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“Optimism is an occupational hazard of programming: feedback is the treatment. ”
Kent Beck



[Esta pagina esté intencionalmente em branco]



Agradecimentos

Quando chega 0 momento dos agradecimentos, sinto vontade de dirigir uma palavra a cada um dos
meus familiares, amigos e colegas por se mostrarem sempre interessados no meu trabalho e entre estes

um especial obrigado aqueles que me souberam sempre orientar na direc¢do correta.

Assim agradeco:

A minha familia e aos meus pais namorada e irmio em particular pelo apoio constante que me
manteve sempre orientado para o sucesso neste trabalho.

Ao meu orientador Professor Doutor André Lourenco pela disponibilidade, atencdo e
profissionalismo, no acompanhamento da elaboracéo da dissertagéo.

Ao ISEL e em especial a cardiolD pela autorizagdo na elaboragdo desta dissertagéo.

A todos os meus colegas e amigos em particular Bernardo, Alexandre e Ruben, que demonstraram
sempre um especial interesse pela minha pesquisa e por aturarem instantes de inquietagdo e de alguma

inseguranca da minha parte em relagdo ao meu trabalho em momentos mais dificeis.

...atodos

Obrigado



[Esta pagina esté intencionalmente em branco]

Vi



Resumo

A monitorizacdo de sinais biologicos € um tema de investigacdo bastante em foco na
comunidade biomédica. Com o avan¢o da tecnologia, foram desenvolvidas nos Gltimos anos varias
tecnologias wearable por forma a monitorizar sinais fisioldgicos, desde smart bands, smartwatches e
outras tecnologias como a t-shirt da CardiolD para monitorizar o sinal de ECG.

Esta tese tem como principal objetivo detetar e monitorizar atividade humana usando sensores
inerciais e sinal cardiaco através de algoritmos de classificagdo supervisionada. Foi construido um
contador de passos usando o sinal do acelerébmetro (XYZ), onde foi utilizada uma base de dados
conhecida a MHEALTH e também dados recolhidos de um smartphone seguindo dois protocolos
distintos previamente definidos como forma de valida¢do do algoritmo desenvolvido. Foram também
construidos trés algoritmos de classificagdo que foram desenvolvidos recorrendo unicamente a base de
dados MHEALTH e com o foco principal na distin¢do de trés atividades fisicas: quando o sujeito esta
parado, a andar e a correr, respectivamente, através da utilizagdo de trés classificadores: Support
Vector Machines (SVM), K-nearest neighbors (KNN) e modelo de Boosting.

Foram estudados de forma independente o sinal de acelerémetro (XYZ), onde foram extraidas
caracteristicas no dominio de tempo e no dominio de frequéncia, o sinal de eletrocardiograma (ECG),
onde foram extraidas caracteristicas usando a biblioteca neurokit e biospy e por fim, fundidas as
caracteristicas do acelerometro e sinal cardiaco. Os resultados demonstraram que o sinal de
acelerometro ¢ bastante preciso para calcular o numero de passos com dados recolhidos num
smartphone. A nivel dos classificadores de atividade fisica verificou-se, no que toca ao sinal de
acelerémetro, que as caracteristicas mais precisas foram as do dominio de frequéncia
comparativamente com as caracteristicas do dominio de tempo. No que toca ao sinal de ECG, foi
possivel apurar que as caracteristicas estudadas permitem distinguir as atividades propostas. Em
relacdo aos classificadores foi claro que 0 SVM e 0 KNN foram os que obtiveram melhores precisdes
em todos os algoritmos e que o0 modelo de Boosting foi o que ficou mais aquém da precisdo minima

esperada.

Palavras-chave: acelerémetro, classificador de  aprendizagem
supervisionada, eletrocardiograma.
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Abstract

Monitoring of biological signals is an investigation focus in the biomedical community. With
the advance of technology, over the last years several wearable technologies were developed to allow
the monitoring physiological signals, from smart bands, smartwatches and other technologies like the
t-shirt from CardiolD to monitor the ECG signal.

This thesis has as its main goal to detect and monitor human activity through the use of
inertial sensors and cardiac signal and supervised learning classifiers. As such, four algorithms were
built, namely: a step counter using the accelerometer signal (XYZ), in which a data base known as
MHEALTH was used, as well as data collected from a smartphone using two distinct protocols
previously defined as validation of the developed algorithm. The remaining three algorithms were
developed solely through the use of MHEALTH database and with the primary focus being on three
physical activities: when the individual is standing still, walking and running, respectively, through the
use of three classifiers (by means of sklearn library): Support Vector Machines (SVM), K-nearest
neighbors (KNN) and Boosting model.

One of the algorithms in the study only made use of the accelerometer signal (XYZ), where
features in the domain of time and frequency were extracted. In another algorithm it was solely used
the ECG signal, with extracted features taking advantage of the neurokit and biopsy libraries. At last,
the last algorithm used the signals from the accelerometer and the cardiac signal, through a fusion of
all the previously studied features in the beforementioned algorithms. The results showed that the
accelerometer signal shows good precision in calculating the number of steps through the data
collected via a smartphone. Regarding the physical activity classifiers, it was seen that, when it comes
to the accelerometer, the most precise features were those in the frequency domain, when compared to
those in the time domain. As for the ECG signal, it was possible to ascertain that the studied features
allow to distinguish the proposed activities. When it comes to the classifiers, it is clear that the Support
Vector Machine was the one that allowed for the best overall precision in all studied algorithms, and

that it was the Boosting model the underachiever, as far as precision goes.

Keywords: accelerometer, supervised learning classifier,
electrocardiogram.

viii



[Esta pagina esta intencionalmente em branco]



Indice

F o= (o [=Tod 0 g = 0] (01 O O PP PP PPPUPRPPP v
RESUIMO ...ttt E e st s st e s e e e Rt e an e e e e nn e e s s e e s nn e e nnre e nnne s Vi

Y 0] 1 - (o P PP PP PP PP PP PPPRPON Viii

ISy = W0 LT T T TSRS Xii

LISta A€ TADEIAS ...eeeiieiieeet e e s e e Xiv

LiSta A& ADrEVIAIUIAS .......veeieie ittt s e s e e nn e nre e nnee s XV

(@ 1o 10U | Lo T S [} o Yo [0 Yo~ o 0PRSS 1
1.1. CONEXLO € MOLIVAGAD .......eeeiie it ettt s e e e e e e e e 1

1.2 OBtV .. —————————— 4

1.3. ESITULUIA A TESE .. .eeiiii ettt e e s e e e snnneeas 4

(0= 1o { (U] Lo Tl == - To Lo o b= W A o = S TSP PUPPT PRI 6
2.1. Y e 1Yol (TR {57 T0] (oo o7 1SS 6

2.2. Detecéo e classificagéo de atividades humanas usando sensores fisiologicos ......... 10
EXIraCA0 0@ FRALUIES .....eeeiiiieii ittt e e et e e e s e s e e e e e e s e e nnnbrereeaeeas 13
Modelos de ClaSSIfICAGAD .......ciouuiiiiiiiii et 13
Medidas de AVANAGED. ........cuii it 14

Cross validation € Leave ONE OUL ........ccooiiiiieiiiiiee ittt 14
Smartphones e detecdo de atividade NUMANEA ..........oooiiiiiiiiiiii e 15

BASES 08 TAUOS. ...ttt 15
Capitulo 3: Implementacédo de algoritmos de detecdo de atividade .........ccccoeeveveeiiiiieniiieeeee, 17
3.1. Quantificacdo de passos — peak deteCtion...........ooovveiiiiiiiii e 17
Pré-PrOCESSAMENTO .. .uuuiiiiiei e ittt e e e e e e e e e e e et e e e e e e e e st e b e e e eeeesssaaateaaeeeeeessssantrrreeeaens 17

NOrma do VEtor de AQCEIEIAGAD .........uueiie ittt 17
Filtragem o 18
Resultado final do Pré-proCeSSAMENTO .......cieiiiiiiiiiiiiie it 19
Algoritmo de PeaK AELECLION ........ciii it e e e b e e e e e e e e anaes 19

3.2. Detecdo automatica de atividade usando sinal de acelerometro..........cccccceeeevvennnee. 20
AQUISIGEO A8 SINAI ...ttt e e e e e st e e e e e e e s bnbbeeeaaeeeann 22
SegMENAGEAD UE SINAL......oiiiiiiiiiiie et 22
= Lo To o [l o= s (oa (=) 1] 1o T PR PR 23



Caracteristicas no dominio de tempo OU eStatiSTICO: ......ccvcvvvieiiiiiee e 24

Caracteristicas N0 dominio da freqQUENCIA:...........eviveeiiiiiiiiiie e 25

(O T o= Tox- To IR O O PP P PUPRPO 26

3.3. Detecdo automatica de atividade usando sinal de ECG.........cccccceeeviviiiiieeee e, 27

3.4. Detecao automética de atividade usando acelerometro e ECG (fusdo)...........ccee..... 28
Capitulo 4: RESUItAd0S © DISCUSSAD ....ueeiiiiiiieeiiiieitieesiee ettt e st abe et e e sbae e snbe e e saeeesneeas 30
4.1, Peddmetro — peak deteCtioN..........ccciiiiiiiiiiiie e 30
Resultados MHEALTH DATASET ..ottt ettt e e et e e e e e s e e nnntnaeeeaee s 30
YT ] 1= To [0 ST =T 1 0] o = SR 31

4.2, Detecéo automatica de atividade usando sinal de acelerémetro............cccccoeeveeeenee. 33

4.3. Detecdo automatica de atividade usando sinal de ECG.........ccccovvviveiiiiieeesiiieee e 40

4.4, Detecdo automética de atividade usando acelerémetro e ECG (fus@o)..................... 45
Capitulo 5: ConclusBes € TrabalNno FULUFO .....cooueiiiiiiii e 47
Refer@ncias BiblIOGIaAfiCaS .. .cooiiiiiiiiii e e 49

Xi



Lista de Figuras

FIgura. 1. WeEarable SENSOIS .....cii ittt sttt e s st e e st e e e s saaae e e eataeeessnsbeeesnnseeeesan 2
= VT TR Y 1 o =T TV | ol o DU 2
= {V T TR T (@ CI=T o] [ ToF To [o =Y o s T8 5] |1 ST PTSRN 2
=W TR Y o 0 =T o ¥- 1 Vo [P TP 3
[T {V T T G CI=T o] [ oo [o - WU 10 I ol [0 o NP 3
Figura. 7. T-shirt da cardiolD: a) vista frontal b) forro interno com os elétrodos. .........cccccvvevveerveennen. 4
Figura. 8. Definicdo de cada @IX0 (XYZ)....uui i ciiieieciiee ettt e ettt e e et e e s saa e e e e raaae e e e sataeeesensaeeaean 6

Figura. 9. Grafico de dados extraidos de um acelerémetro durante varias atividades executadas ao

[o] a=CoTo [o 3N 7= o Y oo TN USRI 7
Figura. 10. Sistema de condugdo de His-Purkinje rhjbfewhbf. ..........ccccoriiiiiiiiiieeeeeee, 8
Figura. 11. O impulso elétrico, com os seus picos e curvas NUM ECG........ccccceeeviieieeciieee e 9

Figura. 12. ECG com 12 derivagOes: Seis derivagdes peitorais (V1 a V6) e seis derivagdes dos

MeMDBros (I, 11, 1, GVR, QVL, OVF). c..ueiiieiiie ettt et eetee e et e e etee e e eeataee e eeabaeeeeenbaeeeenaneeeeeenneeas 10
Figura. 13. Diferenca de segmentacdo sem sobreposicdo(a) e com sobreposicdo (b). ......ccccuveeenneen. 12
Figura. 14. Aceleragao registada nos 3 eixos a0 lonNgo do tEMPO. ....ccevcvviiiiriiieeiriiiee e 17
Figura. 15. Norma do vetor de aceleragao. ......uucuiiieeciiiiieiiee sttt e e e 18
Figura. 16. Filtro de média deslizante. ........cccuueiiiiiiiiiiiie e s 18

Figura. 17. Norma do vetor de aceleragao com filtro de média deslizante com janela de tamanho 5.

Figura. 18. Algoritmo de detegdo de PICO. ..c.uiiiieiiiiee ettt e e e ree e et e e e e b ee e e enreeas 20
Figura. 19. Threshold adaptativo. . — média dos ultimos k pontos; o, — desvio padrdo dos ultimos k
pontos, a —constante de MAagNItUE. ........uuiiiiiiii e e e e e e e e e e e e baaeeeeee s 20
Figura. 20. Etapas do sistema proposto, Segmentacado, Extracdo de features e Classificacao............ 21

Figura. 21. Arquitetura geral do algoritmo de classificacdo de atividade humana usando o sinal de

o To1=] [T o] 0 g L] 4 o TSRS 22
Figura. 22. Arquitetura da fase de pré-processamento do dataset em estudo. .......ccccccuveeevivveeennnenn. 22
Figura. 23. Exemplo de segmentacdo de janelas com sobreposicdo de 50%. .......cccceeevveeeecciveeeennen. 23

Figura. 24. Arquitetura da fase de pré-processamento do dataset em estudo, extracdo de

Lo T Tot T 1] 4 [or- TP PPPR PRSPPI 23
Figura. 25. Matriz de coordenadas obtida através de acelerdmetro........ccccccvveeeeiieeeeicieeeccciiee e, 24
Figura. 26. Arquitetura da fase de treino do dataset em estudo, classificagao e avaliagao. ............... 26
Figura. 27. Representagdo esquematica do método de avaliagdo cruzada. ........cccceeeeecvieeeccieeeecnnen. 27
Figura. 28. Classificacdo de atividades do @StUAO. ......ccuuiiieeiiiiecceiee e 27

Xii


file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402327
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402328
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402329
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402330
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402331
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402333
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402334
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402336
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402338
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402338
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402340
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402341
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402342
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402343
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402343
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402345
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402345
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402348
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402349
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402350
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402350
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402351
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402352
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402353

Figura. 29. Processo de segmentacdo e classifiCagdo. ....ccceevvuieiiiiiiiee i e 28

Figura. 30. Fluxograma de detecdo automadtica de atividade pelo método de fusdo.........ccueenneeen. 29
Figura. 31. Resultados obtidos para @ MHEALTH DATASET. .....ccocciiieiiiiiee ettt e et 30
Figura. 32. Resultados obtidos para os dados do smartphone segundo o protocolo (a). ........c.......... 31
Figura. 33. Resultados obtidos para os dados do smartphone segundo o protocolo (b). ................... 32
Figura. 34. Sinal Raw obtido de todo o dataset em estudo MHEALTH DATASET.......ccccovveeviiveeeenneen. 33
Figura. 35. Mdédulo do sinal de todo o dataset em estudo MHEALTH DATASET......cccovvvieeeriieeeeennenn. 33
Figura. 36. Representacdo de sinal em 60 segundos em que o sujeito esta em Inatividade............... 34
Figura. 37. Representagdo de sinal em 60 segundos em que o sujeito estda a Andar. ......ccccccvveeeennneen. 34
Figura. 38. Representacdo de sinal em 60 segundos em que 0 sujeito estd a Correr.......cccoecveeernnen. 35

Figura. 39. Representacdo da Poténcia espectral em bandas de frequéncia de 0,2HZ quando o sujeito
€53 €M INATIVIAATE. .eeieiieee ettt sttt ettt e e sbe e e sabeesabeesateesbeeeneas 36
Figura. 40. Representacdo da Poténcia espectral em bandas de frequéncia de 0,2HZ quando o sujeito
I I [ o - | OO TP U U PP PPN 36
Figura. 41. Representac¢do da Poténcia espectral em bandas de frequéncia de 0,2HZ quando o sujeito
ESTA @ COMTEN . ittt ettt ettt e s bt s et e bt et e e bt e eb e e saeeeae e s at e e ab e e b e e bt e sbeesaeeeat e et e e bt e saeesasesmbeeabeebeens 37
Figura. 42. Representacdo grafica da precisdo de cada caracteristica usada no modelo de treino
(0T aTor ol Lo T] I 7Y 24 ) USSR 38
Figura. 43. Processamento do sinal de ECG usando a biblioteca neurokit, enquanto o individuo esta
M INALIVIHAAE. 1t s e s e e s e e s nr e s s re e e s reeennnes 40
Figura. 44. Processamento do sinal de ECG usando a biblioteca neurokit, enquanto o individuo estd a
] Lo - | TP PPUR PRSPPI 41

Figura. 45. Processamento do sinal de ECG usando a biblioteca neurokit, enquanto o individuo esta a

Lol 0] g = PP 41
Figura. 46. Distribuicdo dos intervalos R-R, enquanto o individuo esta em inatividade...................... 42
Figura. 47. Distribuicdo dos intervalos R-R, enquanto o individuo estd a andar. ........c.ccoceeevveenineene 43
Figura. 48. Distribuicdo dos intervalos R-R, enquanto o individuo estd a correr.........cccoceeeeevveeeennnenn. 43

Figura. 49. Representacdo grafica da precisdo de cada caracteristica usada no modelo de treino

(FUNGE0 dO SKLEARNY). ...ttt ettt ettt ettt e ettt e e e et e e e e abe e e e eeabeeeeeeabaeeeeestaeaesanbaeeeeansaeasennsaaeeenntenas 44

xiii


file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402357
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402358
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402359
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402360
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402361
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402362
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402363
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402364
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402365
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402365
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402368
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402368
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402369
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402369
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402370
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402370
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402371
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402371
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402372
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402375
file:///D:/%5b2014-202x%5d/%5bISEL%5d/Laboratório%20ISEL%20(DEQ)/01A.%20%5bLAB%5d/%5bElton%5d/02.07.2021/9.%20VP_v.09.docx%23_Toc76402375

Lista de tabelas

Tabela.
Tabela.
Tabela.
Tabela.
Tabela.
Tabela.

1. Bases de dados usadas em diversos StUdOS...........ceiveeriieeeniieniiee et 16
2. Resultados da classificagdo no dominio de temMPO. .....cccveiiieciei i 38
3. Resultados da classificagdo no dominio da freqUENCIa. .......coecvieeiriiieeiiciiee e 39
4. Resultados da classificagdo no dominio de tempo + dominio de frequéncia. ......ccccccuveun.. 39
5. Resultados da classificagdo do sinal de ECG. .......cccccuiiiiiiiieiiiiiiee it 45
6. Resultados da classificacao o sinal do acelerdmetro + o sinal de ECG...........cccceveeeeeennnnnes 45

Xiv



Lista de abreviaturas

ECG
FNSW
FOSwW
GSR
HRV
Hz
ISEL
KNN
LOO
MEMS
NSA
OMS
SVM

Electrocardiograma

Fixed-size Non-overlapping Sliding Window
Fixed-size Overlapping Sliding Window
Galvanic Skin Response

Heart Rate Variability

Hertz

Instituto Superior de Engenharia de Lisboa
K-nearest neighbors

Leave-One-Out

Microeletromecéanicos

N6 sinusal

Organizacdo Mundial de Satde

Support Vector Machines

XV



[Esta pagina esta intencionalmente em branco]

XVi



Capitulo 1: Introducao

1.1. Contexto e motivacéo

Durante os ultimos anos existiu um grande desenvolvimento dos sistemas informaticos e da
microeletronica, permitindo o aparecimento de dispositivos moveis com caracteristicas excecionais.
O seu elevado poder computacional, pequeno tamanho e baixo custo permitem as pessoas interagir
com estes dispositivos na sua vida quotidiana, utilizando-os para um vasto leque de atividades.
Consequentemente, isto permitiu o desenvolvimento e o interesse no estudo da Detecdo e
Reconhecimento de Atividade Humana [1]. Esta é uma area de investigagdo multidisciplinar que
abrange a inteligéncia artificial, percecdo do dispositivo, computacdo ubiqua e interacdo humana
com computadores, assim como a psicologia e a sociologia.

Um sistema de reconhecimento de atividades tem como objetivo reconhecer as agdes ou
atividades dos seus utilizadores, observando “discretamente” os seus comportamentos e as
caracteristicas do ambiente em que estdo inseridos, tomando medidas necessarias e adequadas como
resposta. Por exemplo, num ambiente doméstico, os sistemas de reconhecimento de atividades
podem monitorizar as acBes dos utilizadores ao longo do tempo, com o objetivo de os lembrar de
realizar certas atividades, pode ser bastante Gtil na monitorizagao de idosos.

Estes sistemas podem também desempenhar um papel vital ao encorajar um estilo de vida
mais saudavel entre os utilizadores, sugerindo pequenas modifica¢cbes de comportamento. Por
exemplo, as pessoas podem ser encorajadas a utilizar escadas em vez de um elevador ou a ficar de pé
apo6s um longo periodo em que estiveram sentadas [2]. Para além disso, a maior parte dos pacientes
com diabetes, obesidade ou doengas cardiacas sdo obrigados a seguir uma rotina de exercicios bem
definida como parte dos seus tratamentos [3]. Como tal, o reconhecimento de atividades como
ciclismo, caminhar ou correr, torna-se bastante til para fornecer informac@es Uteis ao cuidador sobre
0 comportamento do paciente. Da mesma forma que pacientes com deméncias e outras patologias
mentais podem ser monitorizados para detetar atividades anormais e assim prevenir comportamentos

indesejaveis e com consequéncias [3].
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Figura 1. Sensores vestiveis

O reconhecimento de atividades humanas utiliza sensores sobre e em torno do sujeito para
registar 0s seus movimentos, enquanto os sistemas especializados monitorizam e aplicam os dados
registados para detetar e interpretar as atividades realizadas. Entre as diversas tecnologias utilizadas,
a mais prevalente neste tipo de monitorizacdo, ver figura 1 [4]. Tal como o nome indica, estes
sensores sdo concebidos para serem aplicados no corpo e utilizados durante a rotina normal do
sujeito, independentemente da sua localizagdo. Assim, medem continuamente dados biomecénicos e
fisioldgicos, sendo uma alternativa adequada para o reconhecimento das atividades humanas diarias,

especialmente atividades fisicas.

Figura 3. Smartwatch

Figura 2. ECG aplicado em t-shirt

As atividades fisicas como correr e andar requerem movimentos repetitivos e séo limitados
pela estrutura do corpo. Visto que os wearable sensors podem ser integrados em roupa, acessorios ou
em dispositivos portateis, estes apresentam a capacidade de recolher dados provenientes de um
padrdo de atividade fisica diaria durante um extenso periodo. Interruptores eletromecénicos,
goniémetros, acelerdmetros, giroscopios, pedémetros e actometros tém sido utilizados como
wearable sensors, podendo ser aplicaveis em smartphones, smartwatches, smartbands ou roupa,

como t-shirts [5].



Relativamente & monitorizagdo da atividade humana, os sensores mais utilizados sdo os
acelerometros, que medem a aceleragdo ao longo de um ou Vvarios eixos sensiveis e numa
determinada gama de frequéncias. Estes podem ser utilizados para detetar movimentos de queda,
analise do movimento corporal e orientacdo postural de um sujeito [6]. Existem varios tipos de
acelerometros baseados em métodos piezoelétricos, piezorresistivos ou de capacidade varidvel de
transdugdo. Normalmente todos utilizam o mesmo principio de funcionamento: uma massa que
responde a aceleracdo fazendo com que uma mola ou um componente equivalente se estique ou
comprima proporcionalmente a aceleracdo medida [7].

Para medir a frequéncia cardiaca podem ser utilizados sensores de Eletrocardiograma (ECG),
Uteis na avaliagdo de doengas cardiovasculares a curto prazo, especialmente para pessoas com
problemas cardiacos cronicos. O sinal de ECG fornece informagdo muito Util sobre a taxa e

regularidade dos batimentos cardiacos, que sdo utilizados no diagnostico de doencas cardiacas [8].

Figura 5. ECG aplicado a um cinto Figura 4. Smartband

Esta dissertacdo enquadra-se em um conjunto de atividades de investigacdo e desenvolvimento

da empresa CardiolD (https://www.cardio-id.com). Na qual o sinal cardiaco é o foco principal dos

varios projetos que decorrem nesta empresa.

Pretende-se entdo contextualizar a atividade cardiaca na atividade humana de modo a permitir
inferir de forma mais informada se o estado cardiaco esta diretamente relacionado com as diferentes
atividades que o ser humano realiza e deste modo conseguir detetar e monitorizar atividade humana

através do sinal cardiaco recorrendo a técnicas de aprendizagem automatica.


https://www.cardio-id.com/

Figura 6. T-shirt da cardiolD: a) vista frontal b) forro interno com os elétrodos.

1.2. Objetivos

Objetivo principal:
Detetar, reconhecer e monitorizar atividades humanas (inatividade, andar e correr) recorrendo a

sinais fisiolégicos, nomeadamente o sinal de acelerdmetro e o sinal cardiaco.

Objetivos especificos:

1. Realizacdo de algoritmos de extracdo de caracteristicas e contabilizacdo de passos usando
sinais de acelerdmetro e sinais cardiacos.
Estudo de quais as caracteristicas mais representativas para a classificagdo de atividades.
Estudo de quais os classificadores que apresentam melhores resultados.

Combinacéo de caracteristicas de ambos os sinais (acelerémetro e cardiaco).

o M L

Validacdo da metodologia realizada com dados reais.

1.3. Estrutura da tese

O documento esta organizado da seguinte forma:

No capitulo 1, denominado de “Introducdo”, contém trés seccBes o primeiro onde se
contextualiza e refere a pertinéncia da tese e em que ambiente foi realizado, nomeadamente com o
apoio e envolvéncia do ISEL (Instituto Superior de Engenharia de Lisboa) e da empresa CardiolD. O
segundo subcapitulo € onde sdo definidos os objetivos deste estudo e por ultimo no terceiro
subcapitulo € descrita a estrutura da tese.

No capitulo 2, denominado de estado de arte, é realizado um enquadramento teérico do
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projeto, onde se descreve o funcionamento base dos sensores usados no estudo, bem como as
principais etapas realizadas em estudos como este, demonstrando assim como funciona o trabalho
nesta area de estudo.

No capitulo 3, denominado de implementacdo, é onde sdo descritos os algoritmos realizados

neste estudo, suas metodologias e estrutura, e também quais as atividades analisadas.

No capitulo 4, denominado de resultados e discusséo, sdo analisados e discutidos os resultados
obtidos, com o objetivo de perceber o sinal adquirido, quais as caracteristicas mais representativas
para a classificagdo bem como os classificadores.

No capitulo 5, denominado de conclusdes e trabalho futuro, sdo apresentadas as consideracoes
finais e feito um balanco do trabalho realizado destacando os objetivos propostos, e dando uma viséo
de trabalho futuro.



Capitulo 2: Estado da Arte

2.1. Sensores fisiologicos

Acelerémetro

Os acelerometros sao dispositivos capazes de medir a aceleracdo aplicada ao longo de um eixo
sensivel e sobre uma determinada gama de frequéncia, através de transdutores. Existem varios tipos
de acelerébmetros baseados em métodos piezoelétricos, piezorresistivos ou de capacidade variavel
de transducéo [7]. Normalmente todos utilizam o mesmo principio de funcionamento: uma massa
que responde a aceleragdo fazendo com que uma mola ou um componente equivalente se estique ou
comprima proporcionalmente a aceleragdo medida [7], [9].

Os dados do acelerometro podem ser visualizados num plano tridimensional ao longo de trés
eixos (X, y e z) que representam um conjunto de trés vetores acc_i = (x_i ,y_i , z_i), onde i = (1,2,3,

., n).

A frequéncia de amostragem € medida em Hertz (Hz), ou seja, a quantidade de amostras que 0
sensor gera em 1 segundo. Inicialmente, a principal funcdo dos acelerdmetros inseridos em
smartphones e outros dispositivos moveis seria suportar jogos avangados e permitir a rotacao
automatica do ecrd. Atualmente sabe-se que estes sensores podem fornecer informacdo Util para o
reconhecimento de atividade humana [10] como a orientagdo postural de um sujeito [7], [9]-[11]
detecdo de quedas [12] e analise do movimento corporal [13].

VERTICAL DIRECTION
(YAW-AXIS)
FORWARD
DIRECTION
(ROLL-AXIS)

SIDE DIRECTION
(PITCH-AXIS)

Figura 7. Defini¢cdo de cada eixo.

Em comparacdo com outros sensores para 0 reconhecimento de atividade humana, os
acelerémetros apresentam algumas vantagens. A sua capacidade de responder tanto a frequéncia
como a intensidade do movimento, torna-os superiores aos actometros ou peddémetros que sao
atenuados pelo impacto ou pela inclinacdo [14]. A maioria dos acelerometros disponiveis podem

medir tanto o movimento como a inclinagdo, o que o0s torna superiores aos sensores de movimento
6



que ndo tém capacidade de medir estas caracteristicas. Para além disso, devido & tecnologia
avancada dos sistemas microelectromecanicos (MEMS), os acelerdmetros atuais sdo mais
econdmicos e de tamanho reduzido mas sempre com capacidade de apresentar um elevado grau de
fiabilidade nas medicGes [15].

Na Figura 8 esta representado um exemplo de dados extraidos de um acelerdmetro durante
varias atividades executadas ao longo do tempo. Na figura 9, o eixo das abcissas representa
aquisicdo das informacgdes das coordenadas x, y e z ao longo do tempo. O eixo das ordenadas
mostra a amplitude dos valores das coordenadas. Como pode ser observado, os padrdes do sinal
variam em diferentes intervalos e isso ¢ devido a execucédo de diferentes atividades como “andar a

pé” ou “andar de comboio” [16].

o
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Figura 8. Grdfico de dados extraidos de um acelerémetro durante vdrias atividades executadas ao longo do tempo.

Eletrocardiograma (ECG)

O coragdo humano é um érgao que dispde de forca mecéanica para bombear o sangue através do
sistema circulatério e chegar a todas as partes do corpo, fornecendo oxigénio e nutrientes para 0s
tecidos e removendo dioxido de carbono e outros residuos [17]. De acordo com a Organizacao
Mundial de Satde (OMS), mais de 17 milhdes de pessoas perdem a vida todos os anos devido a
doengas cardiovasculares, representando cerca de 31% das mortes em todo o mundo [18]. Perante
este facto, é fundamental perceber os fendmenos que regulam a funcédo cardiaca quando queremos
assegurar o bem-estar humano.

O ECG é o exame médico mais comum em cardiologia, ndo invasivo e pouco dispendioso [19].
E amplamente utilizado, sendo fundamental para a avaliacdo cardiovascular, na detecdo de doencas
cardiacas tais como enfarte do miocardio e arritmias [20]. Os batimentos cardiacos sdo controlados
por um sistema de conducdo elétrica que coordena os movimentos das cavidades do cora¢do. O ECG
deteta a atividade elétrica do coracdo relacionada com os movimentos de contracdo e relaxamento do
miocardio ou das valvulas [21]. A despolarizacdo e repolarizacdo das células do miocardio resultam
em impulsos elétricos que podem ser identificados pelo ECG e permitem avaliar a frequéncia
cardiaca e detetar isquémia (restricdo de fluxo sanguineo para o tecido cardiaco) [20].

O no sinusal (NSA) funciona como um pacemaker natural, sincronizando a despolarizagéo



atrial. Durante a despolarizacéo, existe uma perda de negatividade dos midcitos e consequentemente
a sua contracao [22]. Em repouso, 0s midcitos do n6 SA despolarizam a uma taxa intrinseca entre 60
a 100 batimentos por minuto, que é considerado um ritmo cardiaco normal. Este impulso elétrico é
propagado ao longo dos ventriculos pelo né atrioventricular e a partir dai € transmitido para o septo
interventricular (estrutura que separa os ventriculos esquerdo e direito) [22]. Com o objetivo de
despolarizar os ventriculos, o impulso propaga-se da esquerda para a direita, ao longo do tecido
condutor do sistema de His-Purkinje e termina nas fibras de Purkinje, provocando a contracdo das
células (Figura 10) [20].

NO sinusal
N6 AV
Feixe de His

Ramos Esquerdo e Direito

Fibras de Purkinje

Figura 9. Sistema de condugdo de His-Purkinje
rhjbfewhbf.

Enquanto ocorre a despolarizagdo dos ventriculos, as auriculas comegam a recuperar a sua
negatividade elétrica interna, um processo chamado repolarizacdo, permitindo aos atrios relaxar.
Uma vez totalmente despolarizados, os ventriculos também repolarizam e acabam por relaxar. Todo
0 processo de despolarizacdo e repolarizacdo pode ser visto no ECG. Cada parte do sistema de
conducéo elétrico do coracdo pode ser caracterizado por padrdes de picos e curvas, como na Figura
10 [20]-[22]. A representacdo visual do sistema de condugdo permite a andlise da atividade elétrica

do coracdo.

Um ECG deve ser interpretado da seguinte maneira [21]:

- A onda P representa a despolarizacéo da direita e esquerda (contragéo) dos atrios;

- O complexo QRS representa a despolarizacdo (contra¢do) dos ventriculos;

- O segmento ST representa o periodo de inatividade entre a despolarizacdo e o inicio da
repolarizagéo ventricular;

- A onda T esté relacionada com a repolarizagdo dos ventriculos (relaxamento)



Figura 10. O impulso elétrico, com os seus picos e curvas num ECG.

A direcdo da deflexdo do ECG depende da orientagdo da propagacdo relativamente ao
elétrodo de detecdo [23]. Convencionalmente, quando um impulso elétrico se propaga em dire¢éo ao
elétrodo, gera uma deflexdo para cima (“positiva™) em relagdo a linha de base isoelétrica. Por outro
lado, quando o impulso é propagado a partir de um elétrodo, produz uma deflexdo para baixo
("negativa™) em relacéo a linha de base. Se a onda de despolarizagdo estiver em angulo reto com a
derivagdo, é detetada uma deflexdo biféasica [20] (Figura 10). O sinal apresentado no ECG ¢é
constituido por uma sequéncia de ondas com morfologia e intantes particulares que transmitem
informacdo [24]. Estas caracteristicas s@o utilizadas no diagndstico de doengas que provocam
perturbacdes na atividade elétrica do coracéo.

Para se realizar uma interpretacdo correta do ECG, € importante compreender a vasta gama
dos padrGes de tempo nos ECG de utentes saudaveis (a ocorréncia de batimentos cardiacos
sucessivos) e os efeitos das doengas ndo cardiacas no tracado [20]. A utilizacdo de multiplas
derivagdes no ECG é essencial para a analise tri-dimensional da atividade elétrica do coracdo. As 6
derivacgdes peitorais (V1 a V6) detetam voltagens cardiacas transmitidas para o plano horizontal do
corpo. A informagdo detetada nas restantes 6 derivagdes dos membros (I, 11, III, aVR, aVL, aVF)
esta relacionada com as voltagens elétricas transmitidas para o plano frontal do corpo. A informacao

destas 12 derivacOes é combinada para formar um ECG padréo. (Figura 12) [23].
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Figura 11. ECG com 12 derivagdes: Seis derivagées peitorais (V1 a V6) e seis derivagées dos membros (I, Il, I, aVR, aVL, aVF).

Existem vérias formas de realizar um ECG. Se for necessério avaliar a atividade elétrica do
paciente durante um longo periodo de tempo, é possivel colocar um conjunto de elétrodos no peito
do paciente, conectados a um equipamento portatil (com bateria recarregavel) durante 24, 48 ou 72
horas [24]. Este teste € conhecido como Holter e o seu objetivo é fazer um estudo continuo da
atividade elétrica do coracgdo e relaciona-la com as atividades realizadas pelo paciente ao longo do
dia. No entanto, o sinal bio-elétrico produzido pelo coracdo apresenta uma intensidade baixa na
superficie da pele e nos elétrodos. Posto isto, é necessario filtrar o sinal adquirido (através de filtros
passa-alto e passa-baixo) para remover o ruido e depois amplifica-lo de forma que seja possivel a

sua correta interpretagdo e andlise.

2.2. Detecéo e classificacdo de atividades humanas usando sensores

fisiologicos
Atividades humanas

Podemos considerar “atividades humanas” como um conjunto de agdes executadas por um
individuo durante um determinado espaco de tempo (andar, correr, cozinhar, conduzir) [17]. Estas
acOes sdo constituidas por uma sequéncia de eventos e estes eventos sdo definidos por sequéncias de
dados obtidos através de leituras consecutivas de sensores, num determinado periodo de tempo. Cada
evento, e, possui a forma e = (t, s, m) onde t representa 0 tempo, s 0 sensor € m a mensagem do
sensor. Assim, um conjunto de atividades pode ser definido como A = (al, a2,... , an), onde an =
(el, e2,..., ek) representa a n-nésima atividade e ek o k-ésimo evento [21].

Para além disso, as atividades humanas também podem ser definidas pelo seu nivel de
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complexidade, como sendo simples ou complexas ([25],[24], [26], [27]). As atividades que podem
ser detetadas apenas com a andlise dos dados obtidos por um ou mais sensores hum curto espaco de
tempo séo consideradas atividades simples ou de baixo nivel (andar, correr ou saltar). Por outro lado,
um conjunto de atividades de baixo nivel que podem ser detetadas por um longo periodo de tempo

sdo consideradas atividades complexas ou de alto nivel (trabalhar, fazer compras, arrumar a casa).

Aquisicao de dados

O processo de reconhecimento de atividade humana € um sistema de reconhecimento de padrbes
de uso geral inclui um conjunto de etapas desde a recolha de dados até a classificacdo das
atividades. Este processo envolve um conjunto de transformacdes dos dados brutos extraidos dos
sensores para gerar modelos eficientes de classificagdo. Durante a aquisicdo dos dados, com o
objetivo de serem representativos e obter bons modelos de classificagdo, devem ser considerados
elementos como o tipo, tempo, frequéncia, posi¢do e orientagdo do sensor no corpo do utilizador
[28].

Lockhart e Weiss [29] propdem trés tipos de recolha de dados com base na natureza de recolha
dos mesmos:

Natural: utilizadores realizam as suas atividades diarias normalmente e sem intervengdo do
investigador

Semi-natural: utilizares realizam as suas atividades diarias normalmente, no entanto sdo
incentivados a realizar as atividades propostas no estudo em curso pelo menos uma vez.

Laboratorio: utilizadores realizam atividades sistematicamente com instrugdes definidas e em

ambiente controlado.

Segmentacdo de dados

A segmentacdo dos dados tem como objetivo separa-los em subgrupos que partilhem as mesmas
caracteristicas. No que toca aos acelerometros (sensor inercial), os subgrupos sao representados por
segmentos de sinal num determinado intervalo de tempo. Assim sendo, cada segmento contem
caracteristicas suficientes que permitam o reconhecimento de atividade num determinado momento,
ou seja, a analise de dados tem de ser feita exatamente durante um intervalo de tempo de execucéao
de cada atividade [28]. Existem véarios métodos de segmentacdo e a selecdo do método mais
adequado € crucial, uma vez que este tem um impacto imediato nas features extraidas utilizadas
para a classificacdo das atividades e na exatiddo dessa classificagdo. Portanto, sempre que as
features extraidas forem indiferencidveis, até mesmo o melhor classificador terda um fraco
desempenho [30]. Duas das técnicas de segmentacdo mais utilizadas no reconhecimento de

atividade humana sdo a Fixed-size Non-overlapping Sliding Window (FNSW) e a Fixed-size
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Overlapping Sliding Window (FOSW) [31].

A FNSW ¢é uma técnica simples de segmentacdo sem sobreposicdo de dados (Figura 12 a). O
ponto final da janela de segmentacdo N é o ponto de partida para a janela N + 1. Portanto, é
possivel calcular a quantidade de janelas geradas para um determinado tamanho de conjunto de
dados com a seguinte equacéo:

Segmentationyindows = Lﬁ
L

Onde S é o nimero total de amostras de sinal e Li = Rsampling * WindowSize, onde Rsampling
é a taxa de reamostragem de dados utilizada e WindowSize é o tamanho da janela utilizado. Este
método apresenta uma desvantagem, pois os dados associados a uma determinada caracteristica
(por exemplo, queda) podem ser divididos entre janelas [32].

A FOSW tem como base o método anterior, mas com sobreposicdo dos dados (Figura 12 b).
Aqui os dados sobrepdem da janela N para a N + 1, dependendo da percentagem de sobreposi¢ado
(chamado deslocamento de janela). Uma sobreposic¢éo de 100% corresponde a uma janela estatica,
sem deslocamento. Neste caso os dados sdo sempre segmentados N0 mesmo ponto e para que isto
ndo acontega, a deslocagdo tem de ser feita com pelo menos um ponto de dados por segmentacdo. O
numero de janelas de segmentacdo geradas pode ser calculado utilizando a seguinte equacao:

S
Segmentationyingows =

Li—L J
i~ Li* 19

Onde Pj representa a percentagem de sobreposicdo utilizada (32).

A
Y
A
Y

Data Set Lenght
Data Set | |

Data Set Lenght
Data Set

Segmentation
Window #1

Segmentation
Window #3

Segmentation

S tati
egmentation Window #5

Segmentation |Segmentation

Window #1

Window #2

Window #3

Segmentation
Window #2

Segmentation
Window #4

<«
Window Size

<« >
Window Size

< >
Window
Overlap

(a) FNSW (b) FOSW with 50% Overlap

Figura 12. Diferenca de segmentagdo sem sobreposi¢do(a) e com sobreposigéo (b).
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Extracdo de caracteristicas

Ao processo de transformacdo dos dados segmentados damos o nome de extragdo de
features. Este processo € muito importante pois os dados brutos gerados pelo sinal, ndo sao
adequados para serem utilizados por algoritmos de aprendizagem automatica [33], [34]. Uma feature
pode ser definida como um elemento que fornece informacéo Gtil acerca dos dados que representa.
No estudo do reconhecimento de atividades humanas, as features representam os diferentes padrbes
de movimento das atividades dos utilizadores. As features sdo classificadas em diferentes dominios
de representacdo e cada dominio tem um conjunto de férmulas especificas que extraem informacédo
atil e diferenciada dos sinais de sensores inerciais. Os dominios de features utilizados no

reconhecimento de atividade humana séo a frequéncia e o tempo [35].

Modelos de classificacédo

Os métodos classicos de classificacao de atividades tém as suas vantagens, mas também tém
as suas limitacGes a nivel de portabilidade, capacidade de processamento e interpretacdo de dados,
velocidade com que 0s mesmos sdo analisados, etc., 0 que tornou necessério o desenvolvimento de
novos métodos computacionais e automatizados. E neste contexto que entra a detecdo de atividade
automatica, possivel através do uso de varios algoritmos de reconhecimento de padrdes, que
combinada com o uso de sensores calibrados para detetar atividades fisicas, permite usar 0s
parametros de varias técnicas ja referidas como ritmo cardiaco [36], Galvanic Skin Response (GSR)
[37], Heart Rate Variability (HRV) [38], ECG [39], entre outros e agrupar por clusters (grupos) os
diferentes tipos e atividades.

As aplicagdes possiveis para o desenvolvimento de uma tecnologia que melhor permita
identificar as atividades fisicas, personalizadas a cada individuo sdo inUmeras e de importancia
primaria, pois propicia a pesquisa um passo mais proximo de um dos objetivos Ultimos nesta area, o
estudo e desenvolvimento de sistemas e dispositivos que podem reconhecer, interpretar, processar e
estimular atividades humanas [40] — tornando possivel uma ligagcdo mais orgénica entre homem e
maquina [41], [42].

A pesquisa sobre monitorizacdo automatica de atividades humanas tem aumentado
exponencialmente nos Ultimos anos e percebe-se porqué, pois pensa-se que num futuro proximo, ird
possibilitar que cada individuo consiga compreender as suas proprias rotinas, o que faz, e o que
deveria fazer para melhorar a sua qualidade de vida. Ultimamente esta compreensdo de qudo
importantes sdo as atividades humanas para nds como um ser humano na sua individualidade, ird dar
azo a criacdo de novas tecnologias integradas com os dispositivos do nosso dia, especialmente 0s
wearable com uma variedade de aplicaces potenciais deveras excitantes.

Existem muitos métodos de classificacdo, mas 0s mais usados para a dete¢do automatica de
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actividades, parecem ser os classificadores de Naive Bayes [43]-[45], arvores de decisdo (decision
trees) [44], [46], [47], redes neuronais artificiais [48]-[50], maquinas de vetores de suporte (support
vector machines) [43], [50], [51], random forest [25], [26], [52], bagging (bootstrap aggregating)
[27], [53], [54] e qualquer combinagdo entre os demais. No fim, os métodos e/ou combinages de
métodos escolhidos [55]-[58] serdo sempre decisdo dos analistas de dados e equipas de trabalho,
tendo em conta o equipamento disponivel (sensores, etc.), programas especializados de anélise de

dados, capacidade computacional e tema em concreto do estudo.

Medidas de avaliacéo

Cross validation e Leave One Out

Em qualquer estudo em que temos uma quantidade elevada de dados a analisar, geralmente
recorremos ao uso de métodos de aprendizagem automatica, havendo assim a necessidade de validar
a estabilidade do nosso modelo de aprendizagem. Um erro muito comum ocorre por exemplo quando
0 nosso modelo estd muito bem treinado para os nossos dados, mas apenas para 0S MesmMOos
(overfitting) [59], [60]. E necessario, portanto que o nosso modelo consiga reconhecer corretamente
a maior parte dos padrdes que se encontram numa matriz de dados, ndo ficando totalmente
dependente dos mesmos dados (ganhando capacidade de generalizacdo) e que ao mesmo tempo seja
capaz de filtrar o que € ruido dos dados de interesse.

E aqui que entra o conceito de validagdo [61], como a capacidade que um modelo
matematico/informatico tem para decidir se os resultados numéricos obtidos que quantificam a
relacdo tedrica entre varidveis € aceitavel e descrevem os dados realisticamente. Num modelo de
aprendizagem automatica um parametro, designado de estimacdo de erro, € fornecido apds o treino
de um modelo consoante os dados no input. Neste processo, obtemos deste modo uma estimativa
numeérica entre os valores de resposta preditivos contra os atuais, dando-nos uma ideia do quao bem
0 nosso modelo se comporta com o0s nossos dados. No entanto, esta técnica de avaliacdo de dados
(validacdo), tem uma falha: ndo nos déa indicacdo do desempenho que 0 nosso modelo teria com um
conjunto de dados completamente novo (apés treino do modelo nos dados iniciais), podendo mesmo
ser vitima do ja referido overfitting ou mesmo underfitting, quando nem consegue representar
corretamente os dados iniciais.

E com esta nogdo de que é preciso um modelo que consiga generalizar bem para um qualquer
conjunto de dados novos, que surge o conceito de cross validation [62], [63], como método para
contornar o problema referido, através da colocacéo de parte dos dados para treino e usa-los para a
criagdo do modelo e o restante para validacéo.

Para colmatar esta limitagdo dos métodos convencionais de validacdo, temos um possivel
solucdo na forma do método mais extremo de cross validation designado de Leave-One-Out (LOO)

[64]-[66], em que o modelo usa todos os dados disponiveis, deixando um de fora para validacdo e
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iterativamente faz 0 mesmo com os dados de treino até ndo haver mais combinacBes possiveis.
Computacionalmente € de longe o método de validagdo mais exigente, mas o melhor especialmente
para 0s casos em que temos amostras pequenas, como é geralmente o caso para amostras bioldgicas

ou testes com seres humanos.

Smartphones e detecdo de atividade humana

O estudo e detecdo de atividade humana através do uso de medidas referidas anteriormente,
tem sido uma preocupacdo cada vez maior tanto por parte de investigadores, de prestadores de
cuidados médicos e da sociedade em geral. No entanto, as metodologias usadas sdo, para a maior
parte, baseadas em sensores considerados tradicionais e que ainda ndo sdo muito portateis.
Felizmente e com o0 advento das novas tecnologias de comunicacdo moveis, nomeadamente as novas
geracBes de smartphones, dotados dos mais variados tipos de sensores (biométricos, de visédo,
acelerémetros, temperatura, etc.) [67]-[70], tornou-se possivel usar os mesmos dispositivos como
um meio portatil e acessivel & maioria dos individuos em paises ditos desenvolvidos e em
desenvolvimento, que permitiria o estudo de atividade em vérias situagdes como por exemplo,
durante o trabalho [71], usando sensores de um modo automatico [72] e usando métodos de
aprendizagem automatica [73]. O uso de telemOveis cada vez mais avancados para o estudo de
atividade humana ndo deixa de existir sem uma ponta de ironia, tendo em conta que a mesma
tecnologia contida nos smartphones € julgada cada vez mais na nossa sociedade como um problema
gue afeta uma grande parte da populacdo, isolando-nos cada vez mais do que nos faz humanos,
sendo considerado uma fonte de stress e ansiedade [74], de vicio e diminuicdo de produtividade [75],

perturbacdes do sono [76] e inclusive depressdo [77] em estudantes universitarios [78].

Bases de dados

O estudo da detecdo e monitorizagdo de atividade humana é altamente dependente da recolha
de dados. Em cada estudo sdo dados recolhidos em tempo real através de tecnologias portateis e
wireless. Estes dados podem ser biol6gicos, comportamentais ou ambientais e ajudam a perceber e a
desenvolver a etiologia da salde e da doenga, particularmente quando integrados com dados
provenientes de areas como a genética, biomarcadores e registos médicos eletrénicos. Para além
disso, estes dados também s&o importantes para compreender as origens de desenvolvimento de
doencas em adultos e informar acerca do desempenho de tratamentos e programas de prevencao que
sejam personalizados, adaptaveis e sustentaveis para os seus utilizadores [79]. No entanto, todos
estes dados recolhidos necessitam de ser armazenados e organizados. Uma base de dados é uma
colecdo de informacdo (dados) que estd organizada e armazenada eletronicamente num sistema

informéatico. Uma base de dados geralmente é controlada por um sistema de gestdo de bases de
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dados. Estes dois, juntamente com as aplicacdes que lhes estdo associadas, séo referidos como um
sistema de base de dados, muitas vezes abreviado para apenas base de dados. Os dados dentro dos
tipos mais comuns de bases de dados atualmente em funcionamento séo tipicamente modelados em
linhas e colunas numa série de tabelas para tornar eficiente o processamento e consulta de dados. Isto
permite que os dados sejam facilmente acedidos, geridos, modificados, atualizados, controlados e
organizados [80]. Na tabela seguinte, estdo representadas algumas bases de dados usadas em

diversos estudos avaliando varias atividades e usando sensores inerciais e ECG em varios sujeitos.

Tabela 1. Bases de dados usadas em diversos estudos.

Base de dados  Sensores Sujeitos Atividades Referéncias
AHA ECG 155 Arritmia ventricular [81]
MIT-BIH ECG 48 Arritmia ventricular [82]
PTDB ECG 290 Dormir [83]
CYBHI ECG 128 Arritmia ventricular [84]
UofTDB ECG 1012 Descansar, est!mulos visuais e [85]
auditivos
OPPORTUNITY A, G M 12 Beber, limpar, abrir e fechar objetos [86]
Extra Sensory A G M 60 Correr, andar, falar, comer, ver TV [87]
UCI-HAR A, G 30 Andar, subir, descer, sentar [88]
Smartphone
PAMAP? A G, M 9 andar de bicicleta, saltar aspirar, [89]
andar, correr, sentar, descansar
USC-HAD A G 14 Saltar, andar, cgrrer, dormir, subir e [90]
escer
WISDM e . .
Actitracker A 29 Jogging, andar, subir, descer [10]
Parado, sentado, deitado, caminhar,
A G, 10 Subir escadas, abdominais, elevagédo
MHealth M,ECG frontal de bragos, agachamnetos, [91]
ciclismo, correr, jogging, saltar
Shoaib A G, M 10 Andar, correr, _su_blr, descer, sentar, [92]
bicicleta
UniMib Shar A 30 Sair e entrar do carro, sentar, levantar, [93]

dobrar, falar

A - ACELEROMETRO, G — GIROSCOPIO, M - MAGNETOMETRO , ECG — ELETROCARDIOGRAMA
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Capitulo 3: Implementacao de algoritmos de
detecéo de atividade

3.1. Quantificacdo de passos — peak detection

O objetivo desta seccdo € implementar um algoritmo de detecdo da atividade fisica,

guantificando o nimero de passos usando um acelerémetro de um smartphone.
Aquisicao de sinal

O dispositivo usado neste projeto para obter os dados necessarios foi um smartphone da
marca Samsung, o qual usando o seu acelerdmetro embutido permitiu registar a aceleracdo da méo
do utilizador nas 3 diferentes dire¢cGes ao longo do tempo. Na Figura 14, estdo registados os

primeiros 300 valores de aceleracdo em cada uma das direcdes.

Raw data
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25 N P\, v o LA u..,f -.\ / \k‘- Jr“‘- \
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Figura 13. Aceleragdo registada nos 3 eixos

O movimento que 0s membros superiores fazem ao longo da passada, pode ser aproximado a
uma onda sinusoidal, tal como se vé nos dados a laranja da Figura 14, aceleracdo no eixo dos y,

que representa 0 movimento para a frente e para tras do braco.

Pré-processamento

Norma do vetor de aceleracéo

Tendo em conta a Figura 14 anterior, que representa as 3 direcdes de aceleracdo foi
necessario transformar os 3 sinais diferentes em apenas um, de modo, a ser posteriormente

processado pelo algoritmo. Para isto, calculou-se a norma do vetor de aceleracdo usando a seguinte
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férmula, resultando no sinal da Figura 15.

a=1/(@)+ (@, + (@)

Norm of Acceleration Vector

14 -

13 1

12

11 4

10

Aceleragdo m/s-2

T T

0 50 100 150 200 250 300

Figura 14. Norma do vetor de aceleragdo.

Filtragem

Na Figura 15 ,é possivel observar que o sinal ainda apresenta algum ruido, pelo que se
aplicou um filtro de média deslizante. De modo a se obter o tamanho da janela que melhor reducéo
de ruido produz, porém sem uma grande mudanca de forma do sinal, foram aplicadas janelas de 5, 7
e 11 amostras, gerando os sinais do gréfico da Figura 16. Da andlise deste grafico, o valor que
apresenta melhores resultados é o de 5 pontos, apresentando uma grande reducdo de ruido, no

entanto, mantendo a forma do sinal, com as transi¢cdes rapidas como se pode ver na zona do ponto
40.

Mowving Average

Aceleragdo m/s-2

W
= filtered window 5

filtered window 7
= filtered window 11
= original

o 20 40 ] 80 1Ca

Figura 15. Filtro de média deslizante.
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Resultado final do pré-processamento

Resultado do calculo da norma do vetor e posterior aplica¢do do filtro de média deslizante,
estd ilustrado na Figura 17.

Morm of Acceleration Vector Filtered

13 A

13 A

11 A

10

Aceleragdo m/s-2

0 50 100 150 200 250 300

Figura 16. Norma do vetor de aceleragio com filtro de média deslizante com
janela de tamanho 5.

Algoritmo de peak detection

Sabendo que o sinal a analisar, tem um comportamento sinusoidal, ou seja, apresenta
méaximos e minimos consecutivos, implementou-se um algoritmo de detecdo de picos e vales, pois
cada conjunto de pico e vale corresponde a 1 passo. O algoritmo implementado é constituido por 4
fungdes principais como representado no fluxograma da Figura 17.
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Funcgdo A — Start (accel_vector)

E o core do algoritmo, consistindo num loop
que percorre todo o vetor de aceleracdo
classificando de acordo com um conjunto de
regras adaptativas.

4

Fungdo B — Detect (a_antes, a_n, a_depois)

Efetua-se a caracterizacdo do candidato entre
pico, vale ou ponto intermédio. Através de um
sistema threshold adaptativo (representado

na figura abaixo).

Funcdo C — update_picos (a_n, n, substitute)

Trabalha com os picos, atualizando os valores
que originam posteriormente os threshold
adaptativos referidos na funcéo B.

4

Fungdo D — update_vales (a_n, n, substitute)
Trabalha com os vales, atualizando os valores
que originam posteriormente os threshold

adaptativos referidos na funcéo B.

Figura 17. Algoritmo de detegdo de pico.

Pico |an| > maz(|an_1l, |ani], pa +22)
Classificacao = Vale |an| < min(lan—1|,|ani1], ta — 22)
Intermedio Caso contrario

Figura 18. Threshold adaptativo. u, — média dos ultimos k pontos; o, — desvio padrdo dos ultimos k pontos, o —
constante de magnitude.

3.2. Detecdo automatica de atividade usando sinal de acelerometro

A detecdo e classificacdo automatica de atividade é fundamentado num sistema de
reconhecimento de padrdes, normalmente dividido em trés fases: aquisi¢cdo de sinal, extracdo de
caracteristicas e classificacdo da atividade como representado na Figura 19. Neste estudo, é usada

uma abordagem supervisionada, pois sdo usados dados adquiridos durante atividades previamente
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definidas. De seguida sdo extraidas algumas caracteristicas, de modo a se perceber quais as
caracteristicas mais distintas de atividade para atividade de modo a tornar a classificagdo mais
eficiente. Posteriormente, usou-se diferentes métodos de classificacdo, também para se perceber qual
0 método mais eficiente na detecéo das atividades em estudo. Por ultimo foi aplicado uma validacdo
cruzada como método de avaliagao da classificacdo usada.

MHEALTH DATASET

4

Segmentagdo em janelas com
sobreposigcdo de 50%

1

Extrag@o de caracteristicas
Méximo
Minimo
Media
Desvio padrédo
Desvio absoluto da média
Desvio absoluto da mediana
Media quadratica
Desvio padrao
Variancia
Bandas de frequéncia (poténcia)

Classificagdo
K-nearest neighbors
Support vector machine
Boosting model

Figura 19. Etapas do sistema proposto, Segmentagdo, Extragdo de features e Classificagdo.

21



== 000

OVERLAP | LEARNING ALGORITHM |

@,

REMOVER
CLASSES NULAS r 1 IQI
TRAIN DATA
INDATA| [TRammopEL] [MoDELO

D—-0O-C
D

L .3
- =
DATASET PRE DATASET ,""\
SUJEITO PROCESSAMENTO PREPROCESSADO
CROSS VALIDATION
TEST DATA A
28%

Figura 20. Arquitetura geral do algoritmo de classificacdo de atividade humana usando o sinal de acelerémetro.

Aquisicéo de sinal

Neste estudo, ndo foi necessario adquirir os dados para o estudo, foi usada uma base de
dados estudada a MHEALTH DATASET, que contem os dados recolhidos de um acelerémetro nos 3
eixos (XYZ), a uma frequéncia de amostragem de 50Hz.

Esta base de dados contem um total de 10 sujeitos cada um com 13 atividades diferentes.
Neste estudo apenas foram utilizadas 3 atividades. Onde o0s sujeitos estavam durante 1 minuto em

repouso, a andar e a correr.

Segmentacdo de sinal

o))

pIvisAo ¢/
OVERLAP

CLASSES NULAS

S) I () EE (5

DATASET "PRE DATASET
sudemo| |ProcessameEnTo| |PREPROCESSADO

Figura 21. Arquitetura da fase de pré-processamento do
dataset em estudo.
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Inicialmente no ciclo 1 representado na Figura 22, foram removidas todas as classes nulas,
ou seja, todas as atividades que ndo sdo consideradas neste estudo, ficando apenas com o sinal
adquirido, enquanto os sujeitos estdo em repouso a caminhar e a correr.

A segmentagdo consiste na divisdo do sinal em partes mais pequenas, com 0 objetivo de
estudar e comparar as caracteristicas de janela para janela e de atividade para atividade.

No ciclo 2 é entdo segmentado o sinal em janelas de 5 segundos, perfazendo um total de 250
entradas por janela, com uma sobreposicao de 50% entre elas.

0.254658  -0.544622 0.255438
0.254658  -0.544622 0.255438
0.254658  -0.544622 0.255438
0.254658  -0.544622 0.255438
0.254658  -0.544622 0.255438
0.254658  -0.544622  0.255438
0.254658  -0.544622 0.255438]

R R SR R SRR S e

Figura 22. Exemplo de segmentagdo de janelas com sobreposicdo de 50%.

Extracao de caracteristicas

OROZ0,

| PREPROCESSAMENTO |

Figura 23. Arquitetura da fase de pré-processamento do dataset em estudo, extragdo de caracteristicas.
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Para o estudo do sinal realizou-se as seguintes extracdes de caracteristicas:

Adquiriu-se uma matriz através do sinal do acelerémetro, apresentando 3 vetores,

correspondendo a um eixo (XYZ).

=
—

H
wsd

dyo @

3]

d'{l’.'i_ﬂ —

rn Oyn Oznp

- =

Figura 24. Matriz de amostras obtida através de acelerémetro.

Onde a xt , ayt , & xt SA0 respetivamente a aceleragdo no tempo dos trés eixos do
acelerometro e (t=1,2,...,n) ao nUmero de amostras. Foi feita a extracdo de caracteristicas em

diferentes dominios, nomeadamente no dominio de tempo ou estatistico, e no dominio de frequéncia.

Caracteristicas no dominio de tempo ou estatistico:

Foram utilizadas funcbes das bibliotecas numpy e scipy para calcular as seguintes

caracteristicas segundo a abordagem proposta [94].

- Média
O célculo da média de cada componente é calculado da seguinte férmula usando a biblioteca numpy:
mean

- Mediana:

O célculo da média de cada componente € calculado da seguinte formula usando a biblioteca numpy:

median

- Desvio absoluto da média:

O célculo do desvio absoluto da média de cada componente é calculado da seguinte formula:

Z‘}”":l |s¢ —mean(s)|
N
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- Desvio absoluto da mediana:

O célculo do desvio absoluto da mediana de cada componente € calculado da seguinte formula:

median(|s — median(s)|)

- Raiz quadrada média:

O célculo da raiz quadrada média de cada componente é calculado da seguinte formula:

/ . > i 57

- Desvio Padrao:
O célculo do desvio padrao de cada componente é calculado da seguinte formula:

var

- Variancia:
O célculo do desvio padrao de cada componente é calculado da seguinte formula:

mean(|s — mean(s)|)?

Caracteristicas no dominio da frequéncia:

- Transformada Rapida de Fourier:

O calculo da transformada rapida de Fourier (FFT), refere-se a um modo da transformada
discreta de Fourier (DFT), sendo calculada usando simetrias nos termos do calculo. A transformacéo

é mais eficiente quando o "N é elevado a 2.

N-1
. Dor
- _G2T
lk — E Tp€ I
n=_0

- Densidade espectral de poténcia:

O espectro do sinal de acelerémetro decompde o contelido do processo em frequéncias diferentes,
sendo possivel identificar periodicidades. A analise neste estudo focou-se em bandas de frequéncia
de 0,2Hz, que estdo representadas na formula seguinte como fi.. Sendo a poténcia em cada banda

calculada por:

P(f) = |Xi|? 25
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Figura 25. Arquitetura da fase de treino do dataset em estudo, classificagdo e avaliagédo.

Na classificagdo foi usado 0 método da aprendizagem automatica supervisionada [3], [4].
Com o objetivo de se compreender como criar métodos de modo a melhorar o desempenho das
méaquinas em diversas tarefas, através do conceito de “treino”. Neste estudo, foi realizada a
classificagdo supervisionada e usados trés classificadores, nomeadamente, K-Nearest Neighbors
(KNN) , Support Vector Machines (SVM) e Boosting Model [95].

Neste projeto usou-se a validacdo cruzada com K-Fold como método de avaliagdo de
resultados. Onde os dados sdo divididos aleatoriamente em K conjuntos de igual tamanho, para se
realizar uma aprendizagem de K iteracGes onde sdo usados k-1 conjuntos para treino e 1 para
validacdo. O processo € repetido para as K amostras, e é avaliado com a média adquirida nos K

testes realizados (Figura 27).
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Figura 26. Representagdo esquemdtica do método de avaliagdo cruzada.
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Como referido anteriormente as atividades consideradas neste estudo sdo:

Inatividade
Classificacao Andar
de B
atividade
Correr

Figura 27. Classificagdo de atividades do estudo.

3.3. Detecdo automatica de atividade usando sinal de ECG

Este estudo segue a mesma abordagem que foi esquematizada no subcapitulo 3.2, mas em
vez de ser utilizado um sinal proveniente do acelerometro, € usado um sinal proveniente de um
eletrocardiograma. A base de dados utilizada foi a mesma do ponto anterior (MHEALTH
DATASET). Conta com alguns pontos que diferem a abordagem do ponto anterior, desde as
bibliotecas usadas para processar o sinal, que neste caso foram o biospy e o neurokit. E em relagdo a
base de dados ter uma frequéncia de amostragem de 50Hz foi necessario um redimensionamento do
sinal para 100Hz para conseguir ser processado nas bibliotecas acima referidas.

Todo o processo de segmentagdo e de classificacdo seguiu a mesma metodologia esquematizada

no ponto anterior.
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Figura 28. Processo de segmentacdo e classificagdo.

3.4. Detecdo automatica de atividade usando acelerometro e ECG (fusao)

De seguida é apresentado o fluxograma completo relativo a detegdo automatica de atividade
usando ambos os sinais, nomeadamente o sinal de acelerdmetro e sinal cardiaco, combinando assim

as caracteristicas extraidas de ambos os sinais como representado no ponto 3.2 e 3.3.
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Capitulo 4: Resultados e Discussao

De seguida sdo apresentados os resultados e validagdo dos algoritmos de detecdo de
atividade para o estudo realizado.

4.1. Quantificacdo de passos — peak detection

Resultados MHEALTH DATASET

Um dos dataset usados neste algoritmo foi o MHEALTH DATASET, o qua possui um total
de 10 dataset, cada um com 13 atividades. Para este teste, usou-se apenas a atividade 5 da base de
dados. Tendo sido anotado num ficheiro json os varios picos e vales para posterior calculo da
precisdo do algoritmo. Os resultados obtidos pelo algoritmo a este dataset estdo ilustrados na Figura
31

Number of steps detected: 64
Accuracy Peaks: 86.36% (57/66)
Accuracy Valeys: 90.77% (59/65)

- Classificacao

1 il Wrdi e ot
7.5- f h I

Figura 30. Resultados obtidos para a MHEALTH DATASET.
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Com este dataset € possivel observar o efeito dos falsos positivos, pois embora nos valores
de exatiddo de picos e vales tenhamos valores de 86% e 91%, respetivamente, 0 nimero de passos
apresenta-se muito proximo do numero de passos esperados 65. Isto deve-se a dois fatores: em
primeiro, pelo facto de a anotagdo ser feita no ponto X e o algoritmo fazer a detecdo alguns pontos a
frente ou atras, sendo que esta situagdo foi colmatada com a adi¢do de um intervalo de 5 pontos em
ambas as direcBes, em segundo, pela existéncia de falsos positivos, o que neste caso fazem o valor de
passos ficar perto do valor anotado.

Resultados smartphone

Os proximos dados analisados provém do acelerémetro embutido num smartphone da marca

Samsung. Foram adquiridos em dois momentos diferentes e com dois protocolos diferentes:

a) A andar numa passadeira, comecando a 1km/h e a cada 1:30 minutos incrementando 0,5 km/h até

a um maximo de 4,0 km/h (Figura 32).

b) A andar por 2 minutos, seguidos de 1 minuto de pausa, hovamente 1 minuto a andar por fim
novamente 1 minuto em pausa, neste caso, existe uma anotacdo externa do numero de passos (228
passos) (Figura 33).

Number of steps detected: 1198
Accuracy Peaks: 98.15% (637/649)
Accuracy Valeys: 97.84% (635/649)

—— Classificacao

0 5000 10000 15000 20000 25000
— MAceleracao Passos * Picos « \Vales

Figura 31. Resultados obtidos para os dados do smartphone segundo o protocolo (a).
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Number of steps detected: 2088
Accuracy Peaks: 98.95% (189/191)
Accuracy Valeys: 98.43% (188/191)
Taxa de erro: 8.7719%

—— (lassificacao

1000 2000 3000 4000 S000 @©0OOO 7000
— Aceleragao Passos « Picos = \ales

Figura 32. Resultados obtidos para os dados do smartphone segundo o protocolo (b).

Analisando os resultados obtidos pelo algoritmo, no caso do protocolo (a) visto na Figura 32
é possivel observar uma elevada exatidéo na classificagdo de picos e vales. O que também se observa
na Figura 33 protocolo (b). Adicionalmente, neste ultimo protocolo, como temos a informacao do
namero real de passos, calculou-se o erro percentual sendo este de 8.7%.

Contudo e consultando a bibliografia sobre este assunto, pode se afirmar que a percentagem
de erro apresentada neste dataset esta dentro das percentagens de erro de outras solugdes no
mercado, entre 1,5% e 9,6%.
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4.2. Detecdo automatica de atividade usando sinal de acelerémetro

20
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Figura 33. Sinal Raw obtido de todo o dataset em estudo MHEALTH DATASET.
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Figura 34. Mddulo do sinal de todo o dataset em estudo MHEALTH
DATASET. 33



acceleration (rus™2)

Acceleration (mys”~2)

-1

-5

T v, 40 1 by o R s Ao A Y0 i

b A A b i

sccelerometer (X, Y, Z)

15IC|D 20‘(]{] 3I!||I3|E|

Time (entries)

o 51;&] 'IDIDI} 2500

Figura 35. Representagdo de sinal em 60 segundos em que o sujeito estd em “Inatividade”.
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Figura 36. Representagdo de sinal em 60 segundos em que o sujeito estd a “Andar”.
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Figura 37. Representagdo de sinal em 60 segundos em que o sujeito estd a “Correr”.

Nas figuras Figura 36, Figura 37 e Figura 38, esta representado o sinal de acelerdmetro nas
trés atividades estudadas, respetivamente quando o sujeito estd parado a andar e a correr. Esta
representado graficamente um minuto de cada atividade nos trés eixos do acelerémetro (XYZ), e
consegue-se distinguir perfeitamente as trés atividades, mas sendo muito percetivel a diferenca
quando o sujeito esta em inatividade quando o sujeito estd em movimento seja ele andar ou correr.
Mas sendo também possivel distinguir graficamente quando o sujeito esta a andar e a correr.

Como referido anteriormente, foram extraidas caracteristicas tanto no dominio de tempo
como no dominio de frequéncia, de seguida representam-se dois estudos de caracteristicas
nomeadamente um em cada dominio. Foi feito um estudo de bandas de frequéncia e calculada a
potencia de densidade espectral em cada banda e em cada uma das trés atividades analisadas neste
estudo. Foram estudadas bandas de 0,2 HZ no intervalo de frequéncia de 0 a 25 Hz. As figuras

seguintes representam graficamente esse estudo.

35



Potencia de densidade espetral

Potencia de densidade espetral

00012

0.0010

D008

0.0006

0.0004

0.0002

D000 -

10

Frequéncia (Hz)

Figura 39. Representagdo da Poténcia espectral em bandas de frequéncia de 0,2HZ quando o sujeito estd em Inatividade.
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Figura. 38. Representagdo da Poténcia espectral em bandas de frequéncia de 0,2HZ quando o sujeito estd a andar.
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Figura 40. Representagdo da Poténcia espectral em bandas de frequéncia de 0,2HZ quando o sujeito estd a correr.

Na Figura 40 a

Figura 40 esta representado o estudo referido acima, consegue se ver uma distribuicdo muito
diferente entre quando o sujeito esta parado e o sujeito estd em movimento, mas 0 mais importante
e de salientar aqui € o valor de potencia espetral nas trés atividades, verifica-se uma grande
diferenca de valores, sendo que quando 0 sujeito estd parado temos valores minimos na casa das
milésimas, ao contrério das outras atividades onde temos valores de potencia bem superiores,
quando o individuo esta a andar um pouco superiores a 10 e quando o individuo esta a correr chega
a atingir quase valores na casa dos 250. Como temos uma diferenga bem delineada em todas as
atividades apresentadas é natural que esta caracteristica, seja uma Gtima para distinguir as
atividades em estudo. Outro aspeto importante neste estudo, foi descobrir quais as bandas mais
significativas para o estudo destas atividades, como se pode visualizar graficamente, quando o
individuo esta parado a poténcia mantém-se igual em todas as bandas, 0 mesmo ndo acontece
quando o individuo estd em movimento, pois € possivel verificar que as bandas mais
representativas se situem entre as frequéncias de 1,8 Hz e 2,4 Hz. Sendo entdo as bandas de

frequéncia situadas entre estas frequéncias as fulcrais para distinguir as atividades em estudo.
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Figura 41. Representagdo grdfica da precisdo de cada caracteristica usada no modelo de treino (Fungdo do SKLEARN):

Como anteriormente referido foi feito um estudo das caracteristicas mais representativas no
dominio de tempo, que est4 representado na Figura 42. Foram extraidas caracteristicas nos trés
eixos do sinal de acelerdmetro e através de uma fungdo baseada do scikit learn foi possivel calcular
a precisdo das mesmas no modelo de treino. Como se pode ver temos caracteristicas mais precisas
gue outras, sendo que as caracteristicas do eixo do x séo as fulcrais para distinguir as atividades
pois ddo as que apresentam melhor precisdo, o que faz total sentido nas atividades propostas que
refletem um deslocamento maior ou menor no plano horizontal, por outro lado o eixo do y é o
menos representativo. O maximo, o minimo, o desvio absoluto da média, o desvio padrdo e a

variancia sdo as caracteristicas com melhor precis&o.

Tabela 2. Resultados da classificagdo no dominio de tempo.

Algoritmos Precisdo
KNN 0,79
SVM 0,88
BOOSTING MODEL 0,75

Na Tabela 2 acima representada temos os resultados da classificagdo nos trés classificadores
utilizados apenas usando caracteristicas no domino de tempo. Como se pode verificar o classificador
mais preciso é 0 SVM que obteve uma classificacdo de 0,88 e o classificador com menor precisao foi
0 boosting. Os valores de classificacdo sdo aceitaveis para todos os classificadores em estudo,
segundo a bibliografia existente.
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Tabela 3. Resultados da classificagdo no dominio da frequéncia.

Algoritmos Precisdo
KNN 0,92
SVM 0,90
BOOSTING MODEL 0,82

Na Tabela 3 estdo representados os resultados de precisdo dos classificadores usando as
caracteristicas no dominio da frequéncia, neste caso temos 2 classificadores com classificacao
acima dos 90% nomeadamente 0 KNN e o SVM. Comparando a classificagdo em ambos o0s
dominios (frequéncia e tempo), observa-se claramente que temos uma precisdo mais alta no

dominio de frequéncia.

Tabela 4. Resultados da classificagdo no dominio de tempo + dominio de frequéncia.

Algoritmos Preciséo
KNN 0,91
SVM 0,89
BOOSTING MODEL 0,80

Na Tabela 4 esta representado os resultados da classificacdo quando o modelo foi treinado com
as caracteristicas de ambos os dominios, € possivel ver que os classificadores que se voltam a
destacar sdo novamente 0 KNN e o SVM. O modelo perde um pouco a preciséo quando comparado
com o modelo s6 no dominio de frequéncia, mas é normal pois os modelos no dominio de tempo

tém uma precisdo mais baixa.
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4.3.

Detecdo automatica de atividade usando sinal de ECG

Electrocardiogram (ECG)
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Figura 42. Processamento do sinal de ECG usando a biblioteca neurokit, enquanto o individuo estd em “inatividade”.
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Figura 43. Processamento do sinal de ECG usando a biblioteca neurokit, enquanto o individuo estd a “andar”.
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Figura 44. Processamento do sinal de ECG usando a biblioteca neurokit, enquanto o individuo estd a “correr”.
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Da Figura 443 a Figura 45 esté representado o processamento de sinal usando a biblioteca
neurokit, foram determinados os picos R do sinal de ECG, como se pode verificar em todas as
imagens, existem alguns erros, isto deve-se a uma frequéncia de amostragem muito baixa, pois a
frequéncia de amostragem da base de dados MHEALTH é de 50 Hz, sendo que a frequéncia de
amostragem minima para se utilizar esta biblioteca é na casa dos 90Hz, foi feito um resample para
o0 dobro de modo a se conseguir processar o sinal, foi bem sucedido quando o individuo esta em
inativadidade mas perde a precisdo com o individuo esta em movimento, seja ele correr ou andar.

Comparando o a média do ritmo cardiaco nas trés atividades propostas verificasse um aumento
bem vincado com o aumento da atividade fisica. Quando o individuo esta parado temos um ritmo
cardiaco entre os 75 e 0s 80 batimentos por minuto. E verifica-se um aumento quando o individuo
estd a correr e andar na casa dos 90 a 100 batimentos por minuto, logo conseguimos concluir que o

ritmo cardiaco se altera com o aumento da atividade fisica.

Distribution of R-R intervals

=0
R-R intervals (ms)

Distribution of R-R intervals

Figura 45. Distribuigcdo dos intervalos R-R, enquanto o individuo estd em inatividade.
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Figura 46. Distribui¢do dos intervalos R-R, enquanto o individuo estd a andar.
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Figura 47. Distribui¢do dos intervalos R-R, enquanto o individuo estd a correr.
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Foi feito um estudo dos intervalos R-R como esta representado nas figuras acima, foi bem
claro que a distribui¢do dos IBIS (interbeat interval) é bastante diferente nas 3 atividades, verifica-se
um estreitamento dos intervalos quando a intensidade fisica aumenta, consegue-se perceber que
quando o individuo esta a correr temos uma predominancia maior dos intervalos R-R entre os 250
ms e 500 ms, que € bem mais baixo de quando o individuo est4 parado e mesmo a andar. Logo é
possivel determinar que quando a intensidade fisica aumenta os intervalos entre batimentos tém
tendéncia a diminuir que estd em concordancia com os sinais processados anteriormente e por sua
vez com a média de ritmo cardiaco, sendo possivel entdo distinguir estas atividades pelo sinal

cardiaco do sujeito.
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Figura 48. Representagdo grdfica da precisdo de cada caracteristica usada no modelo de treino (Fungdo do
SKLEARN).

Mais uma vez foi feito um estudo das caracteristicas mais precisas no modelo de treino, que esta
representado na Figura 49. Representacédo grafica da precisdo de cada caracteristica usada no
modelo de treino (Funcdo do SKLEARN).

Figura 49. Representagdo grdfica da precisdo de cada caracteristica usada no modelo de treino (Fungdo do SKLEARN).

. Foram extraidas caracteristicas estatisticas tanto no HR (heart rate) como no HRV (heart rate
variability) e através de uma funcdo baseada do scikit learn foi possivel calcular a precisdo das
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mesmas no modelo de treino. Como se pode ver temos caracteristicas mais precisas que outras,
sendo que a moda e média do HRV e a media do HR as que tiveram melhor cotacéo, e as medianas
a e 0 desvio padréo a pior cotacéo.

Tabela 5. Resultados da classificagéo do sinal de ECG.

Algoritmos Preciséo
KNN 0,69
SVM 0,73
BOOSTING MODEL 0,64

Na Tabela 5 temos os resultados de classificacdo para os 3 classificadores, realmente
verificamos que todos os classificadores tém uma precisao relativamente baixa sendo que o melhor
e mais se salienta novamente é 0 SVM com uma precisédo de 73% sendo que 0 KNN e o Boosting
model tém precisGes mais baixas. Teriam de ser testadas mais caracteristicas de modo a se
conseguir fornecer mais informag&o ao modelo de treino e por sua vez melhorar a preciséo do
mesmao. Volto a salientar que apenas foi usada uma base de dados e que esta tinha uma frequéncia

de amostragem muito baixa, logo é um fator de erro bastante vincado neste estudo.

4.4. Detecdo automatica de atividade usando acelerometro e ECG (fuséo)

Tabela 6. Resultados da classificagdo o sinal do acelerémetro + o sinal de ECG.

Algoritmos Preciséo
KNN 0,92
SVM 0,94
BOOSTING MODEL 0,86

Foi feita uma fusdo dos algoritmos desenvolvidos e utilizadas todas as caracteristicas estudadas,
em ambos os sinais, nomeadamente de ECG e acelerémetro, foi possivel obter uma excelente
precisdo de quase todos 0s modelos, sendo que 0 KNN e 0 SVM tiveram cotagdes acima dos 90%
sendo 0s mais precisos. Com estes resultados de classificagdo é possivel dizer que as combinacdes

de caracteristicas de diferentes bio-sinais melhora a precisao da classifica¢do e por sua vez torna o
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modelo de classificagdo mais completo e capaz de detetar e monitorizar a atividade fisica de uma

forma muito mais acertada.
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Capitulo 5: Conclusbes e Trabalho Futuro

Neste estudo foram realizadas varias abordagens para classificar atividades humanas e contar
namero de passos. Foi usada uma base dados previamente estudada, e também dados recolhidos de
um acelerémetro de um smartphone.

No algoritmo de detecdo e contabilizagdo de passos, foram feitos 2 estudos um usando a
MHEALTH dataset e outro experimental como forma de validagdo dos resultados, os resultados
foram bons e conseguiu-se obter um algoritmo de contagem de passos com uma taxa de erro dentro
do aceitavel, como foi observado na bibliografia.

No algoritmo de detecdo de atividades (inatividade, andar e correr), usando o acelerémetro, foi
possivel estudar varias caracteristicas tanto no dominio de tempo como no dominio de frequéncia, e
também varios classificadores. Conclui-se que as caracteristicas no domino da frequéncia séo as
mais capazes de distinguir as atividades propostas. As caracteristicas do dominio de tempo que
foram estudadas, muitas delas ndo sdo representativas e tém pouca importancia no treino eficaz do
modelo. E de notar que o eixo mais representativo é o eixo dos X pois as caracteristicas extraidas
usando este eixo sdo as que tém maior importancia no treino do modelo de classifica¢cdo. Em relagdo
aos modelos de classificagdo os que apresentaram melhor precisdo foram o0 KNN e SVM. Em relacéo
ao boosting model, ndo parece ter grande precisdo para esta abordagem de classificagdo
supervisionada.

Conclui-se que tanto as caracteristicas no domino de tempo como a combinagdo das
caracteristicas do dominio do tempo com as caracteristicas do dominio da frequéncia fazem o
algoritmo perder precisdo. Da-se entdo mais enfase ao uso de caracteristicas no dominio de
frequéncia, tornando uma classificagdo mais certa e equilibrada.

No algoritmo desenvolvido usando o sinal de ECG, verificou-se que é possivel distinguir as
atividades propostas usando o sinal de cardiaco, apesar de os resultados ndo serem do mesmo nivel
gue os do acelerébmetro da para perceber que tanto o ritmo cardiaco como a variabilidade do ritmo
cardiaco sdo afetadas com o aumento da intensidade da atividade fisica. Foi possivel fazer um estudo
dos intervalos RR e conclui-se que entre as atividades propostas se verificam grandes diferengas de
distribuicdo.

Em relacdo a caracteristica verifica-se que a média do HR e a média e a moda do HRV s&o as
que tém maior importancia no modelo de classificagdo, e 0 modelo de classificagdo com a melhor
precisdo continua a ser o SVM como aconteceu no estudo anterior do sinal de acelerémetro.

Em relacdo & fusdo da classificacdo usando dos dois sinais, foi possivel obter uma excelente
precisdo de quase todos os modelos. Com estes resultados de classificagdo é possivel concluir que
as combinacdes de caracteristicas de diferentes sinais melhoram a precisdo da classificacéo e por
sua vez torna 0 modelo de classificagcdo mais completo e robusto.
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Como trabalho futuro, seria pertinente o estudo de mais atividades de modo a tornar o algoritmo
mais completo e adaptado a varias situacOes. Seria muito pertinente validar com dados reais tanto o
algoritmo do sinal de acelerometro como o de sinal cardiaco. Pois com dados reais apenas foi
validado o algoritmo da detecao de passos.

Seria pertinente também aprofundar o estudo do sinal cardiaco, estudar mais caracteristicas e
utilizar uma base de dados com uma frequéncia de amostragem maior, pois a usada era relativamente
baixa levando a erros por parte das bibliotecas usadas para processar este sinal.

Por ultimo, fazer um algoritmo que fundisse os 3 algoritmos desenvolvidos, usando o numero de
passos como uma caracteristica na classificacdo das atividades, e assim cada vez tornar um algoritmo

mais certo e consistente.
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