Avaliacao de técnicas de inteligéncia computacional para
identificacao de atividades de vida diaria

Wylken S. Machado!, Pedro H. Barros!, Eliana S. Almeida', Andre L. L. Aquino!

"nstituto de Computagio, Universidade Federal de Alagoas, Maceid, Alagoas, Brasil.
wylken.ufal@gmail.com, pedro_h_nr@laccan.ufal.br
{eliana.almeida, alla}l@laccan.ufal.br

Abstract. This work presents the performance evaluation of machine lear-
ning algorithms to identify Activity Daily Living (ADLs) and falls.We assess
the following algorithms: K-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Support Vector
Machine, Decision Tree, Random Forest, Extra-Trees and Recurrent Neural
Network. We use a dataset collected through a Body Sensor Network with five
sensor devices connected through Bluetooth Low Energy interface, called UMA-
Fall. Satisfactory results were found, mainly for ADL sitting down and frontal
fall, with an accuracy of 100 % with Extra-Trees algorithm.

Resumo. Neste trabalho apresentamos a avaliacdo do desempenho de algo-
ritmos de machine learning para identificar Atividades de Vida Didria (ADLs)
e quedas.Nos avaliamos os seguintes algoritmos: K-Nearest Neighbors, Naive
Bayes, Support Vector Machine, Decision Tree, Random Forest, Extra-Trees e
Redes Neurais Recorrentes. Utilizamos um conjunto de dados coletados por
uma Body Sensor Networks com cinco dispositivos sensores conectados através
da interface Bluetooth Low Energy, chamado UMAFall. Obtivemos resulta-
dos satisfatorios, principalmente para as atividades saltar e queda frontal, com
100 % de acurdcia, utilizando o algoritmo Extra-Trees.

1. Introducao

O monitoramento da vida didria pode ser utilizado para ajudar idosos ou pessoas com
doencas cronicas, promovendo melhorias na qualidade de vida. Quando tecnologias
como Smart Homes s@o utilizadas para ajudar pessoas com necessidades especiais, te-
mos o conceito de Health Smart Home (HSM), que emerge da combinagao da teleme-
dicina, automacdo residencial e sistemas da informacdo, definida como uma casa in-
teligente com dispositivos de assisténcia a saide e que podem ser acessados remota-
mente [Mano et al. 2016].

Com o intuito de melhorar aplicacdes de inferéncia sobre a estrutura de uma
HSM, este trabalho apresenta uma avaliacdo dos principais algoritmos de aprendizado
de méquina para identificar atividades da vida didria (ADLs) e quedas [Katz 1984]. Para
i1sso, um conjunto de dados gerados por uma Body Sensor Networks (BSN), chamada
UMAFall, foi utilizado [Casilaria et al. 2017b].

Esta base de dados possui cinco dispositivos sensores, conectados por Bluetooth,
para identificar atividades didrias de dezessete individuos. Sao elas: caminhar, correr,
inclinar o corpo, pular, deitar, sentar, queda lateral, queda frontal e queda para tras.
Cada dispositivo grava simultaneamente os valores do acelerOmetro, giroscopio e



magnetometro. Sobre esses dados foram aplicados seis algoritmos de aprendizado
de mdquina:K-Nearest Neighbors (k-NN) [Shalev-Shwartz and Ben-David 2014],
Naive  Bayes [Smola and Vishwanathan 2008], Support ~ Vector  Machine
(SVM) [Micucci et al. 1995], Decision Tree [Shalev-Shwartz and Ben-David 2014],
Random Forest [Breiman 2001], Extra Trees [Geurts et al. 2006] ¢ Redes Neurais
Recorrentes [Goodfellow et al. 2016]. Para cada algoritmo foi verificado o desempenho
alcancado e o tempo de execucao na detec¢do de ADLs e quedas. Também foi verificado
qual dos sensores espalhados pelo corpo apresentou o melhor resultado.

A principal contribuicdo deste artigo € a andlise da acuricia alcangada pelos algo-
ritmos na detec¢do de ADLs e quedas utilizando o conjunto de dados piblico UMAFall,
além de verificar o tempo de execucdo e qual a melhor parte do corpo para utilizar sensor
que ird coletar as informagdes dos movimentos, contribuindo com futuros trabalhos que
desejam realizar a deteccao de ADLs e quedas. Essa andlise consiste no estudo dos seis
algoritmos citados anteriormente para identificar qual € o mais apropriado para aplicacoes
que utilizam BSN, com as mesmas caracteristicas do UMAFall, para detectar atividades
diarias , e qual a melhor parte do corpo para se instalar os sensores (torax, pulso, torno-
zelo, cintura e bolso).

2. Trabalhos Relacionados

Existem varios estudos relacionados ao monitoramento de atividades das pessoas em
suas residéncias. Existem alguns trabalhos na literatura, como proposto por Mano et
al. [Mano et al. 2016], que utiliza imagens de cameras para ajudar enfermeiras e cuida-
dores a identificar emocdes nos pacientes, ajudando no processo de recuperacdo. Outro
trabalho, proposto por Aloulou et al. [Aloulou et al. 2013], realiza a implantacdo de um
sistema HSM em um ambiente real para avaliar seu desenvolvimento e usabilidade. Este
sistema consiste de sensores e dispositivos controlados por software para detectar preco-
cemente a degradacdo das condigdes do paciente. Trabalhos como o proposto por Gope
et al. [Gope and Hwang 2016], ja abordam o conceito de Body Sensor Networks (BSNs)
e os problemas relacionados a segurancga da informacao que essas aplicacdes podem apre-
sentar.

Outros trabalhos abordam os métodos de reconhecimento de Atividade da Vida
Diaria (ADLs). Khan et al. [Khan et al. 2010] utiliza os dados gerados pelo acelerdmetro
de um smartphone para detectar quatro ADLs, alcancando uma acurécia de até 96 %,
apesar de algumas limitagdes quanto ao posicionamento e orientagcdo do smartphone.
Mohammad et al. [Alam and Roy 2017] propde utilizar dados gerados por uma BSN
contextualizada e técnicas de deconvolugdo para o reconhecimento de ADLs. Farhad et
al. [Shahmohammadi et al. 2017] propde a utiliza¢do de dados gerados pelo acelerometro
e giroscopio de um smartwatch para calcular nove caracteristicas estatisticas e, utili-
zando essas caracteristicas, identificar cinco ADLs. Seus resultados apresentaram uma
acurécia de até 92 %. Weiss et al. [Weiss et al. 2016] faz uma comparagio entre a acurdcia
alcancada na identificagdo de 18 ADLs, utilizando dados gerados por um smartphone e
um smartwatch, concluindo que os dados gerados pelo smartwatch apresentaram melho-
res resultados, principalmente para ADLs que sdo executadas predominantemente com as
maos.

Existe uma variedade de técnicas e solu¢des para o problema apresentado. Con-
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tudo, € necessario um estudo comparativo mais aprofundado sobre os impactos das
técnicas de Machine Learning no cenario de deteccdo de ADLs, utilizando diferentes
tipos de sensores em vdrias partes do corpo, e assim, contribuir para a escolha do melhor
local de instalacdo dos sensores. Além disso, o trabalho apresenta o tempo de execucao
dos algoritmos para classificar as ADLs.

3. Algoritmos de Machine Learning

Nessa secdo € apresentada uma breve descri¢do dos algoritmos de Machine Learning uti-
lizados neste estudo. Todos utilizam a abordagem de aprendizado supervisionado. Como
esse trabalho se propde a verificar a acurdcia de diferentes técnicas, os algoritmos foram
escolhidos com o objetivo de representar os principais métodos matematicos e computa-
cionais aplicados ao Aprendizado de Mdaquina.Foi utilizada o tipo de rede neural RNN
para possibilitar a captura de features temporais.

O primeiro algoritmo utilizado foi o k-Nearest Neighbors (k-
NN) [Cover and Hart 1967] é um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado em
instancias, onde € necessdrio ter uma base de dados rotulada para realizar o treinamento
do classificador e identificar novos elementos. Essencialmente o k-NN calcula as
distancias entre um elemento desconhecido e os elementos do conjunto de treinamento.
Existem varios métodos para calcular a distancia, sendo que a mais utilizada € a distancia
Euclidiana [Mulak and Talhar 2015],

d(z,z") = f/(xl — )2+ (wg — xh) + oo + (2 — 2,). (1

Além da distancia Euclidiana, também sao utilizadas as distancias de Chebyshev e Ma-
nhattan. O algoritmo consiste em percorrer todo o conjunto e computar a distancia d entre
x e as observacdes de treinamento. Logo apds, escolhe os k£ elementos mais préximos a
x formando o conjunto A. Entdo, estima-se a probabilidade condicional para cada classe
em A

. 1 .
p(@/:J’X:x):EZ[(%:J)a 2)
icA
onde (z) retorna 1 quando o argumento z for verdadeiro e 0 se for falso. E, por fim,
atribui-se a classe com maior probabilidade a x.

Um passo essencial para os cdlculos do k-NN € definir o valo de k, que deve ser um
valor impar para evitar complicacdes na inferéncia. Além disso, se o valor de k£ for muito
pequeno, a classificacdo pode ser sensivel a ruido, e se for muito grande, pode incluir
elementos de outras classes. Nesse trabalho o valor que apresentou o melhor resultado foi
k = 5.

O segundo algoritmo considerado foi o Naive Bayes. Amplamente discutido
em [Lewis 1998], este método utiliza uma abordagem probabilistica baseada no Teorema
de Bayes,

plalp(e)

p(c) ®

p(c|z)

Os atributos sdo considerados condicionalmente independentes, dado uma classe
C. Ou seja, a presenga de uma caracteristica ndo esta relacionado a nenhuma outra.



Dado um elemento x = {1, 29, ..., z,,} com n atributos, o Naive Bayes prediz a
classe C, para x utilizando a probabilidade calculada pelo Teorema de Bayes,

p(z|Cr)p(Ck) _ p(x1, T2, ooy | Cr)p(Ch)
p(x) p(x1, 9, ..., Ty)

onde C' € o conjunto com as k classes possiveis. Apds calcular as probabilidade € atribuido
a classe C}, com maior probabilidade ao elemento .

O terceiro algoritmo considerado foi o Support Vector Machine (SVM).No nosso
caso O objetivo do algoritmo € encontrar o hiperplano que melhor separa as classes do
conjunto de treinamento, ou seja, que maximiza sua margem entre as classes do conjunto.

Os elementos mais proximos do hiperplano sdo chamados de vetores de su-
porte. Encontrar esses vetores é a principal tarefa da fase de treinamento do SVM. A
classificacdo dos novos elementos € realizada utilizando apenas os vetores de suporte.
Ap0s o treinamento o SVM pode descartar todo o resto dos dados de treinamento, o que
faz com que esse algoritmo seja bastante eficiente para realizar a classificacdo, ja que
utiliza apenas alguns vetores de suporte, e ndo todo o conjunto.

Em conjuntos ndo separdveis linearmente, o SVM utiliza fun¢des matemaéticas
chamadas de kernels que transformam esse conjunto em outro linearmente separavel.
Normalmente sdo utilizados os kernels: linear, polinomial, radial e sigmoide. Para cons-
truir um hiperplano 6timo, o SVM aplica um algoritmo de treinamento iterativo, utilizado
para maximizar a margem entre esse hiperplano e os elementos de diferentes classes.

Suponha que temos um conjunto de dados [(x1,y1), (T2, Y2), ..., (Tm, Ym)] com
classes linearmente separaveis, onde y; = —1 para z; da Classe 0 e y; = 1 para z; da
Classe 1. A reta que separa essas duas classes pode ser definida como wW-T +b=0,

onde W e 7 sdo dois vetores dimensionais. Definimos o vetor negativo Z, em que todas

as entradas sdo da Classe 0, e o vetor positivo ?p onde todas as entradas sdo da Classe

1. Agora podemos definir os limites inferior e superior da nossa reta: Wz +b=—1
para Classe 0, e w - 37; + b = 1 para Classe 1. A distancia entre esses dois limites é
2 1

dada por [ © @ margem M ¢é dada por T Para maximizar M devemos minimizar

||ﬁ| |. O SVM utilizara técnicas para resolver problemas de otimiza¢do com o objetivo
de minimizar ||%||.

Esse € um exemplo em um ambiente com duas dimensdes. A mesma técnica pode
ser utilizada para N dimensoes.

Em seguida avaliamos 0s algoritmos de Arvore
de Decisdo [Quinlan 1986].Segundo Shalev-Shwartz et
al. [Shalev-Shwartz and Ben-David 2014], uma Arvore de Decisio é um preditor
h @ x — 1y que prediz a classe associada com a uma instdncia = percorrendo uma
estrutura de dados em arvore, dos seus nds raizes até um né folha. Uma Arvore de
Decisdao € composta por varios nds. As folhas cont€ém as classes de interesse, € 0s nos
intermedidrios representam as caracteristicas que definem as classes. Esse classificador é
de fécil entendimento e interpretacdo, sendo essa uma das vantagens em utilizé-lo.

Para obter bons resultados se faz necessario escolher métricas adequadas para
selecionar as caracteristicas que irdo formar os nds. Geralmente € utilizado o Ganho de



Informacdo que usa o conceito de entropia,

k
h(z) = ) pilogy(ps), )
=1

onde x € o atributo, k € a quantidade de classes do conjunto de dados e p; € a probabilidade
de cada uma das classes acontecer para um dado atributo. Para o cdlculo do Ganho de
Informacdo utilizamos

ig(z) = h(classe) — h(z). (6)

Uma variagdo da arvore de decisdo € o algoritmo Random Forest [Breiman 2001]
que cria diversas arvores de decisdo e, para cada arvore, k atributos siao escolhidos ale-
atoriamente para formé-la. Apds a escolha dos atributos pelo sistema, as arvores sao
construidas da forma tradicional, utilizando o ganho de informac¢do. Sua estrutura per-
mite executar o algoritmo de forma distribuida, tornando-se eficiente para problemas de
classificagao em enormes bases de dados. A acurécia tende a aumentar de acordo com o
nimero de arvores utilizadas.

O algoritmo Extra-Trees [Geurts et al. 2006] € similar ao Random Forest. A
diferenca entre eles € que o Extra-Trees adiciona mais uma camada de aleatoriedade para
montar as arvores, ou seja, o algoritmo utiliza uma estratégia aleatéria para montar os
nds, em vez do ganho de informacao ou outras métricas.

Por fim, consideramos o algoritmo baseado em redes neurais recorrentes, ou RNN.
Uma Rede neural tradicional (FNN) tem seus parametros separados para cada vetor de
features de entrada, ou seja, esta necessita aprender todas as regras separadamente. Dife-
rentemente disto, as RNN compartilham os mesmos pesos através do tempo.

Logo, para um modelo dindmico cldssico com dependéncia temporal, a rede pode
ser caracterizada como,

st = f(s1;9), (7)

onde s' é um estado do sistema no tempo ¢ € 6 é um vetor de features de entrada para o
sistema.

Vemos em Goodfellow et al. [Goodfellow et al. 2016] que a RNN representada
na Equagdo 8 € universal (como pode ser visto na equagdo 7 que representa a mesma
equagdo de um modelo dindmico cléssico) no sentido de que qualquer fun¢do que pode
ser computada por uma Mdaquina de Turing pode ser calculada por uma rede recorrente
de tamanho finito. Ainda em Goodfellow et al. [Goodfellow et al. 2016], vemos que as
RNN sao caracterizadas pelas equagdes:

a® =p+wst D 4 yxt-b (8)
s® = tanh(a®) )
d® =4+ vs® (10)

0" = softmaz(d®), (11)



onde x(=Y ¢ a entrada do passo temporal ¢, b e ¢ sdo os vetores de viés das redes neurais,
U,V e W sdo, respectivamente, matriz de peso para as conexdes entrada-camada oculta,
camada oculta-saida e camada oculta-camada oculta.

Porém, como a RNN tem dificuldades de aprender longas dependéncias temporais
por conta do problema do desaparecimento do gradiente (intrinseco ao treinamento de
redes neurais artificiais), € indicado usar um tipo especial de RNN chamada LTSM (Long
Short Term Memory), devido a adi¢do de alguns elementos internos de memoria. Para
este trabalho foi usada a arquitetura proposta por Karien et al. [Karim et al. 2018] onde
os autores utilizaram uma rede LTSM concatenada com algumas camadas de redes neurais
para refino na performance dos modelos treinados.

4. Base de dados

Foram encontradas varias bases de dados para deteccdo de ADLs e que-
das, tais como [Ojetolaetal. 2015], [Vavoulas et al. 2013], [Vavoulas et al. 2016],
[Gasparrini et al. 2014], [Sucerquia et al. 2017] e [Micucci et al. 2016]. Porém, a UMA-
Fall' [Casilaria et al. 2017a] foi a que apresentou uma maior quandidade de dispositivos
e sensores espalhados pelo corpo, caracteristica fundamental para o estudo realizado.

O UMAFall contém o registro de uma BSN que utiliza trés tipos de sensores,
acelerometro, giroscopio e magnetometro. Ela identifica seis tipos de ADLs: caminhar,
correr, inclinar o corpo, pular, deitar, sentar, e trés tipos de quedas: queda lateral, queda
frontal e queda para trds. A BSN utilizada consiste de um smartphone android colocado
no bolso direito dos voluntérios, usado como no6 central, e quatro dispositivos sem fio posi-
cionados em diferentes partes do corpo: térax, pulso, tornozelo e cintura. Durante a coleta
de dados foram utilizados dois modelos de smartphones, Samsung S5 e LG G4, ambos in-
tegrados com acelerdmetro e conectividade Bluetooth. Cada dispositivo sem fio consiste
em um SensorTag CC2650 Multi-Standard da Texas Instruments, que possui interface
Bluetooth Low Energy, acelerdmetro tri-axial, giroscopio tri-axial e magnetometro. Cada
dispositivo utiliza uma bateria de litio CR2032 3v.

Originalmente o UMAFall consiste em 531 arquivos CSV, onde cada um é nome-
ado de forma a identificar o voluntéario, a ADL ou o tipo de queda e a data. Dentro de cada
arquivo encontramos os dados: timestamp, nimero da amostra, eixo X, eixo y, eito z, tipo
do sensor (acelerometro, giroscopio e magnetdmetro) e local do sensor (bolso, cintura,
tornozelo, pulso e torax).

5. Metodologia

Todo o experimento foi realizado utilizando os dados contidos no conjunto de dados
UMAFall com o total de 3.277.950 registros. Foram utilizados os dados individualiza-
dos por voluntdrio, ou seja, os algoritmos executaram a classificacao utilizando os dados
gerados por uma tnica pessoa em cada interacao até passar por todos os voluntdrios. As
caracteristicas do movimento variam de um individuo para outro. Essa abordagem indi-
vidualizada apresenta melhores resultados [Weiss et al. 2016], porém ndo pode ser gene-
ralizada, ou seja, utilizar dados de individuos diferentes para os conjuntos de treinamento
e teste.

'Dataset ptiblico disponivel em http://webpersonal.uma.es/de/ECASILARI/Fall_
ADI_Traces/UMA_FALL_ADI_dataset.html



Utilizamos a linguagem de programacdo Python [Python 2017], versdo 3.6.4,
em conjunto com a biblioteca de machine learning Scikit-learn [Pedregosa et al. 2011],
versao 0.19.1, TersorFlow [Brain 2017], versao rl1.6, e o ambiente de desenvolvimento
PyCharm Community [JetBrains 2018], versao 2018.1. A RNN foi executada em uma
GPU GTX 1080 TI, e os demais algoritmos em um desktop com CPU FX 8300, 3.3GHz
e 8GB de memoria RAM.

Nosso objetivo € verificar a precisdo dos algoritmos utilizando os dados de dife-
rentes sensores, localizados em diversas partes do corpo. Para isso, foi utilizado o método
validagao cruzada k-fold [Stone 1974]. Nesse método o conjunto de dados € dividido em
k subconjuntos, logo apds, sdo realizadas k interagcdes de 1 até k, onde o subconjunto k é
utilizado para teste e o restante (k£ — 1) para treinamento do classificador. Nesse trabalho
utilizamos £ = 10, valor normalmente utilizado na literatura.

6. Resultados

22.66:

02165 02345

0.181s

kNN NB ot RF e VM RNN kNN N8 ot RE e svM
Algoritmo Algoritmo

(a) Acurdcia dos algoritmos. (b) Tempo da classificagao. (¢) Acuracia por local do corpo.
Figura 1: Acurécia e tempo de execugao por algoritmo.

A Figura 1(a) mostra a acurécia obtida com todos os métodos propostos. Verifica-
se que o Extra-Trees obteve o melhor resultado, seguido do k-NN e do Random Forest,
com 89.9 %, 89.7 % e 89.3 %, respectivamente. Na figura NB = Naive Bayes, DT = De-
cision Tree, RF = Random Forest, ET = Extra-Trees. Sabendo que o Extra-Trees obteve
o melhor resultado, montamos a Figura 1(c) para identificar qual local do corpo apre-
sentou o melhor resultado. Observamos que o sensor que obteve o melhor resultado foi
o magnetometro instalado na cintura do voluntario. Também podemos identificar que o
dispositivo do bolso direito registrou apenas os dados do acelerémetro.

Para analisar com mais detalhes como o Extra-Trees realiza a classificacao, utili-
zamos a matriz de confusdo apresentada na Figura 2. Nesta matriz observa-se que todas
as ADLs e tipos de queda, exceto a ADL correr, obtiveram uma acuracia superior ou igual
a 90 % que, em termos de machine learning, sdo resultados promissores. O mais notavel
foram os resultados para a ADL saltar e para a queda frontal, onde todas as ocorréncias
foram classificadas de forma correta, alcangando 100 % de precisdo nessas atividades.

Tendo em vista que os algoritmos Extra-Trees, k-NN e Random Forest obtiveram
resultados proximos, a Figura 1(b) foi utilizada para verificar qual desses algoritmos seria
mais indicado para realizar a classificacdo em aplicacdes de tempo real. Verificamos que
os trés realizaram a classificagdo em menos de 1s, porém o k-NN foi duas vezes mais
rapido que o Extra-Trees. Nessa situacao, para uma aplicacado especifica, € recomendavel
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Figura 2: Matriz de confusdo utilizando o Extra-Trees com os dados gerados pelo mag-
netdmetro posicionado na cintura.

averiguar qual algoritmo seria o mais indicado, ou seja, se devemos priorizar a acuricia ou
o tempo de classificacdo. O RNN demorou cerca de 27 min para realizar a classificaco,
muito mais que os outros algoritmos, dessa forma ele nao foi apresentado nesse grafico.

7. Conclusao

Uma das fungdes essenciais do monitoramento € a identificacdo de queda do individuo.
Uma simples falha nesse tipo de monitoramento pode colocar o individuo monitorado
em risco. Os resultados apresentam o Extra-Trees, o k-NN e o Random Forest com uma
precisdo aceitdvel para esse tipo de aplicacdo, principalmente para o algoritmo Extra-
Trees na identificagdo da ADL saltar e da queda frontal, com 100 % de precisdo. O Extra-
Trees também apresenta uma Gtima acurécia para os outros tipos de ADL e quedas. O
Extra-Trees e o k-NN apresentaram resultados muito semelhantes, mas o k-NN foi duas
vez mais rapido que o Extra-Trees.

Em trabalhos futuros pretendemos utilizar o conhecimento adquirido para elabo-
rar modelos com o intuito de generalizar a classificacdo, ou seja, utilizar um conjunto
de treinamento padrao para realizar detec¢do de ADLs e quedas de outras pessoas, man-
tendo a acuricia da abordagem individual. Também desejamos implementar estratégias
para descoberta de novas ADLs que ndo pertencam ao conjunto inicial de treinamento,
possibilitando ampliar e personalizar o leque de atividades monitoradas.
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