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Abstract. The purpose of this work, named EXEHDA-AR (Execution Environ-
ment for Highly Distributed Applications-Activity Recognition), is to provide
architectural features that allow the recognition of activities in the EXEHDA
middleware, exploiting a semantic processing approach. For this purpose, ar-
chitectural components were designed and integrated in the Subsystem of Adap-
tation and Context Recognition of EXEHDA. A case study about smart homes
was developed to evaluate the functionalities proposed for the EXEHDA-AR,
obtaining an average accuracy of 94.36% in the recognition of activities. These
results indicate that methods based on semantic processing constitute a viable
alternative, with low level of intrusion.

Resumo. O objetivo deste trabalho, denominado EXEHDA-AR (Execution En-
vironment for Highly Distributed Applications-Activity Recognition), é prover
recursos arquiteturais que permitam o reconhecimento de atividades no middle-
ware EXEHDA, explorando uma abordagem baseada em processamento seman-
tico. Para tanto foram concebidos componentes arquiteturais, os quais foram
integrados ao Subsistema de Reconhecimento de Contexto e Adaptagdo do EXE-
HDA. Um estudo de caso sobre casas inteligentes foi desenvolvido para avaliar
as funcionalidades propostas para o EXEHDA-AR, sendo obtida uma acurdcia
média de 94,36% no reconhecimento de atividades. Estes resultados apontam
que métodos baseados em processamento semdantico constituem uma alternativa
vidvel, com baixo nivel de intrusdo.

1. Introducao

Uma das aplicacdes do reconhecimento de atividades estd no dominio ubiquo da e-Health,
o qual pode ser explorado em sistemas de reabilitacdo, gerenciamento de doencgas cronicas
e monitoramento de idosos. Esse interesse na darea de reconhecimento de atividades tem
tido como motivacdo o envelhecimento da populagcdo, o que resulta em significativos
desafios socioecondmicos no setor da saude [Al-Shaqi et al. 2016].
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Nesta perspectiva, uma alternativa é a utilizacdo de casas inteligentes que
proporcionem um ambiente assistido de vivéncia no contexto da satde. Nestas residéncias
devem ser contemplados servicos computacionais que possam auxiliar as pessoas nas
suas praticas didrias, da forma mais transparente possivel [Rocker et al. 2014]. Busca-se
assim integrar a tecnologia ao cotidiano do usudrio, caracterizando uma infraestrutura
computacional de natureza ubiqua que deve exigir o menor envolvimento possivel das
pessoas no seu gerenciamento, bem como deve possibilitar que as atividades sejam
reconhecidas a partir de dados de contexto coletados por sensores, os quais podem estar
presentes em objetos carregados pelas pessoas ou incorporados ao ambiente em que as
mesmas interagem [Perera et al. 2015].

Este trabalho, denominado EXEHDA-AR (Execution Environment for Highly
Distributed Applications-Activity Recognition), contribui com o Subsistema de
Reconhecimento de Contexto e Adaptacao do middleware EXEHDA [Lopes et al. 2014],
contemplando uma abordagem que permite o reconhecimento de atividades em casas
inteligentes. Para tanto, explora métodos baseados em processamento semantico, sendo
concebidos componentes arquiteturais integrados ao EXEHDA, bem como um modelo
ontoldgico. O principal diferencial do EXEHDA-AR, quando comparado com os
trabalhos relacionados, € a exploragdo do potencial de middleware para reconhecimento
ndo intrusivo de atividades em intervalos de tempo préximos a0 momento em que as
rotinas estdo sendo observadas.

2. EXEHDA-AR: Visao Geral e Funcionalidades

A proposta do EXEHDA-AR contempla os seguintes aspectos na sua concepgao:
(1) ser distribuida, permitindo a coleta e processamento das informacdes contextuais
em diferentes localizacdes simbolicas; (ii) ser dirigida por eventos, possibilitando a
associagdo de regras aos contextos de interesse das aplicacdes; e (iii) viabilizar a utiliza¢ao
de técnicas baseadas em especificacdo de regras para o reconhecimento de atividades. A
premissa buscada no EXEHDA-AR ¢ explorar de forma sinérgica a integracdo destes
aspectos no suporte ao reconhecimento de atividades.

O ambiente ubiquo gerenciado pelo EXEHDA € constituido por células nas quais
se distribuem os seguintes tipos de dispositivos computacionais: (i) EXEHDAbase:
elemento central da célula responsavel por todos servicos bdsicos; (ii)) EXEHDAnodo:
corresponde aos dispositivos computacionais responsaveis pela execugao das aplicacoes;
(iii) EXEHDAnodo moével: tipo especifico de EXEHDAnodo que corresponde aos
dispositivos moveis; e (iv) EXEHDAborda: elemento de borda do ambiente ubiquo,
responsavel por fazer a interoperacao entre os servicos do middleware e o ambiente.

O middleware EXEHDA possui dois tipos de servidores. O Servidor de Borda que
¢ responsdvel por interagir com ambiente através de sensores e atuadores e o Servidor
de Contexto que prové funcionalidades para ciéncia de contexto. Estes servidores
sdo mapeados sobre o ambiente ubiquo, sendo o Servidor de Borda instanciado em
equipamentos do tipo EXEHDAborda, enquanto o Servidor de Contexto € alocado no
EXEHDAbase da célula.

Na proposta do EXEHDA-AR o middleware tem sua arquitetura estendida
estendida com a inclusdo de componentes para prover reconhecimento de atividades. De
modo mais especifico, a abordagem para reconhecimento de atividades no EXEHDA-AR



tem por base o Servidor de Contexto e as funcionalidades de armazenamento e
processamento das informacdes de contexto providas por este. Uma visdo geral da
arquitetura do Servidor de Contexto € apresentada na Figura 1.
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Figura 1. Servidor de Contexto

Os componentes para reconhecimento de atividades concebidos para o
EXEHDA-AR foram introduzidos nos médulos de Aquisi¢do e Processamento do
Servidor de Contexto. Estes mddulos, na perspectiva do EXEHDA-AR, sdo discutidos
nas proximas secoes.

2.1. Médulo de Aquisi¢ao

Responsdvel pelo suporte a captura dos dados contextuais coletados pelos Servidores
de Borda, provendo suporte tanto para uma coleta agendada, como para a obtengdo
instantanea por solicitagdes de consumidores interessados.

Para o reconhecimento de atividades considerou-se necessario analisar o tempo
da sequéncia de eventos, descrevendo-os como discretos para identificar padrdes de
interesse. Assim, o modelo de janelas deslizantes utilizado no EXEHDA-AR considerou
o trabalho de [Salfner et al. 2010] que possui dois tipos janela: (i) baseada em uma
quantidade especifica de niimero de eventos que corresponde a um padrao de interesse;
e (ii) janela baseada em tempo, que tem um tempo finito onde eventos de interesse sao
monitorados.

Como as atividades em uma casa inteligente se apresentam de forma dinamica, foi
concebido um algoritmo de janelamento de tempo finito. Este algoritmo foi implementado
em Python com o objetivo de agrupar informagdes coletadas, oferecendo opg¢des de
aumentar ou diminuir a janela de tempo de acordo com perfil do morador da casa. Uma
vez realizado o janelamento, as informacdes passam para o Médulo de Processamento.

2.2. Médulo de Processamento

Realiza as tarefas pertinentes ao tratamento das informagdes contextuais para identificar
atividades relacionadas aos contextos de interesse das aplicacoes. Na Figura 2 ¢é
apresentada uma visdo geral do Mdédulo de Processamento do EXEHDA-AR.
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O Mobdulo de Processamento € constituido por quatro componentes, cujas
funcionalidades sdo descritas a seguir.

Componente para Gerenciamento de Contexto

Responsdvel pelas as etapas de interpretacdo e agregacdo das informagdes contextuais.
Estas etapas tem como objetivo aumentar o grau de abstracdo para melhorar a
disponibilidade e usabilidade no reconhecimento de atividades.

Uma das formas de abstrac@o providas por esse componente € a idempoténcia, a
qual independentemente do niimero de vezes que sensor detecta eventos, € considerado
que mesmo identificou uma ocorréncia em uma janela de tempo vdlida. Outra abstragao
provida por este componente € a normalizacdo do tipo de dado date time, cujas
informacdes sdo convertidos para milissegundos, com intuito de serem utilizados na
construcdo das regras.

Neste componente sdo agregadas informacdes, como identificacdo do sensor, o
horério de inicio e fim e a identificacdo da janela em que foi coletado o evento.

Componente para Gerenciamento de Ontologias

Gerencia a camada semantica do Médulo de Processamento, possibilitando a instanciagao
de ontologias. A ontologia concebida para o reconhecimento de atividades no
EXEHDA-AR, apresentada na Figura 3, utiliza como base a ontologia do projeto
PalSPOT [Riboni et al. 2011], devido esta ser também instanciada em um middleware
e focada no reconhecimento de atividades. Foram herdadas da ontologia original as
classes Activity, Location, Artifact, Time e Person, das quais foram criadas subclasses,
seus atributos e relacionamentos. Também, foi criada a classe Windows com a finalidade
de receber as informagdes do Componente para Gerenciamento de Contexto.



No EXEHDA-AR quando uma atividade € reconhecida, é criada uma nova
instincia na classe Activity relacionando-a com as demais classes para agregar
informacdes relevantes como localizacio, objeto, segmento do dia e a janela em que a
atividade foi reconhecida.
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Figura 3. Visao Geral da Ontologia

A classe Activity tem subclasses com as atividades que se deseja reconhecer,
como Sleeping, Working, EnterHome, LeaveHome e BedloToilet. Cada vez que uma
atividade é reconhecida, o EXEHDA-AR cria uma instancia na classe correspondente
com as informagdes do tempo inicial e final da janela, objetos, localiza¢do, individuo e
sensores.

As propriedades de dados recebem os valores oriundos dos sensores. Por exemplo,
hasStatusSensor recebe o valor "dt" quando ha eventos detectados. Devido a utilizagao da
idempoténcia e do janelamento dos eventos de sensores apenas, recebe o valor de tempo
do primeiro e do dltimo evento na janela corrente.

A ontologia empregada pelo EXEHDA-AR € armazenada no Repositério de
Ontologia e gerenciada por meio da API JENA [Riboni and Bettini 2011].

Componente para Gerenciamento de Regras

As regras sdo construidas em SWRL (Semantic Web Rule Language) [Okeyo et al. 2014],
utilizando os conceitos propostos por [Chen and Nugent 2009], através da relacdo entre a
localizacdo simbdlica e objeto para reconhecer qual atividade o individuo estd realizando.
Essas regras sdo processadas em nivel de instancias e, desta forma, motores de inferéncia
conseguem raciocinar sobre as informagdes contextuais. As regras sdo armazenadas no
Repositorio de Regras, possibilitando ao desenvolvedor a cria¢ao, edicdao e remog¢ao das
mesmas.

Considerando que as regras estdo associadas aos objetos do ambiente e a
localizag@o na casa, a partir dessas relagdes € possivel identificar a atividade que esta
sendo realizado pelo usuério.

Componente para Reconhecimento de Atividade

Disponibiliza as funcionalidades para o processo de raciocinio sobre os dados contextuais,
visando o reconhecimento das atividades. Neste componente as regras realizam a



inferéncia nas instancias da classe Windows, criando novas instancias nas classes
referentes as atividades através da funcio swrlx:makeOWLThing(?y, 7x).

Uma instincia € criada quando a regra para reconhecer a atividade tem suas
condi¢des atendidas, sendo as informacdes relacionadas a instincia criada, tais como:
localizag@o, objeto, sensores envolvidos na atividade.

3. EXEHDA-AR: Estudo de Caso

Para realizacdo da avaliagdo do EXEHDA-AR foi selecionado um dataset pertencente ao
grupo de pesquisa CASAS!, Universidade de Washington. Este dataset ¢ proveniente de
uma casa denominada Aruba, na qual uma senhora idosa reside sozinha, apresentando
caracteristicas alinhadas com as motivagdes do EXEHDA-AR.

Para modelar as regras de descricdo légica empregadas na avaliacdo do
EXEHDA-AR foram escolhidas cinco atividades alvo: entrar em casa, sair de casa,
dormir, ir da cama para banheiro e trabalhar no escritério. A linguagem SWRL
foi utilizada para a elaboracdo das regras, sendo utilizados métodos descritos no
trabalho [Chen and Nugent 2009]. O estudo de caso foi segmentado em cinco cendrios
que correspondem cada um deles a uma das atividades alvo que se busca reconhecer. Na
proxima se¢do € apresentado o cendrio "dormir". A descri¢do dos demais cendrios pode
ser encontrada em [Abreu 2017].

3.1. Atividade "dormir"

Maria dirige-se para o quarto, passa pela porta e deita-se na cama. Para inferir essa
atividade considera-se que a localizagdo neste cendrio € o quarto, o objeto de interagdo
€ a cama (representada pelo sensor M003) e a interacdo da pessoa com objeto deve ser
maior que 120000 milissegundos (20 minutos). Com isso, detecta-se que a pessoa estad
dormindo. Na Figura 4 € mostrada a distribuicdo dos sensores do quarto.
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Figura 4. Sensores do quarto

Ap6s observar a distribuicao dos sensores pelo quarto, foi definido que o contexto
de interesse estd associado a deteccdo de presencga pelo sensor M0O3. Por sua vez, os
sensores M005, M006, M004 ndo devem detectar presenga, assim indicando que pessoa
permanece na cama. Na Figura 5 € possivel observar a regra que foi elaborada para
reconhecer a atividade "dormir" na casa Aruba.

Thttp://casas.wsu.edu/
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Windows(fw) * hasSensorMame(fw, fwsn) " swribiequal(Fwsn, "M003") * hasStatusSensor(fw, fwss) * swribiequal(fwss,
"dt") * hasEventBegin(?w, Teb) * hasEventEnd(fw, Tee) * hasSensorMame(fw, fwsnl) * swrib:equal(Pwsnl, "M004")
hasStatusSensor(fw, Twssl) * swrlbiequal(Twssl, "ndt") * hasSensorMame(Tw, Twsn2) * swrlb:equal(fwsn2, "MO005") *
hasStatusSensor(fw, Twss2) * swrlbiequal({Twss2, "ndt") * hasSensorName(Tw, Twsn3) * swrib:equal{twsn3, "MO00E") *
hasStatusSensor(Tw, twss3) * swilb:equal(?wss3, "ndt") * swrlb:subtract(?d, Tee, Teb) * swrlb:greaterThan(?d, 1200000)*
Sensor(?s) * hasSensorMame(?s, fsn) * swrlb:equal{?sn, fwsn) " hasSensorMame(?s, 7snl) " swribiequal(7snl, fwsnl) *
hasSensorMName(?s, Tsn2) " swrlbiequal(Tsn, fwsn2) ™ hasSensorMame(fs, 7sn3) " swribiequal(fsn3, fwsn3) * Location(7) *
hasLecatien(?, fit) » swrlb:equal(Tit, "Bedroom”) *Artifact(ar) * hasArtifact(Tar, Tat) * swrlbiequal(?at, "Bed") » Person(ip) *
hasWindowBegin(Tw, fwh) * hasWindowsEnd(Tw, Twe)* Activity(?a) * hasMamehctivity(?a,7an) “swrib:equal(fan,"sleeping ") »
Person(fp) * hasActor(?p, Tat) * swribiequal(fat, "Maria") * swrhemakeOWLThing(7a, Tan) -> Activity(fan) *
lActivity_Windows(?an, Tw) * Activity_Sensor(?an, 7s) * Activity_Location(?an, ?I) * Activity_Artifacty(?an, at) *
hasWindowBegin(?an, ?w) * hasWindowsEnd(?an, Tw)

Figura 5. Regra em SWRL para atividade "dormir"

Utilizando essa regra, o EXEHDA-AR consegue reconhecer 398 das 401
ocorréncias registradas na documentacdo do dataset, obtendo nessa atividade uma
acurdcia de 99,25%. Apés a realizacdo das inferéncias é possivel realizar uma busca
semantica nos dados através da linguagem SPARQL, para obter mais informagdes sobre
a atividade reconhecida. O resultado da consulta SPARQL mostra diferentes informagdes
referentes a atividade "dormir", tais como: localizacdo, objeto, o ator da atividade,
sensores envolvidos, nome da atividade e a instancia da janela na qual a atividade foi
reconhecida.

3.2. Avaliacao de Acuracia no EXEHDA-AR

Para avaliacio da acuricia no EXEHDA-AR foi aplicado o método desenvolvido
por [van Kasteren et al. 2011]. O método consiste em criar um matriz de confusdo na qual
as linhas representam atividades e as colunas a frequéncia dos verdadeiros positivos das
atividades reconhecidas. A partir da matriz de confusao € possivel mensurar a acurécia do
reconhecimento das atividades. A seguinte formula apresenta uma visao geral do método:

Q
? TP
Accuracy = %

TP representa o nimero de verdadeiros positivos das atividades reconhecidas, Q o
nimero de atividades a serem reconhecidas (dormir, entrar em casa...) e Total representa
o nimero total de janelas de tempo deslizantes no conjunto de dados.

Assim, considerando esse método, foi construida uma matriz de confusio,
mostrada na Figura 6, para avaliar a acurdcia do EXEHDA-AR. Esta matriz apresenta
uma estrutura de 5x5 colunas, onde cada cédula com fundo amarelo representa o nimero
de atividades reconhecidas. As atividades estdo representadas por nimeros de 1 a 5. A
ultima coluna Ac/Atv representa a acurdcia por atividade e a dltima linha a acurdcia média
do EXEHDA-AR. A representagdo das atividades estdo descritas a seguir: (1) "dormir"
tem 401 verdadeiros positivos; (2) "cama para banheiro" tem 157 verdadeiros positivos;
(3) "entrar em casa" tem 431 verdadeiros positivos; (4) "sair de casa" tem 431 verdadeiros
positivos; e (5) "trabalhar no escritério” tem 171 verdadeiros positivos.

Foi atingida uma acurdcia média de 94,36%, sendo que a atividade “dormir”
teve o melhor resultado, enquanto que a atividade “trabalhar no escritério”
apresentou um percentual menor de acuricia. Acurdcia obtida pelo EXEHDA-AR
mostrou-se promissora frente a trabalhos encontrados na revisdo do estado da arte
como [Cook 2012], [Riboni et al. 2011], [Van Kasteren et al. 2008] e [Tapia et al. 2004].



Atividade 1 2 3 4 5 Ac/Atv

1 398 - - - - 99,25%

2 154 - - - 98,08%

3 400 - - 92.80%

4 405 - 93,96%

.5 - - - - 150 87,71%
Acurécia Média 94,36%

Figura 6. Matriz de confusao do EXEHDA-AR

4. Trabalhos Relacionados

Tendo como base as premissas que motivaram o desenvolvimento desta pesquisa,
os seguintes trabalhos foram selecionados: (I) Context-Aware System Infrastructure
for Monitoring [Nietal. 2016]; (II) AAL Domain Ontology for Event-based Human
Activity Recognition [Culmone et al. 2014]; (III) Activity Recognition using Context-
Aware Infrastructure Ontology in Smart Home Domain [Wongpatikaseree et al. 2012];
e (IV) Semantic Smart Homes: Towards Knowledge Rich Assisted Living Environ-
ments [Chen et al. 2009].

A Tabela 1 mostra uma comparacdo entre os trabalhos relacionados e o
EXEHDA-AR. Para esta comparagdo foram considerados os seguintes critérios:
(i) proposicdo de um modelo semantico especifico; (i) forma de avaliagdo do modelo;
(111) verificagdo da acurdcia; (iv) exploragdo de conceitos de objeto e localizacdo; e (V) tipo
de regra empregado para o reconhecimento de atividades.

Tabela 1. Comparacao dos Trabalhos Relacionados

Trabalhos Propde Modelo On- Utiliza Verifica a | Explora Objeto e Tipo de Re-
Relacionados toldgico dataset Acurécia Localizagdo gras
1 Baseado em Modelo Existente Nao Nao Parcialmente JENA
1I Baseado em Modelo Existente Nao Nao Parcialmente JENA
11 Propde Modelo Préprio Nio Nio Utiliza JENA
v Propde Modelo Préprio Nao Nio Utiliza AXIOMA
EXEHDA-AR | Baseado em Modelo Existente Sim Sim Utiliza JENA e SWRL

O EXEHDA-AR tem o seu modelo ontoldgico baseado na ontologia PalSPOT.
Por sua vez, os trabalhos I e II, sdo baseados nas ontologias DOLCE e DnS combinadas,
sendo estas ontologias empregadas tanto para o reconhecimento de atividades como
no gerenciamento da propria infraestrutura do ambiente inteligente. No caso do
EXEHDA-AR, o gerenciamento do ambiente € feito por servigcos do middleware
EXEHDA. Os trabalhos III e IV desenvolveram seus modelos apenas utilizando os
conceitos de localizacdo e objeto, sendo que o trabalho IV emprega somente uma
ontologia assim como EXEHDA-AR. Ja o trabalho III utiliza duas ontologias uma para
gerir o contexto da casa inteligente e outra para reconhecer atividades.

O EXEHDA-AR utiliza um dataset publico para avaliar sua proposta, com dados
de contextos coletados em um ambiente real, enquanto os trabalhos simulam atividades
sem que as mesmas tenham sido coletadas de um ambiente real. O trabalho III faz uso de
um framework chamado DB2R para criar suas ontologias a partir de uma base de dados
relacional, realizando o reconhecimento analisando os logs de uma casa inteligente por
meio de regras de descricao, o que o deixa proximo a abordagem do EXEHDA-AR.



No EXEHDA-AR a coleta dos dados ocorre através do Servidor de Borda do mid-
dleware EXEHDA. De acordo com o dado coletado e a natureza da aplica¢do do usuario,
os dados podem ser convertidos através de regras para um nivel maior de abstracdo. Os
demais trabalhos teriam que criar esses conceitos na ontologia ou ontologias como € caso
do II e III, para realizar essa conversdo e abstrair o contexto para nivel mais alto.

Outro diferencial do EXEHDA-AR em relacdo aos trabalhos relacionados € que
o EXEHDA-AR verifica a acurdcia com relacdo a inferéncia em atividades didrias, uma
vez que esta medida representa a qualidade do modelo ontolégico frente aos desafios no
reconhecimento de atividades humanas por meio de sensores ndo intrusivos.

5. Consideracoes Finais

A principal contribui¢do deste trabalho é a concepcdo dos componentes arquiteturais
integrados ao middleware EXEHDA, os quais sdo responsdveis pelo reconhecimento
de atividades, utilizando processamento semantico. A proposta do EXEHDA-AR,
empregando sensores associados ao ambiente, e nao diretamente no usudrio, mostrou-se
oportuna para a detec¢do de atividades, ndo necessitando que o usudrio se envolva
de forma intencional com o procedimento de monitoramento das suas atividades,
caracterizando assim uma abordagem nao intrusiva.

Os resultados do estudo de caso realizado no dominio de uma casa inteligente
utilizando dados reais, mostraram-se promissores com uma acuracia média de 94,36% de
reconhecimento de atividade.

Dentre os aspectos levantados para continuidade do trabalho de pesquisa
destacam-se: (i) desenvolver um modelo hibrido para reconhecimento de atividades,
empregando técnicas baseadas em aprendizagem de mdquina e em processamento
semantico; (i1) viabilizar o reconhecimento de atividades oportunistico direcionado
a atender a dinamicidade usual dos ambientes de IoT, quanto a entrada e saida de
recursos de sensoriamento; e (iii) explorar o emprego dos mecanismos concebidos para o
EXEHDA-AR em outros cenérios de uso.
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