorridas pelos sistemas de salde de forma atempada, esses eventos deixam sequelas que

poderdo evoluir para problemas futuros. Por outro lado, se uma queda for antecipada com

Universidade Lus6fona - Escola de Comunicagdo, Arquitectura, Artes e Tecnologias da Informacéao
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precisdo ou reconhecida a tempo, os riscos de queda e os seus efeitos podem ser

significativamente minimizados.

N&o sendo possivel implementar mecanismos de preveng¢éo ou monitorizagdo humana
em contextos de liberdade de mobilidade, torna-se pertinente uma abordagem de “detegdo de
quedas”, que atue como sendo um sistema de reconhecimento de quedas e identificacdo correta

das atividades diéarias (Islam et al., 2020).

Pode-se encontrar na literatura cientifica diversos metodos para identificar quedas de
pessoas idosas. Esses sdo baseados na combinacgéo de técnicas de machine learning, da Internet

das Coisas (loT), e no reconhecimento de imagens, entre outras tecnologias.

A previsdo de quedas é o processo de monitorizacdo continua de uma pessoa idosa,
que se combina com a utilizacdo de objetos incorporados ou em vestuario, para determinar a
probabilidade de uma queda, e em que circunstancias essa queda pode acontecer (Rajagopalan
etal., 2017).

A previsdo de quedas sera o principal objetivo deste trabalho, pelo que serdo estudadas
as redes neuronais consideradas mais adequadas a sua previsao. Sera feita a analise do atual
estado da arte, bem como a implementacdo e analise de performance das topologias de rede
consideradas mais promissoras, com o objetivo futuro de as implementar em plataformas
computacionais de baixo poder de computagdo, reduzindo desta forma as necessidades

energeéticas e computacionais, tal como efetuado em (Torti et al., 2018).

Universidade Lus6fona - Escola de Comunicagdo, Arquitectura, Artes e Tecnologias da Informacéao
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1.2 — Estrutura do documento

Neste documento a formulacdo da proposta de trabalho est& estruturada da seguinte

forma:

Em primeiro lugar, existe uma sec¢éo com o levantamento e estudo sobre os trabalhos
relacionados, de seguida passar-se-a para uma descricdo pormenorizada do método proposto,
metodologias aplicadas, dificuldades encontradas e solucGes aplicadas. Segue-se uma secc¢ao
onde se apresentam o0s resultados experimentais obtidos sobre um conjunto de dados
selecionados, tendo como base os trabalhos considerados como referéncia (Torti et al., 2019) e
(Musci et al., 2018). Por fim, a Gltima seccdo conclui o documento, discorrendo-se nesse
momento sobre os resultados obtidos e se discutem propostas de trabalho futuro, concluindo-

se deste modo o estudo proposto.
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2 - Revisao da literatura

Neste capitulo sera feito o levantamento e estudo sobre os trabalhos relacionados, com
enquadramento inicial tendo em conta os sistemas de prevencdo e detecdo de quedas. Serdo
apresentados os tipos de sistemas utilizados — Vestiveis e ndo Vestiveis, bem como apresentadas
as técnicas de deep learning adequadas ao tema e as arquiteturas de redes neuronais

comummente utilizadas para a detecdo de quedas.

2.1 - Sistemas de prevencao e detecdo de quedas

O desenvolvimento de sistemas de prevencdo e detecdo de quedas tem-se tornado num
topico de investigacdo nos ultimos anos. Varias abordagens tém sido consideradas no seu
processo evolutivo. Esses sistemas sdo classificados em duas categorias maiores: Sistemas

Vestiveis e ndo Vestiveis (Usmani et al., 2021).

2.1.1 - Sistemas nao Vestiveis

Segundo (Usmani et al., 2021), os Sistemas ndo Vestiveis sdo compostos por sensores
colocados nas proximidades dos humanos, para a recolha de dados e monitorizacdo dos
movimentos, nomeadamente o andar humano. Estes sdo, por sua vez, subdivididos em sensores
de vis&o e outros instalados no chdo (Muro-de-la-Herran et al., 2014). Sensores de visdo, como
camaras e sensores de infravermelhos, fazem medicbes Oticas e usam processamento de
imagem para analise. A vigilancia por video € um tipo comum desses sistemas, que capturam
imagens e usam diferentes algoritmos para determinar a ocorréncia de quedas. Por outro lado,
0s sensores instalados no chdo — baseados no piso, como sensores de For¢a de Reagdo do Solo
(GRF) e sensores de pressdo, registam a forca exercida pelo pé humano para observar a queda
(Serra et al., 2016).

O numero de sensores varia para cada cenario, sendo esta a principal desvantagem dos
sistemas ndo vestiveis, onde o raio de acdo € limitado pela sua natureza. Tais sistemas podem
ser implementados em escritérios, residéncias e laboratdrios, tornando-os menos adaptaveis e

caros na sua adoc¢dao, ndo sendo ideais para a maioria das aplicacfes da vida real.
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2.1.2 - Sistemas Vestiveis

No que se refere aos Sistemas Vestiveis, estes consistem em dispositivos ou sensores
que se podem acoplar ao corpo humano para a recolha de dados. Utilizam-se acelerometros,
giroscdpios, magnetometros, entre outros (Lou et al., 2020). A vantagem destes sistemas é a
sua capacidade de recolher dados fora de ambientes controlados, como sejam os laboratoriais.
Deste modo, estes sistemas consideram-se como uma solucdo viavel para a analise e detecédo
de quedas e prevencdo das mesmas durante a realizacdo de atividades diarias. Os sensores sdo
frequentemente incorporados em equipamentos - como sejam telemoveis, sem que haja a
necessidade de investimento adicional, permitindo desta forma a recolha de dados. N&o
obstante, esses dados precisam de processamento adicional utilizando algoritmos para a tomada
de decisdo. Abaixo, apresenta-se uma lista com o nome dos sensores relevantes e respetivas

funcionalidades:

e Acelerometro - Mede a taxa de variacdo da velocidade (aceleracdo) de um objeto ao
longo de seu eixo.

e Giroscopio — Mede as mudancas de rotacdo em relacao a orientacdo. Com esses dados,
calcula a velocidade angular ao longo de trés eixos: X, Y e Z.

e Magnetometro — Mede a mudanca relativa de um campo magnético, a sua direcdo e

forca.

Outros aspetos apresentam-se como relevantes e séo objeto de estudo. Os dispositivos
vestiveis sdo por natureza instancias de componentes eletrénicos miniaturizados, por norma
incluindo sensores e uma unidade de processamento, e como ja referido, acoplados a humanos

ou acomodados por cima de roupa.

Varias solucdes de dispositivos vestiveis foram referidas pela literatura. O de (Nyan et
al., 2008), que propBe um sistema que usa acelerometros e giroscopios. Esta abordagem
pressupde que os sensores se liguem através de redes sem fios — e uma placa baseada num
processador Intel PXA255 — onde decorre o processamento. Noutro sistema, € um circuito
integrado que carrega um acelerometro ADXL345 - usado para medir a aceleragdo nos trés
eixos: X, y e z, e uma FPGA para realizar o processamento dos sinais (Abdelhedi et al., 2016).
Ainda na mesma linha (Cola et al., 2017) desenvolveram um dispositivo para uso na cabeca,
contendo um acelerébmetro e um bardmetro, integrados num microcontrolador da Texas
Instruments MSP430.
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Segundo os autores (Torti et al., 2019), do ponto de vista de software, os métodos de
detecdo de queda aqui referidos sdo executados nos proprios dispositivos, usando um limite
pré-definido aplicado aos sinais recebidos ou aos indicadores estatisticos. Ainda sobre o tema,
estes autores referem que existem métodos mais sofisticados noutras abordagens, mas com o
onus de o processamento ocorrer remotamente numa estacdo de trabalho ligada ao sistema.
Uma dessas abordagens é baseada na plataforma de sensores integrados SHIMMER (Sensing
Health with Intelligence, Modularity, Mobility and Experimental Reusability) (Hossain et al.,
2016). Neste caso, o processamento remoto dos sinais do acelerometro é realizado atraves de
maquinas de suporte vetorial - Support Vector Machine (SVM); os autores também comparam
0 ultimo método com k-Nearest Neighbors (KNN) e arvores complexas. Estes também referem
outra abordagem semelhante que é descrita em (Fafoutis et al., 2018), onde se reinem e
processam os sinais de forma offline, recolhidos por acelerémetros e giroscpios. Neste caso
0s dados sdo analisados recorrendo-se a algoritmos de machine learning. Nesse artigo alude-se
igualmente a questdo dos consumos energéticos, uma vez que o desenho e a arquitetura devem
ser personalizados com o objetivo especifico de minimizar o consumo de energia num sistema

de detecéo de quedas (Nguyen Gia et al., 2018).
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2.2 - Técnicas de Deep Learning

Recentemente, os sistemas de deep learning vém sendo utilizados em uma miriade de
areas do conhecimento (Lecun et al., 2015). Segundo estes, o deep learning permite que
modelos computacionais compostos por varias camadas de processamento, aprendam
representacfes de dados com varios niveis de abstracdo. Estes métodos melhoraram
drasticamente, como se pode observar através do estado da arte, no que se refere ao
reconhecimento da fala, reconhecimento visual de objetos, sua detecdo, e em muitos outros
dominios, como sejam a descoberta de novas drogas e avanco na ciéncia da genémica. O deep
learning descobre estruturas complexas em grandes conjuntos de dados usando o algoritmo de
retro propagacéo, para indicar como uma maquina deve alterar os seus parametros internos que
sdo usados para calcular a representacdo em cada camada a partir da representacdo na camada

anterior.

Existem vaérias técnicas de deep learning para reconhecimento de eventos de quedas.
Alguns sistemas sdo desenvolvidos utilizando apenas um método de deep learning, pese
embora outros utilizem diferentes combinacBes para atingir uma maior taxa de sucesso na

detecdo de eventos de quedas.

Os autores (Islam et al., 2020) fizeram uma revisdo de literatura que abrange 37 artigos
gue abordam o tema deste trabalho. Nessa revisdo, os 37 artigos identificam 21 sistemas, dos
quais 56.8% usou uma arquitetura Convolutional Neural Network (CNN) para a detecdo de
quedas. Um total de 12 sistemas usou a arquitetura LSTM e um total de 4 sistemas usou uma
arquitetura de auto-encoder. Relativamente a esta arquitetura de auto-encoder, ndo seré o foco
do trabalho. N&o obstante, é de referir que se trata de uma rede neuronal artificial ndo
supervisionada (Dong, 2018), (Algahtani et al., 2018). Existem 4 dimensdes consideradas para
0 desenvolvimento de um modelo de auto-encoder, que se compde por; encoder, bottleneck,

decoder e reconstruction (Rangamani et al., 2018), (Charte et al., 2019).

2.2.1 - Redes Neuronais Convolucionais

Os sistemas de detecdo de quedas baseados em redes neuronais CNN, representam as
quedas e as atividades diarias em formato de imagens (Yao et al., 2019), (Z. Zhang et al., 2019).
Este processo pode ser executado diretamente, usando imagens ou videos capturados por

sensores, ou representando outros dados de sensores em forma de imagem. A arquitetura das
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CNN é muito eficiente quando se pretende encontrar padrdes e formas dentro de determinadas
imagens (Rawat & Wang, 2017), (Voulodimos et al., 2018). Desta forma, os sistemas de
detecdo de quedas que se socorrem de Vvarias arquiteturas baseadas em CNN, aproveitam o seu

poder de categorizacdo ou detecdo de imagens.

2.2.2 - Redes Neuronais de Memoria de Longo e Curto Prazo

As redes neuronais de memdria de longo e curto prazo s@o um aperfeicoamento das
recurrent neural network (RNN). Tal como as CNN, as LSTM podem manipular dados de
imagem. Ndo obstante, a sua principal vocacao € a capacidade em lidar com dados sequenciais,
como sejam dados de séries temporais — time series data (Miikkulainen et al., 2018), (Veeriah
et al., 2015).

Uma vez que os dados dos sensores que registam eventos de queda sdo sequenciais —
time specific, as LSTM podem ser usadas com sucesso e eficiéncia para distinguir entre eventos

de queda e as atividades diarias (ADL em inglés — activities of daily living).

Segundo os autores (Miikkulainen et al., 2018), (Veeriah et al., 2015), em alguns dos
sistemas revistos foram utilizadas combinagdes de LSTM e CNN para ajudar a melhor detecéo
de quedas e superar problemas relacionados com a visdo, ruido das imagens, segmentacao
incorreta e generalizagdes com as perspetivas. Continuam a analise referindo que, enquanto as
arquiteturas LSTM e CNN sé@o fundamentalmente usadas em ambientes supervisionados, 0s
auto-encoders sdo preferencialmente usados para compreender de forma eficiente as
representacdes de dados em ambientes ndo supervisionados (Ge et al., 2018), (Dong, 2018).
Geralmente, algumas técnicas sdo aplicadas nos dados recolhidos pelos sensores e
transformados em dados especificos para diferentes tipos de quedas e em atividades diarias -
ADL. Os auto-encoders sdo depois usados nos dados transformados — os datasets, para

distinguir entre os eventos registados.

Ja os sistemas supervisionados sdo categorizados com base no método utilizado para
inferir ou deduzir os eventos registados. A categorizacdo foca-se em como 0s métodos
relevantes (CNN, LSTM e auto-encoders) lidam com eventos de queda capturados pelos

Sensores.
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Nas ultimas décadas, varios sistemas e métodos de deep learning foram desenvolvidos
para o0 reconhecimento das quedas e ADL — conforme ja identificado acima. Muitas
organizagdes e comunidades de research tém trabalhado em investigacdo e desenvolvimento,
no sentido de desenvolver métodos mais eficientes no reconhecimento de quedas, diminuindo

a valores residuais os falsos alarmes nas situacdes do mundo real.
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2.3 - Pesquisa sobre o tema

De seguida serdo apresentadas as mais recentes pesquisas sobre o tema e de como as
técnicas desenvolvidas estdo a criar sistemas de detecdo de quedas mais apurados,
considerando: (1) - o trabalho proposto, (2) - os principios aplicados, (3) - os datasets utilizados

para o treino das redes e por fim, (4) - a anélise critica e de desempenho do esquema.

A maioria dos sistemas analisados usa as CNN para o desenvolvimento de sistemas
automaticos de detecdo de quedas. A CNN captura uma imagem como dado de entrada e de
seguida processa-a e classifica a imagem processada em determinadas categorias (Q. Zhang et
al., 2019), (Voulodimos et al., 2018).

A técnica das CNN consiste na passagem de cada imagem de entrada atraves de uma
série de camadas convolucionais recorrendo a filtros, camadas de pooling, camadas ligadas —
as fully connected (FC) (Voulodimos et al., 2018), e uma fun¢do denominada de softmax com
0 objetivo de treino e testes a rede. Certos sistemas de detecdo de quedas séo propostos por (S.
Wang et al., 2016), (Solbach & Tsotsos, 2017). Os sistemas de detecdo de quedas baseados em
CNN sdo apresentados um pouco mais abaixo.

2.3.1 - Enquadramento sobre os resultados

Como nota prévia, para que se entendam os resultados, estes apresentam-se
considerando os elementos de uma matriz de confusdo, com a seguinte estrutura (Mariano,
2021):

Tabela 1 - Elementos de uma matriz de confusdo

Classificado com Fall Classificado como ADL
Queda VP (Verdadeiro Positivo) FN (Falso Negativo)
ADL FP (Falso Positivo) VN (Verdadeiro Negativo)

Verdadeiro positivo (VP): quando o método utilizado diz que a classificacdo é positiva e, ao

verificar a resposta, confirma-se que a classificacéo era positiva;
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Verdadeiro negativo (VN): quando o método utilizado diz que a classificacdo é negativa e, ao

verificar a resposta, confirma-se que a classificacdo era negativa;

Falso positivo (FP): quando o método utilizado diz que a classificacdo é positiva, mas ao

verificar a resposta, afinal a classificacdo era negativa;

Falso negativo (FN): quando o método diz que a classificacdo € negativa, mas ao verificar a
resposta, afinal a classificacdo era positiva;

A probabilidade de acerto (accuracy) / racio de detecéo, € considerada uma das métricas mais
importantes, uma vez que avalia a percentagem de valores corretos — 0s acertos, sobre o0

somatorio de todos os itens, conforme a equacdo 1:

VP+VN
VP+FN+VN+FP ( 1)

Outra métrica utilizada é a sensibilidade, também conhecida como recall. Neste caso, avalia-

se a capacidade de detetar com sucesso 0s positivos e o seu calculo obtém-pela equacéo 2:

VP
VP+FN ( 2 )

Por outro lado, a especificidade avalia a capacidade de detetar resultados negativos. O seu

calculo obtém-pela equacéo 3:

VN
VN+FP (3)

Finalmente, a precisdo é uma métrica que avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a

soma de todos os valores positivos, sendo esta a sua representacdo dada pela equacao 4:

VP
VPFP (4)
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No contexto de um sistema de detecdo de quedas, onde a classe FALL ¢é de maior
interesse, a métrica mais importante geralmente é a sensibilidade, uma vez que se mede a
proporcéo de instancias de queda que sdo corretamente identificadas pelo modelo em relacéo
ao total de instancias de queda. A sensibilidade vem revelar a capacidade do modelo em

identificar todas as quedas verdadeiras, minimizando os falsos negativos.

Ainda no contexto das quedas, a especificidade é menos relevante por comparagdo
com a sensibilidade. A especificidade mede a capacidade de o modelo identificar corretamente
as instancias negativas, ou seja, as atividades diarias normais (BKG) ou os alertas (ALERT).
Embora seja importante ter a métrica especificidade equilibrada, para evitar a identificacdo
incorreta das outras atividades diarias como sendo quedas, o foco principal esta em garantir que
0 modelo identifique a maioria das quedas verdadeiras (\VVP), minimizando os falsos negativos
(FN), pelo que a sensibilidade € a métrica adequada para avaliar se as quedas séo identificadas

com rigor, porquanto a especificidade podera ser menos relevante neste contexto.

A probabilidade de acerto geral é também uma medida importante pois avalia a
precisdo geral do modelo em todas as classes, incluindo BKG, ALERT e FALL. Representa a
proporcdo da previsdo acertada pelo modelo em relacdo ao total de previsdes realizadas.
Embora a probabilidade de acerto geral permita ter uma visdo ampla do desempenho do
modelo, é importante considerar também as métricas especificas para cada uma das classes.
Atingir valores altos na probabilidade de acerto geral é desejavel, mas é fundamental avaliar
também o desempenho do modelo em cada classe individualmente para garantir que 0 modelo
identifica corretamente as quedas, minimizando tanto os falsos positivos bem como os falsos

negativos.
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2.3.2 - Sistemas de detecdo de quedas baseados em CNN

No primeiro estudo, (Yhdego et al., 2019), os autores propuseram uma abordagem
recorrendo a um modelo pré-treinado em Kinematics — cinematica, com recurso a algoritmos
de machine learning, alimentando-se de um conjunto de dados guardados (datasets) com os
registos dos acelerometros. A Figura 2 ilustra 0 modelo proposto, descrevendo os diversos
processos de transformacao das imagens recorrendo a funcao convolucional bem como varias
camadas totalmente ligadas — fully connected, para ajudar a identificacdo de representacdes
complexas e nédo lineares dos padrdes nos dados, permitindo a melhor classificagdo do modelo
a saida.

convi conv2 convd convé convs fc6  fc7

10 samples 1 sample

Class

96 256 384 384 256
256x256 55x55 amar 13x13 13x13 13x13 | 4096
conv conv conv conv conv
max

Extract high level features Classify
each sample

Figura 2 - Arquitetura CNN proposta. Fonte: (Yhdego et al., 2019)

Neste modelo, os dados sdo convertidos em imagens usando uma “continuous wavelet

transform”, conforme se pode observar no escalograma da Figura 3.

Scalogram

Frequency (Hz)

Time (s)

Figura 3 - Amostragem de um escalograma. Fonte: (Yhdego et al., 2019)
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O resultado dessa aprendizagem € depois utilizado para treinar uma rede CNN baseada
nas imagens transformadas. Foi utilizado um conjunto de dados disponibilizado por um dataset
UR Fall Detection Dataset (URFD) — contendo 30 sequencias de quedas e 40 sequéncias de
atividades correntes. Nesse dataset foi executada uma separagdo dos dados para teste e
validacdo da rede a razdo de 80% e 20% respetivamente O sistema proposto obteve uma

probabilidade de acerto na ordem dos 96,43%, preciséo e sensibilidade de 95,83 %, e 96,875 %

de especificidade, conforme se pode avaliar pela Figura 4.

£ 23 1
411% 1.8%
2]
w
S
o A 1 31
2 1.8% 55.4%
S
=3
o
96.4%
1 3.6%
« &
Target Class

Figura 4 - Matriz de Confusdo com os resultados obtidos. Fonte: (Yhdego et al., 2019)
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Jaem (He et al., 2019), foi desenvolvido um método de detecdo de quedas baseada
em FD-CNN (fall detection), com recurso a um sistema de baixa poténcia. Este sistema foi
desenvolvido tendo como base um conjunto de sensores acionados por interruptores, num
circuito impresso MPU6050 e um sistema sem fios baseado no protocolo ZigBee - de baixo
consumo, para amostragem e caching da velocidade angular bem como de 3 eixos de
aceleracdo. A Figura 5 refere o0 esquema com 0s sensores, suas dependéncias e diagrama de
processamento dos dados bem como compara o seu tamanho com uma moeda de 1 céntimo,

para que se possa ter uma perspetiva das dimensées dos circuitos.

Control Interrupt Push button

Interrupt Interrupt

RF transceiv TE’ Ge2530 M Dalap Accel 1
transceiver ata__ | Microcontroller ccelerometer

Control Control

Interrupt,_ | Data

Real-time clock [ Data m Gyroscope

L Control MPU 6050

Battery

Regulator

Figura 5 - A placa com 0s sensores, sua arquitetura e tamanho do circuito. Fonte: (He et al., 2019)

De seguida, os dados recolhidos sdo mapeados em imagens RGB de 3 canais e
combinados com dados transformados de datasets Sisfall* e MobiFall?, sendo o seu resultado
utilizado para o treino da rede em FD-CNN, conforme se pode ver pelo fluxo de dados

apresentados na Figura 6.

Os datasets Sisfall e Mobifall contém dados sobre quedas. O Sisfall agrega dados sobre
quedas e atividades da vida diaria (AVD) adquiridos com um dispositivo desenvolvido pelos
préprios, composto por dois tipos de acelerometros e um giroscépio. Consiste em 19 ADL e 15
tipos de quedas realizadas por 23 jovens adultos, 15 tipos de ADL realizadas por 14
participantes saudaveis e independentes com mais de 62 anos e dados de um participante de 60

anos que realizou todas as ADL e quedas (Sucerquia et al., 2017).

No que se refere ao MobiFall, baseia-se em dados de sensores inerciais de

smartphones. Incorpora sinais registados a partir dos sensores do acelerémetro e do giroscépio

1 Fonte de dados em: https://www.kaggle.com/datasets/gangulahemanthreddy/sis-fall-dataset

2 Fonte de dados em: https://www.kaggle.com/datasets/kmknation/mobifall-dataset-v20/code
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para quatro quedas diferentes e nove atividades da vida diaria (ADL) diferentes (Vavoulas et
al., 2013).

3
p

angular vdlotity

accelbfatign

time(x0.01s) |

D_){;uxial”efééeleralion =
Ll Z-axial acceleration <
55 1 S el Acceleration
L[l X-axial acceleration o e
[l Z-axial angular velocity— &
. S e Gyroscope sensor
———ll X-axial angular velocity

: 2 data
v -axial angular velocity

L)
(19,19

Figura 6 - Esquema dos mapeamentos dos dados para 0 mapa de bits RGB. Fonte: (He et al., 2019)

Sobre estes dados combinados € executada uma separacdo de racio 90% para treino e
10% para validacdo, que serve de base para a aprendizagem da rede. Como resultados desta

proposta, os valores de performance apurados foram os seguintes:

O desempenho da tecnologia proposta alcancou uma probabilidade de acerto média
de 98,61%, enquanto as especificidade e sensibilidade médias de 99,80% e 98,62%,
respetivamente, usando um procedimento de validacdo cruzada (fold cross-validation) de 10
vezes. A validacdo cruzada é uma técnica comum para avaliar o desempenho de um modelo
estatistico, especialmente quando se tem um conjunto de dados limitado. Esta técnica ajuda a
perceber o quao bem um modelo pode generalizar para dados que ndo foram utilizados no

treino. O processo de aprendizagem segue da seguinte forma:
Divisdo do Conjunto de Dados: O conjunto de dados é dividido em k particdes.

Treino e Teste: O modelo é treinado k vezes. Em cada iteracdo, k-1 parti¢cGes sao utilizadas
para treinar o modelo, e a particao restante ¢ utilizada para testar o modelo.

Avaliacdo do Desempenho: A métrica de desempenho - por exemplo a precisédo, e a

sensibilidade, é calculada para cada iteracao.

Meédia das Métricas: A métrica de desempenho final é a média das métricas obtidas em cada

iteracao.
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Os autores concluem que a performance pode ser melhorada se forem utilizadas
tecnologias de ponta - edge computing, recorrendo a métodos de computacdo em rede de baixo

consumao.

Um meétodo mais generalizado combinando CNN com um algoritmo de detecdo de
mudanga — “efficient change detection algorithm”, é proposto pelos autores (Tasoulis et al.,
2019), para responder as dificuldades causadas pela generalizacdo e o problema da otimizacéao
dos recursos. Este método de “wide generalization”, trabalhou sobre os dados em bruto de
acelerdmetros com baixa exigéncia de recursos. O sistema desenvolvido utilizou um dataset da
SmartFall®, onde os dados recolhidos das experiéncias efetuadas a 7 individuos diferentes,

utilizaram um wearable da Microsoft no seu pulso — o Microsoft Band 2.

O objetivo do projeto Smartfall € combinar a dindmica de movimento do mundo real
de um individuo com os dados recolhidos pelo acelerometro através de um reldgio de pulso
comum e de um telemdvel na anca oposta para melhorar a detecdo de quedas fortes e leves
(Ngu et al., n.d.). Foi utilizado um algoritmo CUSUM (cumulative sum), para melhorar a
performance do sistema. A soma cumulativa é uma técnica estatistica utilizada para monitorizar
a consisténcia ou estabilidade de um processo ao longo do tempo. E frequentemente aplicada
no controlo estatistico de processos (SPC) para detetar alteracGes ou desvios significativos. O
CUSUM calcula a soma cumulativa dos desvios observados em relacdo a um valor de referéncia
ao longo do tempo. E particularmente Gtil para detetar alteracdes pequenas e graduais. O
objetivo é identificar quando a soma acumulada ultrapassa um limite predefinido, indicando
que pode ter ocorrido uma mudanga significativa na atividade em causa. A interpretacdo do
CUSUM envolve observar os pontos em que a soma acumulada ultrapassa os limites de controlo
especificados. Esses pontos indicam periodos em que algo pode ter desviado significativamente
da condicdo normal. O dataset foi sendo alimentado pelos registos das agcdes de 7 pessoas
diferentes, totalizando 51192 amostras. Neste caso houve uma separacgao sobre os dados a razao
de 66% para treino da rede e 44% para validagdo tendo os resultados sido os seguintes: A

precisdo e a precisdo balanceada do sistema proposto atingem os 96,79% e 95,35%

3 Fonte de dados em: https://userweb.cs.txstate.edu/~hn12/data/SmartFallDataSet.zip
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respetivamente. Por fim, é referido que o modelo pode ser treinado e testado com mais

eficiéncia se forem utilizados datasets contendo dados reais de atividades diarias.

Na mesma linha, (L. Wang et al., 2019) propuseram um sistema para a detecdo de

quedas bem como para o reconhecimento das atividades diarias.
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Figura 7 - llustracdo do sistema proposto de detecéo de quedas. Fonte: (L. Wang et al., 2019)

O sistema combina um acelerometro com trés eixos e um sensor de giroscopio
instalado numa palmilha inteligente. A Figura 7 ilustra o sistema, onde se registam as atividades
diarias através dos dados de aceleracdo e com esses dados se executam os treinos e testes de

uma rede CNN, terminando com um modelo de classificagdo para a detecdo de quedas.

E usado um algoritmo de CNN para melhorar o nivel de precisio sem que haja grande
complexidade computacional. O dataset é alimentado por voluntarios que usam a palmilha
inteligente. A principal virtude deste sistema é conseguir aplicar a CNN diretamente nos dados
ndo tratados do sensor, recolhidos pelo acelerémetro de trés eixos e do giroscépio. O sistema
foi testado num conjunto de dados personalizados, contendo 800 quedas — em séries de 200 de
cada, onde a primeira se refere ao movimento de deitar na cama, a segunda a0 movimento de
se curvar, a terceira a deitar-se, e por dltimo, a caminhar e caminhada larga — jogging. A
palmilha inteligente foi concebida para a recolha de dados dos voluntarios.
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Figura 8 - A palmilha inteligente é ligada ao telemdvel para o registo de dados. Fonte: (L. Wang et al.,
2019)

A Figura 8 apresenta um conjunto de trés imagens, onde no seu lado esquerdo pode
ser observada a palmilha inteligente numa vista superior e lateral. Do lado direito da figura
apresenta-se uma representacdo do que significa a capacidade de a palmilha enviar os dados
para analise - todos os dados relativos a aceleracdo e a velocidade angular sdo enviados para o

smartphone para armazenamento de dados via Bluetooth.

A probabilidade de acerto média do sistema proposto € de aproximadamente 98,61%.
Para além destas métricas, sdo alcancados 97,58% de sensibilidade e 99,58% de especificidade.
Os autores referrem também, como nota final, que em termos de sensibilidade e especificidade,

0 método proposto supera outros algoritmos tradicionais.
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Numa abordagem ligeiramente diferente, (Casilari et al., 2020) propuseram um
sistema de detecdo de quedas também baseado numa CNN. O sistema deteta eventos de queda
reconhecendo os padrdes recebidos do acelerdmetro portéatil baseado em 3 eixos. Para o estudo
desta abordagem, o sistema recorreu a multiplos conjuntos de datasets como origem para 0s
dados de treino, incluindo varios disponiveis de forma aberta como sejam: MobiAct?, SisFall,
MobiFall, UniMiB SHAR?, etc.

O MobiAct é um conjunto de dados disponivel ao publico que inclui dados de um
smartphone quando os participantes estdo a realizar diferentes tipos de atividades e uma série
de quedas (Vavoulas et al., 2016). O UniMiB SHAR é um novo conjunto de dados de amostras
de aceleracdo adquiridas com um smartphone Android concebido para o reconhecimento da
atividade humana e a detecdo de quedas. O conjunto de dados inclui 11 771 amostras de
atividades humanas e quedas realizadas por 30 individuos com idades compreendidas entre 0s

18 e 0s 60 anos (Laboratory, n.d.).

Evolution of the acceleration components and module Evolution of the acceleration components and module
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Figura 9 - Progresso dos componentes de aceleracdo (Ax, Ay, Az). Fonte: (Casilari et al., 2020)

Na Figura 9 os sensores registam o progresso dos componentes de aceleracdo (Ax, Ay,
Az) e magnitude (SMV) para duas amostras no dataset SisFall — (a) — Subidas e descidas

rpidas em ADL, (b) — queda para a frente durante uma caminhada, causada por um tropecéo.

4 Fonte de dados em: https://www.kaggle.com/code/cclearning/fall-mobiact/notebook

5 Fonte de dados em: https://www.dropbox.com/s/x2fpfqj0bpf8ep6/UniMiB-SHAR.zip?dI=0
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Todas as atividades estdo descritas e apresentadas na Tabela 6 - Tipos de atividades diarias

dataset Sisfall.

A técnica de Signal Magnitude Vector (SMV) —descrita em (Casilari et al., 2020), tem
como principio a analise de dados de sensores, com foco nos acelerdmetros e giroscopios e
aplica-se a monitorizacdo do movimento humano, como seja a detecédo de atividade fisica e a
captura de dados do movimento. A caracteristica base do SMV é conseguir concentrar as

informacdes dos diferentes eixos de um sensor num Unico valor.

O sistema analisou fundamentalmente as caracteristicas desses conjuntos de dados,
seus recursos disponiveis, para a detecdo de quedas e métricas de performance, aplicando a
arquitetura proposta nos 14 conjuntos de dados. A Figura 10 ilustra uma fase do processo de

treino e validacéo da probabilidade de acerto do modelo proposto.
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Figura 10 - Processo de treino e validacdo da probabilidade de acerto. Fonte: (Casilari et al., 2020)

Este método alcancou uma probabilidade de acerto de 99,22%, sensibilidade e

especificidade no dataset SisFall, de 98,64% e 99,63%, respetivamente.

Para melhorar o desempenho em situagOes de vida real e diminuir a limitagdo da
capacidade de extrapolagdo, os autores sugerem que se implemente uma rede CNN mais

eficiente ou outra arquitetura, como por exemplo uma LSTM.
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Por ultimo, (Q. Zhang & Zhu, 2018) utilizaram telefones moveis para a detecdo em

tempo real das atividades didrias em humanos.

Os telemdveis fazem parte do nosso quotidiano, pelo que neste caso os autores
propuseram um sistema baseado em deep learning — CNN, assente num acelerometro de trés
eixos que recebe dados em bruto. Foi utilizado um dataset da UniMib (University of Milano
Bicocca Smartphone-based Human Activity Recognition) para o processo de treino da rede,
que é feito através da geracdo de trés imagens de 1 dimensdo em multiplos angulos de

visualizacao, correspondentes as atividades diarias de um humano.
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Figura 11 - Exemplo da dificuldade em diferenciar atividades humanas.

Fonte: (Q. Zhang & Zhu, 2018)

O gréfico da Figura 11 é exemplificativo da dificuldade em diferenciar diferentes
atividades humanas, mesmo para um individuo (atividade 2) - Levantar de uma posicédo
deitado, (atividade 17) - cair para a esquerda. Trés segmentos de cada curva correspondem a

aceleracdo de trés dimensdes medidas simultaneamente.

As imagens sdo aplicadas no modelo com base numa CNN, na busca por padrdes
ocultos. O conjunto de dados utilizado era composto por 11,770 registos de 17 tipos de
atividades, recolhidos de pacientes com faixas etarias de largo espectro. O sistema atingiu uma
taxa de detecdo de 91,5 %, utilizando uma validacdo cruzada em 5 iteragdes — 5- fold cross-

validation.
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Figura 12 - Vista global do modelo convolucional. Fonte: (Q. Zhang & Zhu, 2018)

A Figura 12 permite ter uma visdo global do modelo convolucional — CNN, para

aprendizagem e reconhecimento das atividades humanas.
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2.3.2.1 - Desempenho dos modelos revistos em CNN

A Tabela 2 resume o desempenho dos modelos revistos, nas dimensoes ja referidas:

probabilidade de acerto, preciséo, sensibilidade e especificidade:

Tabela 2 - Resumo de desempenho dos modelos revistos em CNN

CNN

Probabilidade
Autores de acerto Precisdo Sensibilidade Especificidade
(Yhdego et al., 2019) 96,43% 95,93% 95,83% 96,875%
(He et al., 2019) 98,61% N/D 98,62% 99,80%
(Tasoulis et al., 2019) 96,79% N/D N/D N/D
(L. Wang et al., 2019) 98,61% N/D 97,92% 99,58%
(Casilari et al., 2020) 99,20% N/D 98,64% 99,63%
(Q. Zhang & Zhu, 2018)  91,50% N/D N/D N/D

Os modelos CNN revistos apresentam uma probabilidade de acerto geralmente alta,
variando entre os 91,50% e 99,20%. Isso sugere que os modelos tém uma boa capacidade de
prever a detecdo de quedas, com base nos datasets utilizados em cada uma das propostas. A
precisdo ndo foi considerada nos estudos analisados, tendo sido apenas medida numa ocasido,
pelo que ndo é possivel fazer uma comparacdo completa entre os modelos com base nessa
métrica. Relativamente a sensibilidade e especificidade, os resultados apurados estdo em linha
com as métricas apresentadas para a probabilidade de acerto, verificando-se que os modelos
tém a capacidade de identificar com precisdo tanto as quedas quanto as atividades normais,

minimizando assim tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.
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2.3.3 - Os sistemas de detecdo de quedas baseados em LSTM

Conforme referido no inicio da exposicdo, a maioria dos sistemas analisados usa as
CNN para o desenvolvimento de sistemas automaticos de detecdo de quedas, mas, por outro

lado, as redes LSTM podem manter memorias de longo prazo de forma mais eficiente.
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Figura 13 - Estrutura de uma LSTM. Fonte: (Xu et al., 2019)

As RNN desempenham um papel importante no processamento de sinais de voz e
séries temporais — ja referido acima. No entanto, as RNN tém dificuldade em lidar com os
problemas de dependéncia de longo prazo, o que pode levar ao problema do gradiente — uma
vez que este pode explodir nas camadas iniciais de uma rede profunda, com multiplas hidden
layers - camadas ocultas. As LSTM resolvem os problemas de dependéncia de longo prazo,
adicionando portdes de memdria a RNN, melhorando assim os resultados (Xu et al., 2019). A
Figura 13 representa um bloco de uma LSTM num momento definido de {t}. A resposta de
saida da célula nervosa no momento t € determinada pela entrada nesse momento e pela resposta
de saida no momento anterior: A memdria pode ou ndo ser guardada pela rede, dependendo dos
dados e do contexto. Os mecanismos de gating — portdes, das LSTM preservam as dependéncias
de longo prazo. As LSTM podem armazenar ou libertar memdria utilizando o mecanismo de

gating (Veeriah et al., 2015), (Hammerla et al., 2016), conforme referido acima.

Apresentam-se alguns modelos que tiveram como base as LSTM e que foram objeto

de revisdo.
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Um sistema de Internet das coisas — IOT foi proposto por (Xu et al., 2019), tendo sido
usada uma feature — caracteristica, de extracao e aproveitamento das caracteristicas combinadas
da CNN e LSTM para o processamento rapido de séries temporais — time series. No caso em
especifico, o algoritmo desenvolvido recebe dados de aceleragdo como inputs de um
acelerometro de trés eixos e de baixo custo. A Figura 14 ilustra 0 modelo proposto, onde se
pode apreciar em particular a seccdo da rede LSTM, com duas camadas de 32 neuronios,
seguida de duas fully connected que terminam numa softmax para a converséo das classes na

camada de saida do modelo de classificag&o.
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Figura 14 - Vista global da arquitetura de rede. Fonte: (Xu et al., 2019)

O sistema obteve um desempenho melhor do que o método combinado baseado em
Support Vector Machine (SVM) e CNN. O treino e testes foram realizados sobre um conjunto
de dados MobiAct, contendo eventos de quedas combinados com outros 6 eventos de atividades
diérias. No dataset foi efetuada uma separacdo dos dados com o racio de 80% - /20% - para
treino da rede e validacdo, respetivamente.
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Figura 15 - Representagdo das curvas de aceleragdo das ADL’s. Fonte: (Xu et al., 2019)

A Figura 15 apresenta a representagdo das curvas de aceleragdo das ADL’s. (a): curva

de aceleracdo de queda, (b): curva de aceleracdo de caminhada, (c): curva de aceleracdo de
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corrida. Na figura 16 podemos observar os resultados da probabilidade de acerto obtidos no
processo de treino para as dimensées — LSTM+CNN, LSTM e CNN.

A probabilidade de acerto média da classificacdo atingiu os 98,98% e a especificidade

e precisdo da detecdo alcancadas foram de 99,76% e 98,61% respetivamente.
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Figura 16 - Representagdo da curva de probabilidade de acerto no processo de treino. Fonte: (Xu et al.,
2019)

Um outro sistema, proposto por (Ajerla et al., 2019) apresenta uma framework para a
detecdo de quedas também baseada em LSTM. A proposta passou por utilizar equipamentos
laptop locais para a computacéo, em vez de enviar os dados em bruto para um sistema baseado
em nuvem, onde os algoritmos de predi¢do de quedas seriam executados em tempo real. Na
Figura 17 apresenta-se uma visdo geral da framework proposta, onde se pode verificar o fluxo
de recolha de dados, através de sensores da MetaMotionR®. Este equipamento, produzido pela
MbientLab, lida com os dados em bruto provenientes de um acelerémetro de 3 eixos e um

servigo “apache flink”, através do qual é executada a analise dos dados transmitidos.

® Fonte para o sensor: https://mbientlab.com/store/metamotionr/
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Figura 17 - Framework de edge computing para a detecéo de falhas. Fonte: (Ajerla et al., 2019)

Importa referir que o MetaMotionR, representado na Figura 18, € um modulo
compacto que incorpora uma serie de sensores para medir diferentes aspetos do movimento e
do ambiente. A MbientLab é conhecida por produzir dispositivos 10T e wearables, e o
MetaMotionR foi concebido para permitir a monitorizacdo de atividades fisicas.

»
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Figura 18 - Sensores MetaMotionR da MBientLab. Fonte: (Ajerla et al., 2019)

O treino e testes da arquitetura foram executados, tendo como base um subconjunto
do dataset publico da MobiAct. O sistema concluiu que a cintura seria 0 melhor lugar para a
colocacdo dos sensores, depois de serem testados em varias posicdes, conforme ilustrado na

Figura 19.
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Figura 19 - Posicionamento dos sensores em diversas partes do corpo. Fonte: (Ajerla et al., 2019)

Esta framework consegue prever eventos de quedas recorrendo a dados em tempo real
com uma probabilidade de acerto de 95,8 %. Concluem os autores deste estudo que o uso de
varios sensores € um maior fluxo de dados pode resultar num melhor desempenho geral do

sistema de detecdo de quedas.
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Uma outra arquitetura de detecdo de quedas, que utilizou um sistema existente de
monitorizacdo de saude, foi proposta por (Pena Queralta et al., 2019). Estes combinaram um
sistema de edge computing com fog computing, com os dados a serem transmitidos numa rede
WAN de baixo consumo (LPWAN), recorrendo a um algoritmo de compresséo, conseguindo

desta forma reduzir a laténcia do sistema.

Tendo como base os dados recebidos, duas redes neuronais foram implementadas em
conjunto no sistema de edge computing - LSTM e RNN, para a detecdo de quedas. A arquitetura
do sistema é composta pelos sensores que recolhem os dados e se ligam a estrutura de rede
local. Conforme se pode acompanhar pela Figura 20, sdo enviados alertas e notificacdes a partir
destes edge gateways, bem como sdo transmitidos para uma nuvem todos os dados em bruto
para analise em tempo real. Este sistema esta preparado para funcionar em locais com fraca
conectividade e faz uma gestdo adequada dos recursos que Ihe permite uma maior autonomia
das baterias. Foram alcancados niveis médios de probabilidade de acerto, na ordem dos 95,3%

e precisao de 90,1% na previsdo de eventos de queda, utilizando um dataset da MobiAct.
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Figura 20 - Arquitetura do sistema proposto. Fonte: (Pena Queralta et al., 2019)

Segundo os autores, a performance global pode ser melhorada, fazendo parte do
trabalho futuro o aperfeicoamento do modelo de previsdo e uma analise de desempenho mais
exaustiva. Indicam também que irdo expandir o modelo para classificar diferentes atividades

diérias para além da detecdo de quedas.
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Por dltimo, apresenta-se um meétodo que foi proposto por (Torti et al., 2018). Este
consiste numa implementacdo de uma arquitetura baseada em RNN em simultdneo com uma
LSTM - ambas concorrem para a detecdo de quedas e podem ser integradas numa unidade
microcontrolador (MCU) com acelerémetros de 3 eixos. A implementacdo foi executada na

plataforma Tensorflow.
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Figura 21 - Arquitetura SensorTile. Fonte: (Torti et al., 2018)

O TensorFlow ’é uma ferramenta utilizada para construir, treinar e implementar
modelos de machine learning. Pode ser usado na classificacdo bem como no processamento de
linguagem natural e visdo computacional e permite o aproveitamento do poder de
processamento de unidades de processamento grafico - Graphics Processor Unit (GPUs) bem
como unidades de processamento tensorial - Tensor Processing Unit (TPUs), acelerando

significativamente o treino dos modelos.

O modelo treinado, foi testado com um conjunto de dados Sisfall devidamente
preparado (annotated - ficheiro de configuractes especificas) e aos dados foi aplicada uma

separagdo para treino e validagdo com um racio de 80% - 20% respetivamente.

" Fonte: https://www.tensorflow.org/guide/basics?hl=pt-br
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Figura 22 - Uma Unica célula (& esquerda) é desdobrada temporariamente para treino. Fonte: (Torti et
al., 2018)

Na Figura 22 podemos avaliar uma Unica célula RNN (a esquerda), que é desdobrada
temporariamente para treino. A profundidade desse desdobramento é também a profundidade
da rede. O modelo proposto foi capaz de atingir uma probabilidade de acerto de 98,33% na
previsdo de eventos de queda bem como valores para a sensibilidade e especificidade na ordem
dos 98,73% e 97,93%, respetivamente. Foi também implementado um modulo de detecdo em
tempo real num dispositivo SensorTile?, e validado com os resultados obtidos com o
TensorFlow instalado numa estacdo de trabalho. A SensorTile, criada pela empresa
STMicroelectronics, é uma plataforma de desenvolvimento compacta que integra varios
sensores num unico dispositivo, como sejam giroscopio e magnetometro, facilitando o
desenvolvimento de aplicacdes que requerem a recolha de dados sensoriais em tempo real.
Possui conectividade sem fio, como Bluetooth, e esta otimizada para atingir baixos consumos

de energia.

Ambos desempenharam papéis distintos, com a SensorTile focada na aquisicdo de
dados do mundo real e o TensorFlow na construcdo e implementacdo do modelo de machine
learning. Uma vez que o dispositivo SensorTile opera em regime de baixo consumo energético,

consegue alcangar niveis de duracdo que chegam a cerca de 20 horas até nova carga.

8 Fonte: https://www.st.com/en/evaluation-tools/steval-stlkt01v1.html#overview

Universidade Lus6fona - Escola de Comunicagdo, Arquitectura, Artes e Tecnologias da Informacéao

44



Pedro Bessa - Algoritmos de Inteligéncia Artificial para dete¢do de quedas em dispositivos

2.3.3.1 - Desempenho dos modelos revistos em LSTM

A tabela abaixo, resume o desempenho dos modelos revistos, nas dimensdes ja

referidas: probabilidade de acerto, preciséo, sensibilidade e especificidade:

Tabela 3 - Resumo de desempenho dos modelos revistos em LSTM

LSTM

Probabilidade
Autores de acerto Precisdo Sensibilidade Especificidade
(Xu et al., 2019) 98,98% 98,61% N/D 99,76%
(Ajerla et al., 2019) 95,80% N/D N/D N/D
(Pena Queralta et al., 2019) 95,30% 90,10% N/D N/D
(Torti et al., 2018) 98,33% N/D 98,73% 97,93%

Os modelos LSTM revistos apresentam complexidade na sua implementacéo,
integrando mdltiplas arquiteturas para a constru¢do dos modelos. Utilizam computacdo em
nuvem para permitir uma reacao célere, fog computing para atenuar os desafios da fraca

conectividade e sistemas centralizados para a constante melhoria das redes LSTM.

A semelhanca dos modelos baseados nas redes neuronais convolucionais, os resultados
apurados relativamente a probabilidade de acerto sdo globalmente altos, sempre acima dos 95%,
indicando que os modelos tém uma boa capacidade de prever a detecdo de quedas. No que a
sensibilidade e especificidade dos modelos revistos diz respeito, somente alguns dos trabalhos
apresentam essas métricas. No entanto, pode afirmar-se que esses modelos classificam acima
de 97%, indicando que identificam corretamente os eventos de quedas bem como as atividades

normais, minimizando tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos

Por fim, a precisdo das duas propostas que apresentam resultados sugere que 0s
modelos tém uma baixa prevaléncia de falsos positivos em relagdo ao total de positivos
previstos, se bem que um deles apresenta uma taxa de precisdo na ordem dos 98,61%, havendo

espaco para melhorar a taxa de falsos positivos na proposta de (Pena Queralta et al., 2019)
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2.3.4 - Sumario dos sistemas desenvolvidos para detecao de quedas

Como resumo de todos os sistemas desenvolvidos para detecdo de quedas, apresenta-

se abaixo a tabela contendo uma sumarizagao dos modelos apreciados.

Tabela 4 - Resumo dos modelos revistos em CNN e LSTM

Autores Ano | Categoria | Dispositivo de captura | Método Tipo detecdo Dataset utilizado
(Yhdego et al., 2019) 2019 | Sensor | Acelerometro CNN ADL e Queda |URFD
Acelerémetro 3
(He et al., 2019) 2019 | Sensor | eixos, Giroscépio FD-CNN Queda SisFall, MobiFall
CNN,

(Tasoulis et al., 2019) 2019 | Sensor | Acelerometro CUSUM Queda SmartFall
Voluntdarios que
usam palmilha,

Acelerémetro 3 pelo que dados

(L. Wang et al., 2019) 2019 | Sensor | eixos, Giroscopio CNN ADL e Queda | personalizados
MobiAct, Sisfall,
MobiFall,
UniMiB, SHAR,

Acelerémetro de 3 UP-Fall, entre
(Casilari et al., 2020) 2020 | Sensor | eixos portatil CNN Queda outros
Acelerémetro 3
eixos, com dados

(Q. Zhang & Zhu, 2018) | 2019 | Sensor | brutos CNN ADL e Queda | UniMiB SHAR
Acelerémetro 3

(Xu et al., 2019) 2019 | Sensor | eixos LSTM ADL e Queda | MobiAct
Acelerémetro 3

(Ajerla et al., 2019) 2019 | Sensor | eixos LSTM Queda MobiAct
MPU9250 com
Acelerémetro de 3
eixos, Giroscopio de
3 eixos,

(Pena Queralta et al., Magnetémetro 3

2019) 2019 | Sensor | eixos RNN, LSTM | ADL e Queda | MobiAct
Acelerémetro 3

(Torti et al., 2018) 2018 | Sensor | eixos RNN, LSTM | Queda SisFall
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3 - Configuracao experimental

Nesta sec¢cdo do documento pretende-se fazer a implementacdo de uma rede baseada
numa funcdo de perda ou fungéo de custo (Rangamani et al., 2018). Foi tomada como ponto de
partida, a arquitetura da rede neuronal presente no artigo (Torti et al., 2019). Nesse artigo, € tida

uma abordagem que adota dispositivos wearable para detecdo de quedas em tempo real.

O foco desta tese de mestrado centra-se no artigo (Torti et al., 2019) e num segundo
(Musci et al., 2018), onde se detalha todo o processo do primeiro. Pretende-se executar um
estudo da rede LSTM descrita, introduzindo alteracbes no modelo de dados utilizado em (Torti
et al.,, 2019). Implementa-se num ambiente Matlab, considerando a utilizacdo de hiper
parametros distintos para a afinacdo e desempenho global da rede LSTM. Daqui sairdo

resultados que se comparardo com os referenciais mencionados.

Detalhando, (Torti et al., 2019) prop6em a incorporagdo de uma arquitetura de RNN
numa unidade microcontrolador (MCU) alimentada por dados de acelerdmetros de trés eixos,
que por sua vez sdo alimentados pelos sensores acoplados. Para avaliar a viabilidade dessa
abordagem de deep learning - com recursos limitados, o artigo de referéncia apresenta algumas
formulas gerais para determinar a ocupacdo de memoria, a carga computacional e o consumo
de energia. A alimentagdo do modelo é feita através da utilizagio de um dataset Sisfall anotado®
(Sisfall Temporally Annotated, n.d.).

Segundo os autores (Torti et al., 2019), entre os varios dataset disponiveis para o treino
e validagéo do sistema de detecdo de quedas (FDS - Fall detection System), foi escolhido o
Sisfall, uma vez que se provou ser o mais adequado para o pretendido, introduzindo a

capacidade de classificacdo em trés dimens@es — atividades diarias, alertas e quedas.

O treino e validacdo do modelo foi alvo de uma selecdo precisa, ndo incluindo todos
0s registos pré-existentes no dataset original - contrariando diametralmente a abordagem desta

tese, onde se considerou para implementacdo a totalidade dos eventos.

O dataset Sisfall agrega uma miriade de dados, resultantes da simulagdo de ADL’s

bem como uma heterogeneidade no que se refere a faixa etaria dos individuos envolvidos.

® Fonte para dataset: https://bitbucket.org/unipv_cvmlab/sisfalltemporallyannotated/
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Estdo incluidas um total de 38 entidades distintas: 23 individuos jovens e 15 idosos,
que ao todo simulam 34 atividades diferentes num contexto controlado - 19 ADLs e 15 quedas,
com até 5 tentativas na maioria dos casos, totalizando 4502 registos completos. A técnica para
aquisicdo desses dados foi possivel gracas a fixagcdo de um dispositivo no corpo dos individuos,
simulando dessa forma a fivela de um cinto. Esse dispositivo esta equipado com dois
acelerometros diferentes e um giroscopio, registando os dados a uma frequéncia de 200 Hz -

importa referir que o dispositivo ndo foi concebido para registar dados em tempo real.

Uma das particularidades do dataset de quedas é que os dados recolhidos estdo no seu
estado puro, ndo havendo qualquer destrinca no que se refere aos intervalos temporais
associados aos eventos relevantes de interesse, nem tdo pouco existindo uma anotagédo

especifica que inclua a sua identificagdo temporal.

Em (Musci et al., 2018), foi desenvolvida e disponibilizada uma versdo modificada do
Sisfall, contendo um sistema de anotacgéo para a totalidade do dataset, onde para cada ficheiro
original, se criou um concomitante, com a anotacdo correspondente em valor de 0, 1 ou 2 —
conforme a circunstancia desse momento. Essa anotagao foi denominada de ““Sisfall Temporally
Annotated” e constitui-se como sendo uma melhoria do conjunto de dados SisFall, conforme
descrito em (Musci et al., 2018).
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3.1 - Estrutura do Dataset

Tal como indicado na seccdo anterior, o sistema denominado "Anota¢do Temporal”
tem uma estrutura idéntica a do conjunto de dados original do Sisfall: cada estrutura representa
um individuo distinto. Dentro de cada uma destas estruturas encontram-se os ficheiros
correspondentes as atividades. Cada um destes ficheiros tem o mesmo numero de linhas que 0s

ficheiros originais e uma Unica coluna.

O valor é da coluna é:

"0" para BKG
"1" para ALERTA

"2" para FALL

Detalhando o significado de cada valor, foram definidas duas classes principais de
eventos: quedas - FALL e alertas - ALERT, sendo estes Gltimos (os ALERT) de interesse, uma

vez que podem, ou ndo, conduzir diretamente a uma queda efetiva.

O também denominado Sisfall Enhanced, define uma terceira classe de background,
designada de BKG, gque comporta todas as atividades que ndo estdo relacionadas com quedas

ou alertas — sejam elas tais como andar, saltar, subir escadas, sentar-se numa cadeira, etc.

Todos os pormenores sobre esta estratégia de rotulagem sdo discutidos em (Musci et
al., 2018), e conduzem a uma abordagem mais precisa no treino e validacao para uma rede RNN
(Torti et al., 2019).
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3.2 - Arquitetura da rede de referéncia

Como referido em (Musci et al., 2018), os autores propdem uma arquitetura de rede
relativamente simples, adaptada de (Guillaume Chevalier, 2016). O nucleo da arquitetura de
deep learning esta representado na figura abaixo. A rede de referéncia € baseada em duas
celulas LSTM.
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Figura 23 - Modelo de referéncia para implementacao.

Fonte: (Musci et al., 2018)

Observa-se na Figura 23, a arquitetura do modelo da solu¢éo proposta em (Musci et
al., 2018) baseada em (Guillaume Chevalier, 2016). O tamanho da entrada depende do nimero
de caracteristicas selecionadas (no caso de referéncia sdo utilizados 3 eixos do acelerometro)
com janelas de tamanho w a alimentar o modelo - conforme o modelo deste trabalho. O tamanho
da saida depende do numero de classes (ou seja, 3 - BKG, ALERT e FALL).

Importa referir que do modelo seguido se excluem algumas camadas, uma vez que ndo
se justificam, na medida em que ndo se executa a implementacdo em hardware — pelo que o
modelo se resume conforme a Figura 24 - os blocos representados com fundo branco estéo

ativos apenas durante a fase de treino — no modelo a treinar ndo serdo considerados.
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Figura 24 - Representagdo do modelo a treinar, com exclusdo dos dropout.

A Figura 24 descreve as atividades da rede - as duas celulas LSTM estdo ligadas em
série (camadas 3 e 4), cada célula tem uma dimensdo interna de 32 unidades e o pré-
processamento é feito na camada 1 através de uma FC, desencadeando uma segunda FC — na
camada 5, que recolhe a saida da célula LSTM na camada 4, que por sua vez alimenta uma
camada final SoftMax (Nwankpa et al., 2018) (camada 6) que fornece a classificacdo das trés
classes ja descritas. Para um maior detalhe pode ser consultada a Figura 30 - Esquema da rede

proposta, com o detalhe para cada uma das fases.

Em relacdo a estrutura de rede proposta em (Guillaume Chevalier, 2016), a solucdo
adotada neste trabalho inclui uma camada de normalizacdo BATCHNORM - (loffe & Szegedy,
2015) (Camada 2) para regularizar os dados de entrada, normalizando as ativacdes em mini-
batches durante o treino da rede, melhorando a estabilidade, a velocidade de treino e o
desempenho geral do modelo.
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3.3 - Treino da rede de referéncia

Utilizando o desdobramento temporal, a entrada é processada em subsequéncias,
denominada de “janelas”, com tamanho predefinido w. Cada célula LSTM é colocada em

cascata em exatamente w cOpias de si mesma, e cada cdpia recebe a saida da célula anterior.

O treino da rede foi realizado como descrito em (Torti et al., 2019) — como j& referido,
tendo como base os seguintes dados vindos do dataset Sisfall - foi adotada uma divisdo tipica
com racio para treino e teste da rede de 80% e 20% respetivamente: o conjunto de dados de
treino incluiu 30 individuos (12 idosos), enquanto o conjunto de dados do teste incluiu 8 (3
idosos). Para este treino os autores referem ter tomado especial cuidado em evitar o chamado
enviesamento de identidade — identity bias: as pessoas presentes no conjunto de treino ndo estdo
presentes no conjunto de testes e vice-versa — contrariando a opcao técnica adotada por esta

tese, conforme se apresentara na sec¢do seguinte.

Tabela 5 - Resultados obtidos em (Torti et al., 2019).

(Torti et al., 2019) Sisfall

Sensitivity
BKG 88,39 75,01
ALERT 91,08 68,15
FALL 98,73 75,79

Specificity
BKG 97,85 92,52

ALERT 90,77 83,3
FALL 97,93 91,57
Accuracy

BKG 93,12 83,77
ALERT 90,93 75,73
FALL 98,33 83,68

A Tabela 5 resume os resultados apurados com a abordagem tida nos dois trabalhos
acima mencionados, referindo-se a validacdo experimental numa estacdo de trabalho. O quadro
apresenta a sensibilidade, especificidade e probabilidade de acerto no conjunto de dados de

teste para esta proposta, em comparacdo com o modelo base do Sisfall.
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3.4 - A proposta baseada em Matlab

Conforme jéa referido, foi com base nos artigos j& mencionados, que se construiu um
modelo de inteligéncia artificial (1A) para a identificacdo e predicdo em situacGes de queda ou
de iminente perigo. O processo, sua construcao e os madulos que o compdem, serdo detalhados
abaixo. Esta abordagem obrigou a um pré-processamento do Sisfall, uma vez que para 0s 4502
registos havia alguns em falta, nomeadamente simulacdes dispersas entre alguns voluntarios —
0 que potenciava enviesamento na recolha dos dados do modelo e a construcdo dos ficheiros

que alimentam a rede.

3.4.1 - Enquadramento e pré-processamento

Em primeiro lugar - para 0 modelo, o passo inicial consistiu na criagdo de um ficheiro
anotado (Matos-Carvalho et al., 2023) para a elaboracdo dos ficheiros que véo alimentar o
processo de treino da rede. Os dados a aplicar tém origem no dataset SisFall ja referido.

Em sumula, este conjunto de dados incorpora uma vasta gama de amostras simuladas
em ambiente controlado - relativamente ao tamanho da amostragem e idade dos voluntarios (38
participantes, incluindo 19 homens e 19 mulheres entre 0s 19 e 75 anos). Estdo consideradas
um conjunto de simulacdes com uma duracéo consideravel para alimentar o modelo — cerca de
4.502 amostras entre 10 e 180 segundos, compreendendo 2.702 atividades da vida diaria e 1.800
quedas, e uma diversidade de movimentos emulados: 19 classes de ADLSs, incluindo atividades

béasicas e desportivas e 15 classes de quedas.

As atividades diarias tém cddigos Unicos que vdo desde o DOl até D19. Estas sdo
executadas por um periodo definido e em cada caso, ou séo repetidas uma, ou cinco vezes. A

Tabela 6 reflete o conjunto das atividades diarias executadas, seus codigos, tentativas e duracgéo:
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Tabela 6 - Tipos de atividades diarias dataset Sisfall, Fonte: (Sucerquia et al., 2017)

Cddigo Atividade Tentativas  Duragao
D01 Caminhada lenta 1 100s
D02 Caminhada rapida 1 100s
D03 Corrida lenta 1 100s
D04 Corrida rapida 1 100s
D05 Caminhada devagar a subir e a descer escadas 5 25s
D06 Caminhada rdpida a subir e a descer escadas 5 25s
D07 Sentar-se devagar numa cadeira baixa, esperar um instante e 5 12s
levantar-se lentamente

D08 Sentar-se rapidamente numa cadeira baixa, esperar um instante e 5 12s
levantar-se rapidamente

D09 Sentar-se lentamente numa cadeira baixa, esperar um instante e 5 12s
levantar-se lentamente

D10 Sentar-se rapidamente numa cadeira baixa, esperar um instante e 5 12s
levantar-se rapidamente

D11 Sentar-se por um instante, tentar levantar-se e cair de volta na 5 12 s
cadeira

D12 Sentar-se por um instante, deitar-se lentamente, esperar um 5 12 s
momento e sentar-se novamente

D13 Sentar-se por um instante, deitar-se rapidamente, esperar um 5 12s
momento e sentar-se novamente

D14 Estar deitado de costas, mudar para a posicao lateral, esperar um 5 12s
momento e mudar para de costas

D15 Em pé, dobrar lentamente os joelhos e levantar-se 5 12s

D16 Em pé, dobrar-se lentamente sem dobrar os joelhos e levantar-se 5 12s

D17 Em pé, entrar em um carro, permanecer sentado e sair do carro 5 25s

D18 Tropegar enquanto caminha 5 12s

D19 Saltar suavemente sem cair (tentando alcangar um objeto alto) 5 12s

A semelhanca das ADL, sdo também classificadas as FALL, que tém uma formulagéo

que vai desde FO1 a F15. A duracgdo das quedas é uniforme e de 15 segundos, com 5 tentativas

para cada atividade desta natureza. A Tabela 7 reflete o conjunto das atividades de queda

executadas, seus codigos, tentativas e duragéo:
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Tabela 7 - Tipos de quedas dataset Sisfall, Fonte: (Sucerquia et al., 2017)

Codigo Atividade Tentativas Duragao

FO1 Queda para a frente enquanto caminha causada por 5 15s
escorregao

F02 Queda para trads enquanto caminha causada por escorregao 5 15s

FO3 Queda lateral enquanto caminha causada por escorregao 5 15s

FO4 Queda para a frente enquanto caminha causada por tropeco 5 15s

FO5 Queda para a frente enquanto corre causada por tropeco 5 15s

FO6 Queda vertical enquanto caminha causada por desmaio 5 15s

FO7 Queda enquanto caminha, com uso das maos em uma mesa 5 15s
para amortecer a queda, causada por desmaio

FO8 Queda para a frente ao tentar levantar-se 5 15s

FO9 Queda lateral ao tentar levantar-se 5 15s

F10 Queda para a frente ao tentar sentar-se 5 15s

F11 Queda para tras ao tentar sentar-se 5 15s

F12 Queda lateral ao tentar sentar-se 5 15s

F13 Queda para a frente enquanto sentado, causada por desmaio 5 15s
ou adormecimento

F14 Queda para trds enquanto sentado, causada por desmaio ou 5 15s
adormecimento

F15 Queda lateral enquanto sentado, causada por desmaio ou 5 15s

adormecimento

Tanto as ADL como as FALL, existem porgue se referem a atividades de individuos,
que se apresentam com seguintes iniciais: SA e SE, onde SA, representando um conjunto de 23
adultos entre os 19 e os 30 anos e SE, representando um conjunto de 15 seniores entre os 60 e

0s 75 anos.

Tabela 8 - Idade, altura e peso dos participantes, Fonte: (Sucerquia et al., 2017)

Sexo Idade Altura(m) Peso (kg)
Idosos Feminino 62-75 1.50-1.69 50-72
SE Masculino 60-71 1.63-1.71 56-102
Adultos Feminino 19-30 1.49-1.69 42-63
SA Masculino 19-30 1.65-1.83 58-81
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3.4.2 - Nomenclatura

Para entendermos a nomenclatura dos ficheiros, concatena-se o cédigo de atividade,

seguido do ID do individuo e por fim sequenciam-se as tentativas, pelo que:
<ADL OR FALL_CODE>_<SUBJECT_ID> <TRIAL_NO>.txt

D01 _SAO01_RO02.txt, significa tratar-se da tarefa de ADL#1 — “Walking slowly”, pelo
adulto #1, executando a tentativa nimero 2. Todos os adultos executam as atividades de ADL
e FALL, mas os seniores apenas praticam as atividades ADL, com excecdo para 0 SE06 que
tem uma condicdo fisica que lhe permite executar todas as simulagdes. Ainda que executem as
simulacdes de ADL, os seniores ndo executam as atividades D06, D13, D18 e D19, por
recomendacdo médica. Para além destas condic¢Bes, ndo sendo especificado, um conjunto de

seniores ndo executaram algumas atividades por impedimento médico.

3.4.3 - Sensores utilizados

Os dados do dataset sisfall foram recolhidos atraves de trés sensores — dois
acelerometros e um giroscopio, com uma frequéncia de amostragem de 200 Hz. Cada ficheiro
contém nove colunas e um numero diferente de linhas, dependendo do tamanho da simulacéo
e do tempo que esta demora. A primeira coluna corresponde aos dados de aceleracdo no eixo
dos X, medido pelo sensor ADXL345. A segunda coluna corresponde aos dados de aceleracdo
no eixo dos Y, medido pelo sensor ADXL345. A terceira coluna corresponde aos dados de
aceleracdo no eixo dos Z, medido também pelo sensor ADXL345. As restantes colunas referem-
se aos sensores ITG3200 e MMAB8451Q, que registam respetivamente os dados de aceleragéo.
Estes dois sensores ndo sdo objeto de analise, sendo o foco nas trés primeiras colunas e tudo o
gue envolva os seu célculos. O sensor ADXL345 tem uma resolucdo del3 bits e amplitude de
+-16g. Para a conversdo dos dados de aceleracdo (AD) que estdo em bits para gravidade,

considerou-se o calculo através da equagéo 5:

Aceleragao|g]: [(M)] * AD (5)

presolucio
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3.4.4 - Limpeza de dados

O conjunto de dados Sisfall original contém diversas incongruéncias. Para garantir a
qualidade de dados foi necessario proceder a uma analise prévia e correspondente correcao
sempre que se justificasse.

Uma primeira situacdo, verificada no terceiro tipo de queda (queda lateral enquanto
caminha causada por escorregdo) do individuo numero 13, na quarta tentativa
(FO3_SA13_R04), onde se pode ver na Figura 25, o pico inicial numa das varidveis, que por
erro de leitura do sensor, provocou um pico momentéaneo, que poderia enviesar 0 momento de
analise — uma vez no processo de recolha de dados, € criada uma janela w em funcéo do ponto
maximo absoluto. A partir desse ponto, é extraida uma janela w de valores a esquerda e a direita

para analise adicional relacionada com eventos de queda ou alerta.

~
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Nede @ 08 & E

8

-2 FO3_SA13 RO4.txt

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 25 - Pico inicial, por erro no leitor numa queda do tipo FO03.
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Figura 26 - Queda FO03 ja corrigido, consistente com a representagdo esperada.

Na Figura 26 observa-se a situacdo ja corrigida, consistente com a representacdo
esperada. O mesmo problema sucedeu com uma queda para tras enquanto caminha causada por
escorregdo, do individuo nimero 2, na quinta tentativa (FO2_SA02_RO05) e foi devidamente

corrigida, como se pode ver no conjunto das Figura 27 e Figura 28.

4\ Figure

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Dade @ 0HE KE
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of “"MN i *"klw '
!i 1 ]\\ L H
| | \‘
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Figura 27 - Queda para trés enquanto caminha causada por escorregao.
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Figura 28 - FO2 com os valores de aceleracédo corrigidos.

Importa relembrar que para as figuras apresentadas, a lista completa de quedas pode

ser consultada na Tabela 7 - Tipos de quedas.

Para além destas situacdes que afetariam a qualidade de dados, foi necessario adicionar
alguns ficheiros ao dataset, uma vez que estavam em falta no original. A lista pode ser

observada na Tabela 9.

Sobre estas adi¢des, convém referir que os ficheiros estavam igualmente em falta no
dataset enhanced, o que indicia que quando este foi criado, o problema ja existiria no dataset
Sisfall. Ndo obstante essa situacdo se ter verificado, é importante referir que os ficheiros em
falta estdo todos relacionados com atividades diarias e nenhuma se enquadra numa queda. Essas
atividades passam pela corrida rapida - D04, caminhada rapida a subir e a descer escadas - D06,
sentar-se devagar numa cadeira baixa, esperar um instante e levantar-se lentamente - D07 e em
pé, entrar em um carro, permanecer sentado e sair do carro - D17. Sé duas das atividades - D04
e D07 sdo executadas por individuos idosos, sendo as restantes acdes tidas por adultos cuja
faixa etaria permanece entre os 19 e 30 anos. Para cada atividade em falta e correspondente
tentativa, foi utilizada a mesma atividade, preferencialmente pelo mesmo individuo numa das
restantes tentativas ou, caso ndo tenha sido possivel, pelo individuo imediatamente acima ou

abaixo

A metodologia utilizada foi a seguinte: para cada atividade substituida no Sisfall

dataset, o correspondente foi considerado para o sisfall enhanced.
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Tabela 9 - CorrecGes no dataset Sisfall

Sisfall e Sisfall enhanced em Descrigéo de origem

falta
D04 SE15 RO1
D06 _SA17 RO1
D06 _SA20 R02
D07 SE14 R04
D17 SA15 RO1
D17 SA15 R02
D17 SA15 R03
D17 SA15 R04
D17 SA15 R05
D17 SA20 R02
FO1 SA20 RO3
F10 SA20 R04

D04 SE14 RO1
D06_SA17 R02
D06_SA20 RO1
D07 SE14 RO3
D16_SA15 RO05
D16_SA15 RO05
D16_SA15 RO05
D16_SA15 RO05
D16_SA15 RO05
D17 SA20 RO1
FO1 SA20 R02
F10 SA20 R03

Tt

3.4.5 - Ficheiro de anotacéo

Para a construcdo dos ficheiros de treino da rede, foi necessaria a criacdo de um
ficheiro de anotacdo, com origem em (Matos-Carvalho et al., 2023), adaptado ao contexto deste
trabalho e parametrizado para contemplar as alteragfes constantes nos trabalhos de referéncia,
alvos de analise. As alteragdes incidiram na personalizacdo do ficheiro de anotagéo, permitindo
enquadrar o cenario proposto de classificacdo do sisfall enhanced e, em paralelo, manter todas

as funcionalidades ja existentes.

Nesta fase foram replicados o0s cendrios relevantes, que por sua vez irdo alimentar os
processos de treino da rede e por conseguinte permitir uma apreciacdo e teste atraves de
matrizes de confusdo, considerando cada uma das opcGes. A otimiza¢do da rede sera tanto maior

quanto menores forem os dados de entrada e melhor o desempenho da mesma.

Essas afinacGes tém lugar no processo de criacao dos ficheiros que derivam do ficheiro
de anotacdo, e mediante diversas combina¢des de cenarios — 30 por cada segundo considerado,
cerca de 150 no total, por cada dimensao de rede, conforme apresentado na Tabela 13 - Janelas
estudadas e dimensdes da rede consideradas. Nesse sentido, para replicar os resultados dos
trabalhos de referéncia, foram consideradas diferentes op¢des com o objetivo de melhorar o
desempenho do algoritmo. Algumas dessas opc¢des passaram por alterar a taxa de amostragem
dos dados, remocdo de frequéncias indesejadas dos sinais de entrada bem como a sua

normalizacéo.

Foram testados diferentes intervalos de tempo — dt, como forma de afinar o algoritmo

relativamente a taxa de amostragem dos dados que podem - ou ndo, combinar com outros
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fatores, mediante o seu desempenho. Esse processo é afinado tendo como base a frequéncia de
200 Hz e um intervalo inicial de 2 segundos — 400 pontos base — conforme se pode verificar
pela Tabela 12 — Exemplo considerando um dt 2 e conjunto de frequéncias consideradas. Desta
relacdo nascem multiplas combinagdes uma vez que se consideram as frequéncias e a duracgéo,
até se obter uma afinacdo étima do modelo - com menos pontos de analise, independentemente

do tempo considerado.

Considerando os intervalos de tempo de 1,5, 2, 2,5, 3 e 4 segundos, conjugados com
0s restantes hiper parametros combinados no ficheiro de anotacdo, obtém-se um conjunto de
150 unidades de ficheiro gerados pelo resultado da configuracdo, que servem o propésito de

alimentar o treino subsequente da rede.

Na Tabela 12 pode ver-se uma representacdo de uma das combinacdes possiveis de
hiper parametros que foram testadas para a afinacdo do modelo. No caso considerou-se uma
janela de 2 segundos e para esse periodo foram testadas as 5 frequéncias definidas para analise.
Para os 2 segundos e 200 Hz pode verificar-se a existéncia de 400 pontos por cada atividade.
No caso de se considerar uma diminuicao na frequéncia para metade, a analise passa a ter 200

pontos.

Tabela 10 - Janelas de tempo consideradas

Intervalo (dt) — em segundos
1,5s 2s 2,5s 3s 4s

Tabela 11 - Frequéncias e downsample aplicado aos dados

Frequéncia (fs) — em Hz

1 2 4 8 10
200 Hz 100 Hz 50 Hz 25 Hz 20 Hz

Tabela 12 — Exemplo considerando um dt 2 e conjunto de frequéncias consideradas

Intervalo (dt) — de 2 segundos: e downsample para cada frequéncia: \

___200Hz _100Hz | 50Hz __ __25Hz ______ 20Hz

Pontos para treino por cada linha \
400 200 100 50 40
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Para remover as frequéncias indesejadas dos sinais de entrada, podera ser aplicado um
filtro de passa-baixo — com detalhe na pagina seguinte — apenas se o resultado dessa escolha for
benéfico para a otimizacdo da rede. Por fim, para normalizar os dados de entrada do sisfall
dataset, estdo a considerar-se diferentes técnicas de normalizagdo, como sejam a aplicacao de
transformacdes lineares que mantenham os valores entre os intervalos [0 - 1] e [-1 - 1] conforme
Figura 29 — “rescale 1 e 2” ¢ equaces 6 e 7, bem como a normalizacéo dos dados através da

aplicacdo da média e desvio padrdo, conforme explicado na pagina seguinte.

Detalhando o processo, é aplicado um filtro de downsample!® (MathWorks, 2022),
considerando os valores definidos na Tabela 11 - Frequéncias e downsample aplicado aos
dados, onde a taxa de amostragem é diminuida pelo valor de entrada a considerar. No nosso
caso, 1(200Hz) sem alteracdes, 2(100Hz), 4(50Hz), 8(25Hz) e 10(20Hz).

Quanto ao intervalo considerado para andlise e apresentado na Tabela 10 - Janelas de
tempo consideradas, tal como referido, sera combinado com o resultado da aplicacdo das
frequéncias que por sua vez produzird uma taxa de amostragem. O resultado dessa aplicacédo
sera medido e avaliado o impacto na probabilidade de acerto poder ou ndo variar

consideravelmente.

Em funcéo da sua relevancia, seré aplicado um filtro de passa-baixo, para a remo¢éao
de frequéncias altas dos sinais. O filtro Butterworth é uma ferramenta versétil e Gtil em muitos
dominios diferentes, desde a engenharia de audio até a imagiologia médica. A sua resposta de
frequéncia plana e a sua taxa de reducdo gradual fazem dele uma escolha popular para
aplicacbes em que ndo é necessario um corte acentuado, e garantir que o sinal filtrado é
reproduzido com precisdo no tempo (What Is a Butterworth RF Filter, 2022). Sera aplicado um
filtro de ordem 4, com frequéncia de corte de 5Hz - o que significa que o filtro permitird a
passagem de sinais com frequéncias abaixo de 5Hz e atenuara sinais com frequéncias superiores
a SHz.

10y = downsample (x, n) diminui a taxa de amostragem de x mantendo a primeira amostra e depois todas as n-
ésimas amostras ap0s a primeira. Se x for uma matriz, a funcéo trata cada coluna como uma sequéncia separada.
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Neste processo podem ser aplicadas igualmente as seguintes funcdes de normalizacéo
dos dados de entrada:

A = rescale(4) (6)

A = rescale(4,—-1,1) (7)

A transformacéo linear considerada na equacdo 6, re-escala os valores de entrada,
enquadrando-os entre 0 e 1. O mesmo sucede com os dados escalados pela equacdo 7, que 0s
enquadra entre -1 e 1. Por ultimo, podem ser normalizados os dados de entrada utilizando a
média e desvio padrdo. A normalizacdo pode melhorar o desempenho de alguns algoritmos de
deep learning, como redes neuronais, que tendem a funcionar melhor com dados normalizados,

pelo que caso esta opcdo sera considerada no caso de se verificar a existéncia de ganhos na
eficiéncia global da rede.
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Output 150 samples

1=Rescaleto]0, 1]

Intervalo em Y
e segundos |
15]2]25]3|4

Escala
2 =Rescale to [-1,1] (Scale)

3 = Normalize 10 =20 Hz ’,'

Filtro .
(Filter) o

Figura 29 - Representagdo dos hiper parametros a considerar.
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3.4.6 - Arquitetura e treino

O treino da rede baseada no modelo (Torti et al., 2019) e (Musci et al., 2018),
condiciona-se pelos dados de entrada que alimentam os algoritmos nas camadas ligadas. Neste
trabalho, esses dados de entrada estdo pré-processados pelo ficheiro de anotacdo e em 150
diferentes combinagdes, conforme o tamanho da entrada, dependendo do ndmero de
caracteristicas selecionadas (no caso, os 3 eixos do acelerébmetro) e do tamanho dt (em
segundos) das janelas a introduzir no modelo. O tamanho da saida depende do nimero de
classes (ou seja, BKG, ALERT e FALL). Todo o processo de treino da rede estd descrito na

Figura 30, onde para cada fase do treino se descrevem as atividades desenvolvidas.

Input

Janela dt com 3 eixos do
0 acelerometro. Ficheiros
paramefrizados em fun¢do de
dt e das dimensdes presentes
na figura anterior

Sequence Input Layer

1 Camada inicial para lidar com a
sequencia de dados - necessaria no FU"Y Connected #1
Matlab.
2 Com n neuronios de entrada e janela di.
Cada neurdnio nesta camada estara
ligado a todos os neurdnios da camada

Batch Normalization anterior

3 A camada de normalizagdo em lote sera
responsavel por normalizar as ativagoes dos
neuronios nesta camada, tomando-as mais

estaveis durante o treino. N Lstm Layer #1
\:_,_ 4 A primeira camada LSTM com n

unidades e janela di. Esta camada vai
LStm Layer #2 criar relagdes sequenciais e de longo
prazo nos dados.
5 A segunda camada LSTM com 1 unidades.

Esta camada permite que a rede aprenda
representagiies mais abstratas e complexas
entre as sequéncias a medida que elas s3o

processadas na RNN

Fully Connected #2

SoftMax Layer 6 A segunda Fully Connected com 3 neurdnios que
representam as trés dimensdes de classificagdo
7 Afungdo softmax vai normalizar as saidas da
camada fully connected em probabilidades e . i _
garantir que a soma de todas as classes seja pela classificagdo do modelo.
igual a 1. Isso permite que a rede faca
previsies probabilisticas para cada uma das
classes - BKG, ALERT e FALL

que alimentam a ultima camada, responsavel

X
Classification Layer

8 Responsavel por calcular a fung3o de perda (loss) do
modelo e determinar o erro durante o treino. A rede
compara as previsoes probabilisticas (saidas da
camada Softmax) com os rotulos cometos das classes
para calcular a perda. O objetivo do treino & minimizar
essa perda, para que as previsbes da rede se
aproximem o maximo possivel das classes cometas.

Figura 30 - Esquema da rede proposta, com o detalhe para cada uma das fases.
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A rede de referéncia prop@e a utilizacdo de duas fully connected — FC e duas LSTM

com paramentos fixos de 32 neurdnios por camada, como pode ser observado na Figura 23.

Pretendeu-se testar a rede com uma amplitude maior no sentido de atingir a melhor

probabilidade de acerto possivel, pelo que se consideraram as seguintes hipoteses de estudo
para as janelas de maior amplitude 4, nomeadamente um dt = 3 segundos e um dt = 4 segundos

— uma vez que os resultados para um dt < 3 segundos ficaram aquém, ndo havendo necessidade

de avaliacdo para os restantes cenarios.

Tabela 13 - Janelas estudadas e dimens@es da rede consideradas

Dimenséao da rede A dt (segundos)

1,5/ 2 | 25| 3 4

20 20 80_3 - - - X X
32.32.32_3 X X X X X
40_40_60_3 - - - X X
60_60_40_3 - - - X X
80_80_20_3 - - - X X
100_100_10_3 - - - X X
150_150_75_3 - - - X X

A Tabela 13 pretende mostrar a representacdo do estudo, considerando os parametros
e hiper parametros — onde X corresponde a 30 inputs para treinar a rede (80% dados para treino

e 20% para validagdo) para cada dimensdo da rede em funcdo de dt e restantes opcdes -
conforme a Figura 29. A dimenséo da rede representada na Figura 30, comporta uma primeira
camada fully connected, seguida de duas LSTM’s e uma ultima fully connected, sendo o
cabecalho e respetivos conteudos de “Dimensdo de rede” da Tabela 13 - Janelas estudadas e

dimensGes da rede consideradas, o reflexo da seguinte taxonomia: FC1_LSTM1 LSTM2_FC2.

Tal como referido em (Torti et al., 2019), o treino de uma arquitetura deste tipo no
conjunto de dados Sisfall requer cuidados especificos na criagdo de uma funcéo de perda, capaz

de gerir o desequilibrio no conjunto de dados de rotulagem.

Universidade Lus6fona - Escola de Comunicagdo, Arquitectura, Artes e Tecnologias da Informacéao

66



Pedro Bessa - Algoritmos de Inteligéncia Artificial para dete¢do de quedas em dispositivos

O facto de a classe BKG ser 40 vezes mais representada do que qualquer uma das
restantes, fard com que os resultados referentes a sensibilidade e especificidade para as classes
ALERT e FALL sejam inconsistentes — o que néo se verifica para a classe dominante BKG,
como se poderd apurar na apresentacdo dos resultados, no capitulo 4 - Discussao de resultados.

Para assegurar a melhor afinacdo dos dados no modelo, foi necessario testar alguns
parametros até chegar a um ponto de equilibrio — no qual a rede é potenciada no processo de
treino e no output, de acordo com as expetativas; com enfase na probabilidade de acerto global

e na suavizacdo da funcéo de perda.

miniBatchSize ValidationFrequency,

Figura 31 — Op¢des tomadas para afinacdo do modelo para efeitos de treino e validacao.

Podem observar-se as opg¢des tomadas na Figura 31, onde diversas configuracdes sdo
afinadas entre si para o treino da rede (Islam et al., 2020), e sua resposta face a outras op¢oes -
entretanto abandonadas. Com detalhe, o batch size tomado e que melhor respondeu durante o
treino, foi a divisdo em lotes de 35 unidades para os 3503 exemplares, 0 que gerou
sensivelmente 100 iteracOes. Foram testadas 15, 30 e 45 epochs, sendo que os resultados
estabilizaram com a Gltima meétrica aplicada. A frequéncia de validacdo durante o treino
estabeleceu-se nos 50 pontos, com dois momentos de validacédo por cada epoch. Foi aplicado
um optimizador Adam (Islam et al., 2020) para ajustar os pesos da rede durante o treino. O
algoritmo Adam é uma variacdo do gradiente descendente estocastico que adapta as taxas de
aprendizagem para cada parametro individual da rede, permitindo um treino mais eficiente e

rapido.

Por fim, foi aplicada uma funcéo de shuffle aos dados de teste e validacdo — equacdes

8 e 9, a cada inicio de uma nova epoch, como forma de os randomizar.
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t = randperm(length(XT)) (8)

t = randperm(length(XV)) (9)

No capitulo seguinte serdo apresentados os resultados da formulacdo, sendo eles o
corolario de multiplas decisdes, escolhas e restricdes — seguindo o modelo de referéncia. E
importante mencionar que se apresentardo os melhores resultados apenas — tal como ja referido

acima.
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4 - Discussao de resultados

Os resultados a apresentar focam a sua analise num dt = 4 segundos, onde para cada
amostra se considerou um conjunto de pontos, com uma amplitude — MinLength,

(correspondendo ao nimero de pontos por registo), representada no seguinte quadro:

Tabela 14 - Representacdo dos pontos a considerar numa janela de 4 segundos.

200 800

4,00 1 1 1
4,00 2 100 400 1 1
4,00 4 50 200 1 1
4,00 8 25 100 1 1
4,00 10 20 80 1 1

Na Tabela 14 podemos observar o panorama com o resumo dos hiper parametros
6timos para o treino da rede. Neste processo foi aplicado o filtro de Butterworth - j& detalhado,
de Ordem 4, e frequéncia de corte de 5Hz, bem como se escalaram (equacgéo 6) os valores para
estarem num intervalo compreendido entre 0 e 1. A Figura 29 permite verificar as escolhas
envolvidas, nomeadamente a escala e filtro, que correspondem ao rescale aplicado aos dados e
o filtro para a remocdo de frequéncias mais altas, apresentado na secgdo 3.4.5 - Ficheiro de

anotacéo

A combinacdo presente na Tabela 14 em conjunto com a aplicacdo do filtro e re-
escalando os dados entre 0 e 1, produziu os resultados que se julga serem os mais equilibrados
— de todas as escolhas e avaliacdes possiveis, como se pode ver abaixo, na Tabela 15, uma vez
gue as métricas apuradas foram as mais préximas do modelo de referéncia e as mais altas até

€sse momento.

4.1 - Rede de referéncia

Para a rede de referéncia de 4 segundos, utilizando a amplitude total de frequéncias —
Tabela 14, considerando uma Fully Connected de 32 n6s, duas LSTM ligadas com 32 camadas
escondidas, finalizando numa FC com 3 saidas, os resultados obtidos foram os seguintes para
uma dimenséo de rede conforme a Tabela 13, “Dimenséao da rede” (3232 32 3) N Adt=4

segundos.
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Tabela 15 - Probabilidade de acerto para os pontos considerados na Tabela 13

Pontos BKG ALERT FALL Global Accuracy
80 93,839% 93,547% 94,677% 92,609%
100 93,527% 93,041% 93,959% 92,388%
200 93,951% 93,656% 95,237% 92,673%
400 93,726% 93,362% 95,278% 92,528%
800 93,526% 93,157% 94,072% 92,407%

Probabilidade de acerto para um dt=4s
95,500%
95,000%
94,500%
94,000%
93,500%
93,000%
92,500%
92,000%
91,500%
91,000%

90,500%
80 100 200 400 800

BKG ALERT FAIL Global Accuracy

Figura 32 - Probabilidade de acerto para um dt=4segundos.

Pode verificar-se na Figura 32 uma relacéo de proximidade nos dados apurados sendo
que a quantidade de pontos (por diminuicdo da frequéncia aplicada) — para uma janela de 4
segundos a introduzir no modelo, sugere ndo alterar significativamente os resultados, o que
podera conferir ao modelo uma reducao na sua dimenséo. A reducdo na quantidade de dados é

benéfica para a modelagéo, sobretudo quando se a lida com maultiplas dimensdes.

Possivel melhoria no desempenho do modelo: A aplicacdo do filtro Butterworth tera
filtrado ruidos indesejados ou detalhes de alta frequéncia, ndo t&o relevantes para a previséo de

quedas. Isso pode resultar num melhor desempenho do modelo.
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Neste sentido, importa apresentar as metricas do treino da rede de dimensdo
(32 32 32 3) N A dt =4 segundos para 0s 80 pontos, bem como as de validagdo. Apresenta-
se igualmente o estudo atraves da matriz de confusdo, onde se pode avaliar as dimensfes da
probabilidade de acerto para cada uma das classes, bem como a especificidade, sensibilidade

e precisao.

L Il 1 L 1 1 1 L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Number of iterations - Epochs (100 iterations represents 1 Epoch)

Figura 33 — Rede de 80 pontos com resultados do treino da probabilidade de acerto.

Training Loss at Selected Epochs
T T

01

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Number of iterations - Epochs (100 iterations represents 1 Epoch)

Figura 34 — Rede de 80 pontos com resultados do treino da perda — training loss.
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A Figura 33 e Figura 34 apresentam o percurso e desempenho da rede numa fase de
treino, nas dimens@es da sua probabilidade de acerto bem com da perda. O valor final para
cada uma delas foi respetivamente de 90.93% e 0.20%. N&o obstante a relevancia destes
resultados, importa avaliar os resultados da validacdo do modelo. Os resultados apurados sdo

apresentados na Tabela 16.

Tabela 16 — Resultados para a validacéo da perda e probabilidade de acerto

Final Validation Loss Final Validation Accuracy

0.19% 92.54%

Quando os resultados da perda e probabilidade de acerto apresentam valores idénticos
tanto na fase de treino como na validacdo — como se pode verificar pela Tabela 14 e Figura 37,
poderd inferir-se que o modelo ndo sofre de overfitting (Decuyper et al., 2019). Isso pode ser
interpretado como um sinal positivo em relacdo a qualidade do modelo que estd a ser

desenvolvido, mas também é importante considerar alguns pontos adicionais:

e Boa Generalizacdo (Lecun et al., 2015): A consisténcia dos resultados entre as fases
de treino e validacdo sugere que o modelo - especifico para o dataset Sisfall, é capaz de
aprender padrdes e relacGes dos dados de treino, conseguindo aplicar esse conhecimento
a dados ndo familiares. A generalizacdo é um objetivo fundamental no desenvolvimento
de modelos de machine learning, incluindo redes neuronais, porque o objetivo principal
é criar modelos que possam fazer previsGes 0 mais exatas possiveis em situagdes do

mundo real.

e Modelo Adequado: Se o desempenho do modelo € igualmente constante em ambas as
fases, isso sugere que a arquitetura e os hiper parametros do modelo estdo ajustados de

forma coerente.

No entanto, importa referir que embora essa consisténcia seja um bom sinal, ela ndo

garante que o modelo esteja otimizado.
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Outra forma de apreciar os resultados € a utilizacdo de matrizes de confuséo, pois estas
apresentam uma perspetiva do quédo afinado o modelo esta, uma vez que € uma ferramenta
rigorosa na andalise do desempenho do modelo de classificacdo criado. Vai permitir uma
representacdo visual das previsdes feitas pela rede e também a comparagdo com os valores reais

das classes.

A matriz de confusdo vai ser especialmente Util no caso em estudo para avaliar o
problema da classificagdo com multiplas classes, sobretudo quando existe uma classe

maioritaria e negativa, com maior representatividade em relacao as restantes.

Using Validation Data

BKG 966 199
»n
n
)
% ALERT 2708 3685 397
=
l_
FALL 309 438 2099
BKG ALERT FALL

Predicted Class

Figura 35 - Rede de 80 pontos com resultados da matriz de confuséo.

Metrics Summary

Metric Class Yalue
Accuracy BKG 094
ALERT 0.93
FALL 008
Sensitivity BKG 095
ALERT 054
FALL 0.74
Specificity BKG 059
ALERT 0.oa
FaLL 099

Figura 36 - Rede de 80 pontos com métricas da matriz de confuso.
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Pode verificar-se pelos resultados apurados, apresentados na Figura 35 e Figura 36
(com o foco inicial na probabilidade de acerto - accuracy), que o modelo classifica todas as
classes com grande rigor. A sensibilidade - também conhecida como taxa de verdadeiros
positivos, mede a capacidade do modelo em identificar corretamente instancias positivas. No
caso especifico, observa-se que a sensibilidade do modelo é alta para a classe BKG, mas

relativamente baixa para as classes ALERT e FALL.

Quando h& um desequilibrio significativo na distribuicdo das classes, e neste caso ha
uma prevaléncia de valores para a classe de BKG — cerca de 40 vezes mais representativa do
que as restantes, pode significar a existéncia de um desvio em baixa da métrica sensibilidade
para as classes minoritarias (ALERT e FALL). O desequilibrio de classes vai afetar os
resultados de sensibilidade - visivel na Figura 36, uma vez o célculo é feito com base nos
verdadeiros positivos e falsos negativos — equacao 2 sendo que o desequilibrio pode levar a um
numero maior de falsos negativos, o que afeta negativamente esta métrica nas classes ALERT
e FALL. Esta circunstancia foi identificada, mas ndo obstante, ndo foi alvo de tratamento

aprofundado nesta tese.

A especificidade - também conhecida como taxa de verdadeiros negativos, mede a
capacidade de o modelo identificar corretamente instancias negativas — equacao 3. Verifica-se
que a classe BKG apresenta um valor mais baixo, uma vez que o modelo ainda classifica com
inseguranca os falsos positivos para esta classe, com enfase para os FP erradamente
classificados como BKG mas que seriam na verdade eventos de ALERT. Pela dimensdo que a
classe BKG representa — 40 vezes mais, compreende-se que haja uma fronteira ténue entre o
que é uma atividade diaria e um eventual alerta que, pode ndo significar uma queda efetiva
adiante, dai o valor de especificidade ser mais baixo do que o desejavel. No entanto, entender

essas nuances é crucial para ajustar o modelo e melhorar o seu desempenho no futuro.
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A Tabela 17 resume todas as métricas apuradas para a rede (32_32 32 3) N Adt=4

segundos, conforme matriz da Tabela 13 - Janelas estudadas e dimensdes da rede consideradas.

Tabela 17 — Resumo das métricas apuradas para a rede de referéncia.

Treino e Validagao

Accuracy durante treino 90,93
Perda durante treino 0,2
Validagao final Accuracy 92,54
Validagao final Perda 0,19
Accuracy
BKG 0,94
ALERT 0,93
FALL 0,98
Sensitivity
BKG 0,98
ALERT 0,54
FALL 0,74
Specificity
BKG 0,69
ALERT 0,98
FALL 0,99

4.2 - Versdo mais otimizada da rede e comparacdo com a rede de referéncia

De seguida, interessa verificar as diferencas entre os resultados apresentados acima,
comparando o0 modelo de rede (32_32_32_3) N A dt = 4 segundos com a versao mais otimizada
da rede (150 150 75 3) N A dt = 4 segundos, previsto e testado conforme definido na matriz

da Tabela 13 - utilizando os mesmos hiper parametros.

Tabela 18 - Resumo das métricas apuradas para a rede mais otimizada.

Treino e Validagao

Accuracy durante treino 94,93
Perda durante treino 0,14
Validagao final Accuracy 93,11
Validagao final Perda 0,19

Matriz de Confusao
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Accuracy
BKG 0,94
ALERT 0,94
FALL 0,98
Sensitivity
BKG 0,98
ALERT 0,62
FALL 0,77
Specificity
BKG 0,76
ALERT 0,97
FALL 0,99

A Figura 37 apresenta os valores obtidos para as duas redes e permite verificar o delta
entre os resultados. As métricas isoladas apresentaram-se na Tabela 17 e Tabela 18, referentes
as redes (32_32_32_3) N A dt =4 segundos e (150 _150 75 3) N A dt = 4 segundos.

Tamanho da rede

32.32.32 3|  beta® | 150 _150_75_3
Treino e Validacdo
Accuracy durante treino 90,93 4.40% 9493
Perda durante treino H 02 -27,90% 0,14
Validacdo final Accuracy ! 92,54 0,62% 93,11
Validacdo final Perda H 0,19 0,11% 0,1902

Matriz de Confusdo

Accuracy H

BKG ; 0,94 0% 0,94
ALERT § 0,93 1% 0,94
FaLL : 0,98 0% 0,98
Sensitivity :

BKG ; 0,98 0% 0,98
ALERT ; 0,54 15% 0,62
FaLL ; 0,74 4% 0,77
Specificity :

BKG ; 0,69 10% 0,76
ALERT ; 0,98 -1% 0,97
FALL ; 0,99 0% 0,99

Figura 37 - Resumo e comparacao para as duas redes, ambas com dimenséo de 80 pontos, 4 segundos
e 45 Epochs.

Universidade Lus6fona - Escola de Comunicagdo, Arquitectura, Artes e Tecnologias da Informacéao

76



Pedro Bessa - Algoritmos de Inteligéncia Artificial para dete¢do de quedas em dispositivos

Accuracy

4007 1 1 I I I I I !
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Number of iterations - Epochs (100 iterations represents 1 Epoch)

Figura 38 — Rede mais otimizada de 80 pontos com resultados do treino da probabilidade de acerto —
Accuracy.

Training Loss at Selected Epochs
T T

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Number of iterations - Epochs (100 iterations represents 1 Epoch)

Figura 39 - Rede mais otimizada de 80 pontos com resultados do treino da perda — training loss.

Os resultados apresentados na Figura 38 e Figura 39, refletem uma ligeira alteracédo
global dos valores, onde se verifica um aumento na performance do treino da perda, com ganho
de 27,90% relativamente a rede (32 32 32 3) N A dt = 4 segundos, ¢ melhor valor na
sensibilidade para as classe FALL em 4% e ALERT na ordem dos 15%.

Podem avaliar-se estes resultados como positivos, se se considerar o ponto de partida,
onde se verificavam valores de probabilidade de acerto na ordem dos 84% com 15 Epochs -
antes de quaisquer otimizagdes e acertos tidos nos parametros da rede, conforme se verifica

pelas métricas iniciais presentes nos sucessivos testes:

Tabela 19 - Amostra testada para 15, 30 e 45 Epochs, numa fase inicial

Ba e alidatio eque oJo AC% O %

35 50 15 84,86 0,38
35 50 30 85,53 0,42
35 50 45 85,60 0,39
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A Tabela 19 representa uma amostra testada para 15, 30 e 45 Epochs, sem otimizacéao
dos parametros de rede e com hiper parametros ndo afinados, com intervalo dt = 2 segundos,
diminuicdo de frequéncia de 40 pontos por registo e aplicagdo de escala de normalizacéo, onde
AC% corresponde a probabilidade de acerto global do modelo ap6s validagdo, e LOSS%, aos

dados de validacao relativos a perda na funcédo de custo.

4.3 - Comparativo entre versao inicial de 2 s. e versdo otimizada

Por fim, na Figura 40, reflete-se o quadro resumo da amostra (32_32 32 3)edt=2
segundos, sem otimizacdo dos parametros de rede e com hiper pardmetros ndo afinados,

comparando-a com o melhor desempenho alcancado.

Detalhando, importa referir que os dados se referem a amostras com 45 Epochs e no
caso desta, ela é constituida por 40 pontos de dimens&o por registo e uma rede de (32_32_32_3)
N A dt = 2 segundos - Tabela 13 - Janelas estudadas e dimensdes da rede consideradas, o que
significa tratar-se de uma rede com hiper parametros ndo afinados e com os parametros padréo,
retratados na Figura 23 - Modelo de referéncia para implementacdo. Por oposicdo, a rede
compara-se com a versao mais otimizada do trabalho e que melhor desempenho atingiu, de
todas as opcoes testadas, descrita na sec¢cdo 4.2 - Versdo mais otimizada da rede e comparagéo

com a rede de referéncia, sendo uma rede (150 150 75 3) N A dt = 4 segundos.
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Tamanho da rede

32.32.32 3| petapw | 150 150 75 3

Treino e Validacio

Accuracy durante treino g1 432% 04,83
Perda durante treino 0,24 -39,92% 0,14

Validacdo final Accuracy 85,6 B, 78% 93,11
Validagdo final Perda 03866 -50,80% 0,1902

Matriz de Confusao

Accuracy H

BKG : 0,28 7% 0,94
ALERT : 0,28 7% 0,94
FALL ; 0,96 2% 0,58
sensitivity :

BKG : 0,95 3% 0,98
ALERT : 0,56 11% 0,62
FALL : 0,73 5% 0,77
Specificity :

BKG : 0,70 8% 0,76
ALERT : 0,95 2% 0,97
FALL : 0,98 1% 0,99

Figura 40 - resumo e comparacéo entre as duas redes, sendo a primeira de 40 pontos e 2 segundos,

com a segunda de 80 pontos e 4 segundos e ambas com 45 Epochs.

Pode concluir-se que o modelo tem evolugdo em todas as dimensfes e o
comportamento das métricas depois de otimizadas refletem bem a afinacdo do modelo como
um todo. Como corolario dos resultados, conclui-se com a tabela de referéncia, apresentada em
(Torti et al., 2019), concatenada com os resultados deste trabalho, para que se possa entender a
performance deste modelo face aos demais, bem como a comparagdo com o modelo de dados

classico Sisfall.

Observa-se pela Tabela 20, que a abordagem tida neste trabalho obteve ganhos
comparados relativamente ao modelo de dados classico Sisfall e também relativamente a
abordagem tida nos trabalhos de referéncia. Tendo sido assumida a totalidade dos dados Sisfall,
verifica-se por essa via um desvio nos valores relativos a sensibilidade, nas classes ALERT e
FALL, uma vez que se potencia um nimero maior de falsos negativos, afetando negativamente
a performance da métrica associada, ndo esquecendo o facto de a classe BKG ser 40 vezes mais

representado do que as restantes classes.
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Tabela 20 - Comparagdo com tabela de referéncia, que justificou o estudo desta tese

. . % %
(Torti et al., 2019)  Sisfall Esta Tese (Torti et al,, 2019) Sisfall
Sensitivity
BKG 88,39 75,01 97,57 10,39 30,08
ALERT 91,08 68,15 62,09 -31,83 -8,89
FALL 98,73 75,79 77,23 -21,78 1,90
Specificity
BKG 97,85 92,52 75,58 -22,76 -18,31
ALERT 90,77 83,30 97,33 7,23 16,84
FALL 97,93 91,57 98,99 1,08 8,10
Accuracy
BKG 93,12 83,77 94,45 1,43 12,75
ALERT 90,93 75,73 93,81 3,17 23,87
FALL 98,33 83,68 98,08 -0,25 17,21

N&o obstante esta evidéncia, aprecia-se ganhos significativos relativamente ao modelo
classico Sisfall, tendo a probabilidade de acerto melhorado com as afina¢des introduzidas com
reflexo positivo em todas as categorias. A comparacdo com (Torti et al., 2019) para a mesma
métrica, mantém a tendéncia, apenas deprecia 0,25% para a categoria Fall, uma vez que o

modelo desta tese ndo ultrapassou os 98,08% contra os 98,33% da referéncia.
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5 - Conclusao e trabalho futuro

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes relativamente ao trabalho
desenvolvido, discorrendo-se sobre os resultados obtidos, bem como se discutem as propostas
de trabalho futuro, concluindo-se deste modo o estudo proposto.

5.1 — Enquadramento para os resultados

Neste trabalho foi proposta uma rede baseada em deep learning, alimentada por
informacBes de sensores portateis - sob a forma de um dataset preparado para o efeito e

adaptado para conter um modelo de classificagdo de trés dimensdes.

Foram executadas atividades de analise e implementados algoritmos de inteligéncia
artificial para a detecdo de quedas em idosos com base na medicdo de aceleracdo, e tendo em

conta a sua futura implementacdo em equipamentos de baixo poder de computacao.

Foram estudadas redes recursivas com memoria de curto prazo ou LSTM bem como
redes convolucionais. Foi efetuada a analise do atual estado da arte, executada a implementacéo
e andlise de performance das topologias de rede consideradas as mais promissoras. Foram
igualmente estudados algoritmos cuja implementacdo foi executada em plataformas

computacionais de baixo poder de computacdo e analisados os resultados.

Implementou-se uma rede neuronal baseada em LSTM, sobre a qual foram aplicadas
técnicas no sentido de melhorar o desempenho dos sistemas propostos. Foram testadas
multiplas camadas LSTM considerando janelas temporais mais alargadas, que na sua dimenséo

de processamento conseguiram manter uma performance acima dos sistemas de referéncia.

5.2 — Avaliagéo do desempenho

Tendo em conta o0 modelo de classificagédo de trés dimensdes, os resultados apurados
nesta abordagem demonstraram-se satisfatorios, com métricas aperfeicoadas relativamente ao
modelo classico Sisfall e com niveis de probabilidade de acerto, sensibilidade e especificidade
em linha com os melhores resultados dos sistemas em analise — conforme se pode avaliar pela

Tabela 20 - Comparagédo com tabela de referéncia, que justificou o estudo desta tese.
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O modelo com a maior otimizagéo desta tese atingiu um maximo de probabilidade de
acerto no treino de 94,93% e 0,14% de valor de perda, sendo os valores finais de validacéo de
93,11% e 0,19% respetivamente, podendo concluir-se que existiu evolugcdo em todas as
dimensdes e 0 comportamento das métricas depois de otimizadas refletiram bem a afina¢éo do

modelo como um todo — considerando a rede (150 150 75 3) N A dt = 4 segundos.

5.3 — Trabalho futuro

Como tarefas para o futuro, no sentido de dar sequéncia a esta tese de mestrado,

pretende-se formalizar as seguintes atividades:

Submeter o dataset Sisfall enhanced a uma rede Gated Recurrent Unit GRU e avaliar
0 comportamento da rede e seus resultados, comparando-0s com a rede LSTM implementada

nesta tese.

Estudar o problema do balanceamento do dataset Sisfall enhanced, e avaliar a
distribuicdo de dados globais, uma vez que a classe predominante negativa de BKG surge com
cerca de 40 vezes maior prevaléncia relativamente as demais, atenuando os resultados positivos
relativamente a sensibilidade e especificidade. A estratégia podera passar por balancear o
nimero de amostras de quedas e eventos de atividades ADL, uma vez que o dataset estrutura-
se por 60% de ADL’s e cerca de 40% de eventos de queda, sendo que desses eventos, a janela
com 0 maximo absoluto prevé um desvio a esquerda e direita de 80% de dados de ADL até ao

evento de pico — que se considera com sendo uma queda ou alerta.

Por fim, depois de avaliada a performance de cada uma das solucBes anteriores, a
passagem a uma etapa de implementacdo do modelo numa unidade microcontrolador (MCU),
onde se estabelecem um conjunto de atividades possiveis, desde a escolha da plataforma de
hardware, a conversdo para um formato compativel — por exemplo a conversdo para o
TensorFlow Lite, seguindo-se a otimizacdo do modelo, geracdo do cddigo, e outas atividades

para as quais necessariamente havera uma preparacao que nao tem cabimento neste momento.
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Glossario

Acelerometro Um acelerémetro € um instrumento usado para detetar e medir
aceleracGes ou vibracoes

ADL As Atividades da Vida Diaria (AVDs) englobam todas as
atividades da vida cotidiana, as quais tém um valor, um
significado concreto e um proposito para cada pessoa. As
ocupacdes sdo centradas na identidade e nas capacidades de cada
pessoa, e influenciam modo como cada um ocupa seu tempo e
toma decisoes.

ADXL345 Um sensor de aceleracéo de alta resolucéo, que é frequentemente
utilizado para medir a aceleragdo em trés eixos.

Apache Flink O Apache Flink é uma framework e um engine (motor) de
processamento distribuido para computaces com estado sobre
fluxos de dados limitados e ilimitados. Foi concebido para
funcionar em todos os ambientes de clusters comuns, efetuar
calculos a velocidade da memdria e em qualquer escala.

Auto-encoder Um auto-encoder (AE) é um tipo especifico de rede neuronal
artificial ndo supervisionada que fornece compactacao e outras
funcionalidades em machine learning. O uso especifico do auto-
encoder é usar uma abordagem de feed-forward para reconstituir
uma saida de uma entrada. A entrada é compactada e, em
seguida, enviada para ser descompactada como saida, que
geralmente é semelhante a entrada original. Essa é a natureza de
um auto-encoder - que entradas e saidas semelhantes sdo
medidas e comparadas para obter resultados de execugéo.

Bluetooth Tecnologia que permite ligar e transferir dados entre
equipamentos eletrénicos através de sinais de radio.

Camada Esta camada extrai recursos dos dados de entrada e devolve-os
convolucional para a proxima camada.
CNN No contexto de inteligéncia artificial e machine learning, uma

rede neuronal convolucional (CNN do inglés Convolutional
Neural network ou ConvNet) é uma classe de rede neuronal
artificial do tipo feed-forward.
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Confusion Matrix A matriz de confusdo é uma tabela que permite extrair métricas
que auxiliam na avaliagdo de modelos de machine learning para
classificacdo — quando a variavel resposta € categorica

Continuous Técnica de analise de sinais que permite visualizar as diferentes
Wavelet frequéncias presentes num sinal ao longo do tempo.

Transform

CUSUM - Técnica estatistica que monitoriza a soma acumulada de desvios

cumulative sum em relagdo a um valor de referéncia.

Datasets Bases de dados estruturadas que sdo utilizadas para treinar,
validar e testar modelos de computacéo.

Edge computing A computacéo edge permite que os dispositivos em localizagdes
remotas processem dados na "periferia® da rede, seja pelo
dispositivo ou por um servidor local. E, quando os dados
precisam de ser processados no datacenter central, apenas os
dados mais importantes sdo transmitidos, minimizando, assim, a
laténcia.

FD-CNN Técnica que aplica convolugGes neuronais a sinais ndo uniformes
ou irregulares.

Fog Computing Computacdo em névoa ou em inglés: fog computing (também
chamada computacdo em neblina, computacao de periférica ou
nevoeiro, que deriva da denominacdo fogging), consiste na
alocacdo do poder de processamento mais perto do limite da
rede. Portanto € uma arquitetura de computacdo descentralizada
onde dados, calculos, comunica¢bes, armazenamentos,
medicBes, aplicacdes e gestdo sdo distribuidos no local mais
adequado e eficiente - entre a fonte de dados e a nuvem.

Fold cross- A validagdo cruzada ¢ um método de avaliacdo utilizado em

validation machine learning para descobrir até que ponto o modelo de
aprendizagem consegue prever o resultado de dados néo
utilizados. E um método féacil de compreender, funciona bem
para uma amostra de dados limitada e também oferece uma
avaliagdo menos tendenciosa, 0 que o torna numa escolha
popular.
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FPGA Em inglés field programmable gate array, € um dispositivo
semicondutor que é largamente utilizado para o processamento
de informag0es digitais. Foi criado pela Xilinx Inc., e teve o seu
lancamento no ano de 1985 como um dispositivo que poderia ser
programado de acordo com as aplicacbes do utilizador
(programador).

Framework Uma estrutura ou conjunto de ferramentas que auxiliam no
desenvolvimento de software ou outras soluces.

Fully connected Um tipo de arquitetura de rede neuronal em que cada neurénio
numa camada estd ligado a todos os neur6nios na camada
seguinte.

Gating O controlo do fluxo de informag&o numa rede neural ou sistema,
muitas vezes usando mecanismos como portas.

Giroscopio Um sensor que mede a velocidade de rotagcdo de um objeto em
torno de um eixo.

Hidden layers Camadas intermédias numa rede neuronal entre a camada de
entrada e a camada de saida, onde ocorre o0 processamento dos
dados.

Intel PXA255 Um processador da Intel frequentemente utilizado em

dispositivos portateis e sistemas embedded.

ITG3200 Um sensor de giroscopio de trés eixos que mede a taxa de rotacdo
em torno de trés eixos e € comumente usado em aplicacBes de
orientacdo e controlo

Kinematics O estudo do movimento de corpos sem considerar as forcas
envolvidas.
k-Nearest 0 KNN tenta classificar cada amostra de um conjunto de dados

Neighbors (kNN)  avaliando sua distancia em rela¢do aos vizinhos mais préximos.
Se 0s vizinhos mais proximos forem maioritariamente de uma
classe, a amostra em questdo sera classificada nesta categoria
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LPWAN Uma rede de comunicacdo sem fios desenhada para transmitir
dados a longas distancias com baixo consumo de energia.

LSTM Um tipo de rede neuronal recursiva usada para modelar
sequéncias e dependéncias temporais - séries temporais

Machine Learning Ramo da Inteligéncia Artificial que se foca em desenvolver
algoritmos que permitem aos sistemas aprender a partir de dados.

Magnetometro Um sensor usado para medir campos magnéticos.

MbientLab Uma empresa que desenvolve hardware e software para
aplicacdes de Internet das Coisas (10T) e dispositivos Wearable.

MetaMotionR Uma plataforma de sensores portatil que pode ser usada para
recolher dados diversos, como movimento, aceleragdo e outros
parametros, frequentemente utilizada em aplicac6es de saude e
movimento.

MMAB8451Q Um sensor de aceleracdo de trés eixos que mede a aceleragdo em
trés direcbes e é frequentemente usado em dispositivos
eletronicos para detetar movimento e orientacao.

MobiAct Um conjunto de dados de sensores de movimento recolhidos a
partir de dispositivos moveis.

MobiFall Um conjunto de dados de sensores de movimento para detecao
de quedas..
MPUG6050 Um sensor de movimento de seis eixos, medindo aceleracédo e

velocidade angular, frequentemente usado em dispositivos
eletronicos como smartphones.

Pordata A Pordata é uma base de dados sobre Portugal contemporaneo
com estatisticas oficiais e certificadas sobre o pais e a Europa,
dividida num amplo conjunto de temas como a populacéo,
educacéo, saude, entre outros. Esta esta disponivel para todos o0s
cidaddos, € gratuita, de informacdo rigorosa e isenta. Toda a sua
informagdo provém de entidades oficiais, tais como o Instituto
Nacional de Estatistica ou o Eurostat. O total das fontes
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utilizadas esta neste momento perto de 60. Todos os dados sédo
apresentados de uma forma anual e, sempre que possivel,
remontam a 1960.

RNN Uma rede neuronal recorrente (RNN) é um tipo de rede neuronal
artificial que utiliza dados sequenciais ou dados de séries
temporais. Estes algoritmos de deep learning sdo normalmente
utilizados para problemas temporais, como a traducdo de
linguas, o processamento de linguagem natural (NLP), o
reconhecimento de voz e a legendagem de imagens; estdo
incorporados em aplicacGes populares como o Siri, a pesquisa
por voz e 0 Google Translate.

SensorTile Uma plataforma que integra sensores em dispositivos
compactos, frequentemente utilizados para prototipagem e
desenvolvimento de solucgdes IoT.

Séries temporais  Uma sequéncia de pontos de dados ordenados no tempo,
frequentemente usada para andlise de padrdes e previsoes.

SHAR Dataset que contém dados de sensores de atividade humana
recolhidos a partir de smartphones.

SHIMMER Uma plataforma de sensores Wearable projetada para capturar
uma variedade de sinais biomédicos.

SISFALL E um dataset que contém informacdes sobre atividades e quedas
humanas, utilizado para avaliar algoritmos de detecdo de quedas.

SmartFall Uma aplicagéo ou sistema projetado para detetar e responder a
quedas, muitas vezes integrando tecnologias de sensores.

Softmax Uma funcdo matematica frequentemente usada em redes
neuronais para converter um vetor de valores em probabilidades.

SVM Um algoritmo de machine learning usado para classificacdo e
regressao.
Tensorflow Uma biblioteca de codigo aberto usada para desenvolver e treinar

modelos de machine learning.
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Texas Uma familia de microcontroladores de baixa poténcia
Instruments frequentemente usados em dispositivos.

MSP430

URFD Um conjunto de dados para detecdo de quedas humanas,

frequentemente usado em R & D de algoritmos de detecéo.

Wearable Dispositivos eletronicos que podem ser usados como acessorios
ou roupas, frequentemente projetados para monitorizar
atividades fisicas e de saude.

Wide Tem como objetivo fazer com que um modelo de rede neuronal
generalization funcione bem numa ampla variedade de cenarios e dados, ndo
apenas nos quais foi treinado.

ZigBee Um protocolo de comunicacdo sem fio de curto alcance
frequentemente usado em dispositivos loT.

ZigBee Dispositivos que permitem a comunicacdo sem fio de acordo
Transceivers com o protocolo ZigBee.
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