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Abstract. Technological advancements have driven the development of various
devices capable of estimating vital signs, such as respiratory rate. Despite the
availability of these devices, they still present disadvantages, such as the dis-
comfort generated during respiratory rate estimation due to the need for phy-
sical contact with the patient. In this context, Channel State Information (CSI)
technology has emerged as a promising alternative. It allows the monitoring of
Wi-Fi signals, which contain information about the transmission state, to esti-
mate the breathing rate in home and hospital environments. In this work, we
present the application of CSI, along with signal processing techniques, for es-
timating the respiratory rate in individuals. To validate our approach, we com-
pared the respiratory rate estimates obtained with CSI to those of commercially
validated devices, such as Polar H10 and Biopac. Our database consists of ap-
proximately 100 volunteers. The obtained results demonstrate a high similarity
between the CSI estimates and those of the validated commercial devices.

Resumo. Os avangos tecnoldgicos tém impulsionado o desenvolvimento de di-
versos dispositivos capazes de estimar sinais vitais, como a frequéncia respi-
ratoria. Apesar da disponibilidade desses dispositivos, eles ainda apresentam
desvantagens, como o desconforto gerado durante a estimativa da frequéncia
respiratoria, devido a necessidade de contato fisico com o paciente. Nesse con-
texto, a tecnologia baseada em dados de Informacdo do Estado do Canal (CSI)
tem emergido como uma alternativa promissora. Ela permite a utilizacdo de
sinais Wi-Fi, que contém informacées sobre o estado do canal de transmissao,
para estimar a taxa de respiracdo em ambientes domiciliares e hospitalares.
Neste trabalho, apresentamos a aplicacdo da CSI, juntamente com técnicas
de processamento de sinais, para a estimativa da frequéncia respiratoria em
individuos. Para validar nossa abordagem, comparamos as estimativas da
frequéncia respiratoria obtidas com o CSI com as de dispositivos comerciais
jd validados, como o Polar HI0 e o Biopac. A base de dados utilizada é com-
posta por cerca de 100 voluntdrios. Os resultados obtidos demonstram uma
alta similaridade entre as estimativas do CSI e as dos dispositivos comerciais
validados.



1. Introducao

Atualmente, diversos dispositivos médicos sao utilizados para monitorar, tratar e diag-
nosticar doencas ou condicdes através do contato direto com o corpo humano. Contudo,
a pandemia de COVID-19 evidenciou a necessidade de monitoramento remoto, seguro e
de baixo custo, visando atender a um nimero maior de pessoas [Tan et al. 2018]. Além
disso, a busca por solucdes que preservem o conforto do paciente e minimizem o risco de
contaminacao para os profissionais de saide tornou-se imperativa [Sharma et al. 2021, Li
et al. 2019].

Dentre as tecnologias de monitoramento remoto, destacam-se FMCW (Frequency
Modulated Carrier Waves) [Pradhan et al. 2017] e RFID (Radio Frequency Identifica-
tion) [Khan 2017], embora ambas apresentem custos elevados. CSI (Channel State In-
formation), presente em redes Wi-Fi, surge como uma alternativa promissora devido a
sua ampla disponibilidade em ambientes residenciais e comerciais, bem como ao baixo
custo proporcionado pelo reaproveitamento da infraestrutura existente. Através das ca-
racteristicas do sinal CSI, como amplitude e fase [Gu et al. 2017], € possivel identificar
atividades humanas [Gu et al. 2018] e sinais vitais [Galdino et al. 2023a].

Dentre os sinais vitais estimados, destacam-se as frequéncias cardiaca e respi-

ratoria. A partir dessas estimativas, € possivel detectar outras condicdes clinicas, como a
apneia do sono [Alzaabi et al. 2024]. Dessa forma, a frequéncia respiratdria se torna um
sinal vital de grande importancia para a avaliacao fisiol6gica de um individuo.
Este trabalho realiza a estimativa da frequéncia respiratdria utilizando dados CSI de uma
rede Wi-Fi. A estimativa da frequéncia respiratdria por meio de CSI ainda € uma aborda-
gem recente, carecendo de avaliagdes comparativas com dispositivos padronizados e co-
mercialmente disponiveis. Assim, este trabalho também realiza uma avaliacdo das estima-
tivas da frequéncia respiratdria, obtidas por CSI, confrontando-as com outros dispositivos
comerciais amplamente utilizados, tais como o Polar H10 e o Biopac. As contribui¢cdes
deste trabalho sdo apresentadas brevemente a seguir:

* Calculo da estimativa da frequéncia respiratoria utilizando técnicas de processa-
mento de sinais em dados Wi-Fi CSI.

* Avaliagdo das estimativas de frequéncia respiratdria frente a outros dois dispositi-
vos: um comercial (Polar H10) e outro médico (Biopac).

Além das contribui¢des em destaque, a abordagem proposta oferece outras vanta-
gens pelo fato de o uso de dados CSI fornecer uma estimativa de taxa de respiragdo sem
contato, o que se traduz em um beneficio de ndo gerar incOmodo ou invasdo na pessoa
monitorada com contato fisico ao corpo humano. Além disso, a proposta aproveita a in-
fraestrutura de redes Wi-Fi para a estimativa de um sinal vital, o que € transparente para
o paciente e a equipe médica, facilitando seu uso prético.

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira. A Secao 2 mostra brevemente
o conceito Wi-Fi CSI. A Sec¢ao 3 fornece uma visao abrangente dos trabalhos relacionados
encontrados na literatura. A Secdo 4 delineia a proposta desenvolvida para a estimativa
da frequéncia respiratéria em um ambiente interno. A Sec¢do 5 apresenta uma exposi¢ao
detalhada dos resultados experimentais. Finalmente, a Secdo 6 real¢a as conclusodes e
sugere trabalhos futuros.



2. Wi-Fi CSI

Os dados de Channel State Information (CSI) fornecem informacdes cruciais sobre as
propriedades dos canais de comunicagdo, permitindo caracterizar como o sinal se altera
enquanto se propaga do transmissor para o receptor.

No contexto da especificacdo IEEE 802.11ax [Soto et al. 2022a, Caballero et al.
2023], a camada fisica das redes Wi-Fi adota a técnica de multiplexacdo por divisdao de
frequéncia ortogonal (OFDM). O OFDM € uma técnica que segmenta a largura de banda
disponivel em multiplos subcanais ortogonais [Soto et al. 2022b, Soto et al. 2022a], per-
mitindo que a informacao seja transmitida de forma independente em diferentes subpor-
tadoras [Caballero et al. 2023, Chen et al. 2019]. Como as subportadoras sdo ortogonais
entre si, cada uma delas pode fornecer dados exclusivos de CSI, permitindo tratd-las como
sensores independentes que capturam dados de CSI.

Entdo, quando uma pessoa se posiciona entre os dispositivos transmissor e recep-
tor Wi-Fi, ela altera a propagacao do sinal eletromagnético. Essas alteracdes sao refletidas
diretamente nos dados de CSI. Ao monitorar e analisar essas variacdes, € possivel nao ape-
nas detectar a presenca de uma pessoa, mas também identificar movimentos do corpo, e
até mesmo frequéncias cardiaca e respiratoria.

3. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta os trabalhos relacionados a estimativa da frequéncia respiratoria uti-
lizando dados Wi-Fi CSI. Os dispositivos que utilizam Wi-Fi estdo presentes em diversos
locais e as caracteristicas do sinal s@o influenciadas por véarios fatores ambientais, bem
como pela atividade humana e respiragcdo [Soto et al. 2022a]. Muitos trabalhos que in-
vestigam a estimativa da taxa de respiracdo aplicam-na ao reconhecimento da apneia do
sono, como demonstrado em [Yu et al. 2021], [Ali et al. 2023] e [Liu et al. 2014].

Em Wang et al. [Wang et al. 2017, Wang et al. 2020], utiliza-se a diferenca de
fase do sinal CSI entre duas antenas do receptor para calcular a taxa de respiragdo e o
batimento cardiaco. Para obter os resultados através deste dado de entrada, € necessario
realizar previamente a detec¢do de ambiente, a selecdo de subportadoras e aplicar uma
Transformada Wavelet. No entanto, o estudo abrange apenas 4 voluntarios monitorados
durante 3 meses, o que limita a generalizagdo para diferentes individuos.

Ja Yu et al. [Yu et al. 2021] propdem o uso do algoritmo MRC-PCA, que uti-
liza informacgdes de amplitude e fase para calcular a frequéncia respiratdria e identificar
a apneia do sono. No modelo, calcula-se a SNR (Signal-to-Noise Ratio) para maximizar
a contribuicao de informacgdo de cada faixa/subportadora do sinal e refinar o formato da
onda de cada subportadora. Além disso, € realizada a mixagem entre as diferentes subpor-
tadoras, resultando em uma tnica série temporal da atividade realizada. Os experimentos
foram conduzidos com 12 voluntarios durante 19 noites em um quarto domiciliar.

Utilizando dados de 80 noites e 5 participantes em ambientes individuais con-
trolados, Ali et al. [Ali et al. 2023] analisam os movimentos e a respiracdo durante as
fases do sono. O movimento da caixa tordcica durante a respiracdo é semelhante a um
movimento corporal no espectro do sinal. Na auséncia de movimentos, hd apenas uma
componente variavel no dominio do tempo-espaco, € a projecao PCA de maior variancia é
suficiente para monitorar a respiracdo. Em contraste, quando hd um aumento na varia¢ao



do sinal, as componentes principais do CSI sdo rastreadas em conjunto com a técnica
de agrupamento multidimensional, que descarta a contribuicdo de movimentos no sinal
respiratorio. Sao entdo aplicados filtros para remover ruidos e um filtro passa-banda para
limitar a frequéncia de andlise da respirac¢ao, capturando assim os picos da série temporal
que representam a taxa respiratoria.

Baseado em um modelo de aprendizado profundo, Mosleh et al. [Mosleh et al.
2022] utilizam dados de fase e amplitude do sinal, além de técnicas de pré-processamento
semelhantes aos trabalhos anteriores, como filtragem de frequéncia, remog¢ao de ruido e
normalizacdo do sinal. Devido aos padrdes respiratérios presentes no sinal, discute-se o
uso de diferentes técnicas de aprendizado, incluindo LSTM (Long Short Term Memory)
supervisionada com a entrada dos dados. O conjunto de dados € composto por dados de
um manequim médico, que simula a respiracao de um adulto. Além disso, a sala possui
maior controle de ruidos e interferéncias do ambiente, utilizando mantas acusticas nas
paredes.

Em Liu et al. [Liu et al. 2014], sdo extraidos padrdes ritmicos da respiragdo e
mudancas abruptas geradas pelo corpo. Seguindo o trabalho de Liu et al. [Liu et al.
2016], realiza-se uma preparacdo dos dados com remog¢ao de outliers e ruido do sinal
coletado, preservando as transicdes ocasionadas pela interferéncia humana. Seleciona-
se uma subportadora dentre os pares de antenas de transmissdo, a qual se mostra mais
sensivel a frequéncia respiratoria. Dessa forma, é predita a taxa de respiragcdo e, em
caso de auséncia, identifica-se o tipo de apneia do sono dentre as 6 diferentes posicdes
avaliadas. Os testes sdo conduzidos com um dnico individuo, com uma coleta total de
10 minutos, durante os quais ele alterna entre respiracao normal e os diferentes tipos de
apneia.

Semelhante a outros trabalhos, He et al. [He et al. 2019] utilizam dados de am-
plitude e fase para identificar tanto a presengca quanto a taxa de respiracdo e, em uma
etapa subsequente, classificar a apneia. A taxa de respiracdo é estimada utilizando SVM
(Support Vector Machine) e métricas extraidas do sinal, como média, mediana e desvio
padrdo. Para o monitoramento da respiragdo, € adicionada a identificacdo de picos, vi-
sando detectar anomalias respiratorias. Essa arquitetura € comum em diversas pesquisas,
caracterizando-se pelo uso de filtros para remogao de ruido, selecao da faixa de frequéncia
de interesse para andlise, entre outros. Ainda, foram considerados 4 voluntarios durante
duas semanas, alternando entre 3 categorias de presenca humana: auséncia, estatica e
dinamica (atividades em movimento).

4. Estimativa da Frequéncia Respiratoria

Esta secdo apresenta a proposta de estimativa da frequéncia respiratdria utilizando dados
CSI de redes Wi-Fi. As capturas de dados foram realizadas em uma sala do Instituto de
Computagao da Universidade Federal Fluminense, com dimensdes de 3x4 metros (12 m?).

Nesse ambiente foram coletados dados CSI de 17 posicoes de diferentes parti-
cipantes. Também foram coletados metadados totalmente anonimizados desses partici-
pantes. Para mais informagdes, assim como as configuracdes sobre a captura dos dados,
pode-se consultar [Galdino et al. 2023b]. Esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de
Etica em Pesquisa da Universidade Federal Fluminense sob o niimero de projeto CAAE
54359221.4.0000.5243.



Ap6s a captura de dados, foram utilizados dados das seguintes posi¢des: sentado
de frente (’17), sentado de costas ("4”), em pé de frente ("6”), em pé de costas (’8”),
em pé caminhando (”157), em pé correndo ("16”) e em pé varrendo (’17), em relagcdo
ao dispositivo de coleta (Raspberry Pi 4B). O participante, além de seguir o protocolo
de coleta, deveria respirar normalmente, isto é, cada ciclo corresponde a uma respiragao
completa (inalagcdo e expira¢do). Em cada captura de posicdo realizada, obtém-se dados
de 256 subportadoras, devido ao uso de uma largura de banda de 80 MHz. Inicialmente,
foi realizada a eliminagdo das subportadoras nulas e piloto, que nao contém dados CSI
e servem principalmente para controle da transmissao. Finalmente, foram consideradas
234 subportadoras.

As 234 subportadoras foram avaliadas para verificar a qualidade do sinal e obser-
var se o sinal é relevante. Para a verificagdo do sinal, foi aplicado um filtro Savitzky-
Golay [Schafer 2011], que permite suavizar a onda e eliminar ruidos. Na Figura 1,
observam-se as primeiras 64 subportadoras, onde constatou-se que, a partir da subpor-
tadora nidmero 54, o sinal apresenta intensidade muito baixa, compativel com o ruido
ambiente, cerca de 20 dB abaixo da intensidade do sinal das primeiras 53 subportado-
ras. Observou-se também que a subportadora 26 apresenta intensidade muito baixa. Este
comportamento requer atencdo pois se repete em todas as coletas de dados CSI realiza-
das. Para ndo influenciar no processamento do sinal, os dados dessas subportadoras foram
eliminados e foram mantidos apenas os dados de 52 subportadoras.
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Figura 1. Analise da intensidade do sinal (dB) nas primeiras 64 subportadoras.



Ap6s a andlise das subportadoras, foi extraida a amplitude de cada uma delas ao
longo do periodo de coleta. Em seguida, procedeu-se a limpeza do sinal, utilizando o
filtro de Média Movel, que permite eliminar ruidos e outliers pela suavizacdo da série
em relacdo aos dados vizinhos. Aplicou-se um filtro passa-banda para restringir o sinal
as frequéncias de deteccdo da respiracdo, definidas entre 0, 1 Hz e 0, 4 Hz, considerada a
faixa normal da respiracdo. Esses limites permitem considerar frequéncias respiratdrias
entre 6 € 24 rpm. A frequéncia de amostragem adotada variou de 1 Hz, para garantir a
captura de pelo menos um ciclo respiratorio completo, até 5 Hz, valor necessdrio para a
reconstru¢do do sinal. Esses valores estdo dentro do intervalo de amostragem calculado a
partir da taxa de transmissdo de um pacote a cada 0, 029 segundos.

Depois, o sinal foi transformado para o dominio da frequéncia para analisar as
frequéncias com maior intensidade para o cdlculo da taxa respiratoria. Antes de utili-
zar a FFT (Transformada Rdpida de Fourier), € necessario reduzir a dimensionalidade
das amostras utilizadas. Para isso, foi aplicada a técnica de PCA (Andlise de Compo-
nentes Principais), e selecionou-se a componente que carrega a maior quantidade de
informacao. Esta componente é entdo inserida na FFT. Na FFT foram selecionadas 1,
4 e 10 frequéncias de maior intensidade, estas frequéncias foram multiplicadas por 60,
que representa a taxa respiratéria em um minuto.

4.1. Estimativa da Frequéncia Respiratoria com Polar H10

O dispositivo Polar H10 coleta dados fisiolégicos, incluindo dados brutos de seus sen-
sores. Neste trabalho, utilizamos dados do acelerometro para monitorar o movimento
tordcico a uma taxa de amostragem de 25 Hz a 200 Hz. Para estimar a frequéncia respi-
ratdria, selecionamos a orientacdo dos eixos do sensor com base na posi¢@o do individuo.
Na posi¢ao sentada, o eixo Z, perpendicular ao movimento toracico, € priorizado para o
calculo adequado. A Figura 2a ilustra a intensidade do sinal nos diferentes eixos, com
destaque para o eixo Z.
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Figura 2. (a) Variacao dos trés eixos do acelerometro durante a captura na
posicao sentada.; (b) Variacao do acelerometro suavizado apds o calculo
de orientacao dos eixos durante a captura na posicao sentada.
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Ap6s definir a composi¢do de eixos na andlise, € aplicado um filtro de Suavizacao
Exponencial que permite definir momentos importantes de inspiragdo e expiracao na série
temporal, evidenciando o inicio e fim de cada ciclo respiratorio, como visto na Figura 2b.



Realizado o procedimento de suavizagao da série temporal, pode-se calcular a frequéncia
respiratoria de duas maneiras para diferentes propositos:

1. Calcular a frequencia respiratéria a cada ciclo (pondera-se a duragao do ciclo) -
Ideal para identificar paradas respiratorias, ou curtos periodos de respiracdo com
base em cada ciclo.

2. Calcular o nimero de ciclos completos (inspirados e expirados) realizados durante
um minuto - Usado para definir a taxa de respiragdo a cada minuto do paciente e
identificar sua evoluc¢do ao longo do tempo.

Observa-se uma variacdo na frequéncia respiratéria dependendo do método de
calculo. A Figura 3 mostra os resultados da estimativa da frequéncia respiratéria utili-
zando dados do dispositivo Polar H10. A Figura 3a mostra os resultados da estimativa
respiratdria de uma pessoa com um ritmo de respiragdo de 10 respiracOes por minuto
(rpm), ou seja, um ciclo de inspiracdo e expiracdo a cada 6 segundos. A taxa normal in-
dica que os dados coletados foram utilizados para a estimativa respiratoria sem a aplicagao
de suavizacdo. No caso da taxa média, foi utilizada uma janela de tempo para a recep¢ao
de dados do Polar H10 e, ao completar a janela, foi calculada a média dos valores para a
estimativa da frequéncia respiratoria. Pode-se observar que a média gera um cdlculo mais
suavizado e estdvel em compara¢do com a taxa normal.
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Figura 3. Frequéncia respiratoria: (a) medicao com dispositivo Polar H10 a 0,16
Hz; (b) medicao com dispositivo Polar H10 a 0,25 Hz.

A Figura 3b apresenta a estimativa da frequéncia respiratoria obtida quando o
individuo realiza 15 ciclos respiratorios por minuto (0, 25 Hz). Observa-se que os célculos
da taxa instantanea (normal) e média apresentam variacdes considerdveis, possivelmente
devido ao ritmo respiratério acelerado. Esta aceleracdo resulta no cédlculo de valores
atipicos, gerando uma leve instabilidade na estimativa da frequéncia respiratoria.

4.2. Estimativa da frequéncia respiratoria com Biopac

O Biopac MP150 é um dispositivo médico para monitoramento hospitalar, pesquisa em
fisiologia e psicologia. Utiliza médulos para coleta de diversos dados fisiolégicos. Para a
respiracao, o Sensor de Cinta Respiratdria, com transdutor (eletrodos), captura a expansao
e retracdo por sinais elétricos ou pressdo na fita. A posicao da fita no corpo depende do
tipo de movimento respiratorio, abdominal ou tordcico. Possui uma taxa de amostragem



de 1 kHz, que oferece alta granularidade e refinamento do sinal respiratério. Permite o
uso de filtros passa-banda e ajuste da condutividade do transdutor, eliminando ruidos e
adaptando-se individualmente ao corpo, com calibragdo inicial para garantir a coeréncia
dos dados.

Sao fornecidos dados da fase do ciclo respiratério digitalizado, juntamente com
a estimativa da taxa de respiracdo a cada ciclo completo, calculada pelo equipamento.
Embora existam moddulos que realizam o mesmo célculo, como sensores de fluxo respi-
ratorio (que medem a velocidade do ar inspirado/expirado) e oximetros (que monitoram
a saturacao de oxigé€nio), optou-se por um monitoramento equivalente ao da fita cardiaca
Polar H10, que utiliza uma fita abdominal, para fins de comparacao.

Considera-se que o Biopac, por ser um dispositivo médico, € o ground truth para
medidas de frequéncia respiratoria. Portanto, o dispositivo Biopac foi utilizado neste
trabalho para validar a estimativa da frequéncia respiratéria calculada com o uso da
faixa Polar H10, atestando que o H10 também pode ser utilizado como ground truth na
comparacdo com as medidas estimadas através dos dados CSI.

A Figura 4 apresenta a comparagdo entre as estimativas da frequéncia respiratoria
obtidas pelo Biopac e Polar H10. Neste experimento, o individuo manteve o ritmo res-
piratério de 10 ciclos por minuto (0,16 Hz) para os dois dispositivos. As médias dos
5 minutos de coleta foram aproximadamente 9,69 rpm para o Polar H10, e 9,92 rpm
para o Biopac. Este resultado apresenta um erro médio de 2, 32%, representando uma
diferenga de 0,23 rpm. Portanto, os cdlculos da frequéncia respiratéria com os dados
do acelerdometro do Polar H10 s@o corroborados pela avaliacdo de um dispositivo médico
como o Biopac, o que torna o Polar H10 uma referéncia confiavel na medicao respiratoria.
Portanto, sendo o Polar H10 um dispositivo mais confortdvel para os testes, além de haver
bases de dados ja coletados em maior volume, este serd considerado o ground truth para
as medidas a serem estimadas com dados CSI.
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Figura 4. Comparacao da frequéncia respiratdria obtida com Polar H10 e Biopac.

5. Resultados

O cendrio experimental foi detalhado na Secao 4, utilizando dados coletados durante
cinco minutos de um participante na posi¢cao sentada. A Figura 5 ilustra a estimativa
da frequéncia respiratdria a partir de dados CSI de redes Wi-Fi.
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Figura 5. Frequéncia respiratdoria obtida a partir de dados CSI: (a) Utilizacao
de 234 subportadoras e média calculada com base em 4 frequéncias; (b)
Utilizacao de 52 subportadoras e frequéncia unica; (c) Utilizacao de 52 sub-
portadoras e média calculada com base em 4 frequéncias; (d) Utilizacao de
52 subportadoras e média calculada com base em 10 frequéncias.

25 30 3
tempo (min.)

Na Figuras 5a, observa-se a estimativa da frequéncia respiratdria (rpm) utilizando
as 234 subportadoras e uma frequéncia de maior intensidade. A linha tracejada representa
a estimativa da frequéncia respiratoria acumulada, que considera os dados CSI dos minu-
tos anteriores ao minuto de interesse no cdlculo. A linha continua representa a estimativa
da frequéncia respiratéria para o minuto de interesse, considerando apenas os dados desse
minuto. Observa-se que a estimativa apresenta variagcao significativa entre os valores. Isso
ocorre porque o uso das 234 subportadoras, em dados onde a intensidade do sinal ndo é
uniforme, introduz uma variancia consideravel no calculo final da frequéncia respiratoria.

As Figura 5b, 5c e 5d apresentam uma estimativa realizada utilizando apenas 52
subportadoras com maior relevancia de sinal, e utilizando uma, quatro e dez frequéncias
com maoir intensidade. Observa-se que o célculo da estimativa da frequéncia respiratdria
nos trés casos demonstra maior estabilidade. Em particular, a Figura 5b exibe uma estima-
tiva bastante similar em ambos os cenérios (cdlculo acumulado e por minuto). Isso indica
que a utilizacdo de sinais com melhor qualidade resulta em um calculo de estimativa mais
estavel e menos sensivel a valores atipicos.

A Figura 6 apresenta a comparacao entre as estimativas da frequéncia respiratdria
obtidas por Wi-Fi CSI e pelo Polar H10. A Figura 6a compara as estimativas de rpm
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Figura 6. (a) Rpm estimado por posicao do CSl vs. Polar H10.; (b) Comparacao
do rpm estimado por CSl e Polar H10 em 5 min. de coleta continua.
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calculadas para cada posi¢do sentada ou pé de todos participantes disponiveis no dataset
utilizado. Neste experimento, os participantes respiram em seu ritmo normal. Foi utili-
zada uma frequéncia de amostragem de 3, 5 Hz, com frequéncias de corte de 0, 1 Hze 0, 4
Hz. Cada coleta em cada posicao teve a duracdo de um minuto. Os resultados demons-
traram um erro percentual médio de 0, 71%, o que representa um erro médio absoluto de
0,11 rpm em relacdo as estimativas do polar H10, validando a estimativa obtida pelo CSI.

No experimento apresentado na Figura 6b, um individuo manteve um ritmo respi-
ratério controlado de 10 ciclos por minuto (0, 16 Hz) durante toda a captura na posi¢ao de
sentado, utilizando uma frequéncia de amostragem de 5 Hz. As médias dos dados coleta-
dos ao longo de 5 minutos foram de aproximadamente 10, 66 rpm para o CSI e 10, 75 rpm
para o Polar H10. A variacao entre as estimativas resultou em um erro percentual médio
de 0,89%, o que corresponde a uma diferenga média absoluta de 0, 1 rpm em relacdo aos
dados do polar H10 ground truth.

Os resultados demonstraram um erro médio percentual inferior a 1% ao consi-
derar a frequéncia de amostragem de 3, 5Hz, levando em conta a taxa de transmissao
dos pacotes. Os resultados obtidos sdo promissores quando comparados a dispositivos ja
consolidados no mercado, com a vantagem do CSI de ndo gerar desconforto ou invasao
fisioldgica no paciente.

6. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para estimar a frequéncia respiratdria utili-
zando dados CSI de uma rede Wi-Fi. Os resultados foram avaliados em comparag¢do com
dispositivos comerciais como o Polar H10 e um dispositivo médico dedicado, o Biopac.
O Polar H10 foi estabelecido como uma referéncia confidvel (ground truth) devido ao
seu pequeno erro percentual médio de 2, 32%, encontrado em comparagdo com o Biopac,
um dispositivo médico amplamente utilizado. Em seguida, realizamos uma comparacao
entre as estimativas da frequéncia respiratéria obtidas com o CSI e o Polar H10, resul-
tando em um erro percentual médio inferior a 1%. Estes resultados sdo promissores para
a busca de uma nova abordagem na estimativa da frequéncia respiratoria, reutilizando a
infraestrutura Wi-Fi ja existente, de forma totalmente transparente para o paciente.

Como trabalhos futuros, pretende-se analisar os dados CSI e do polar H10 para ou-



tras posicoes disponiveis no dataset, como a posi¢ao deitada, que € comum em ambientes
clinicos. Também pretende-se considerar dados de fase, além dos dados de amplitude ja
explorados. Pretende-se também realizar uma anélise detalhada da interferéncia de sinais
emitidos por outros equipamentos nas estimativas CSI. Adicionalmente, os resultados ob-
tidos serdo confrontados com trabalhos relevantes encontrados na literatura especializada.
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