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Abstract. In pervasive healthcare monitoring, a critical application in support to the
patient is activity recognition. Despite the great number of studies on this topic, a
parameter that has received less attention is intensity recognition. In the present work,
we propose the coupling between activity and intensity, namely, Activity-Intensity, in
accelerometer data to better describe daily activities of patients. Additionally, we
investigated the feasibility of Fuzzy Logic in activity recognition. Results showed the
viability of the classification and the good accuracy of Activity-Intensity recognition.

Resumo. No monitoramento em saude pervasivo, uma aplicacdo essencial no
acompanhamento do dia a dia da pessoa é o reconhecimento de atividades. Apesar
dos diversos estudos sobre esse tema, um pardmetro pouco considerado é o
reconhecimento da intensidade. Neste trabalho, propomos o acoplamento da atividade
com a intensidade, a qual denominamos Atividade-Intensidade, em dados obtidos de
acelerometros, para melhor descrever as atividades didrias de um paciente.
Adicionalmente, investigamos iniciativas de Logica Fuzzy no reconhecimento de
atividades. Os resultados mostraram a viabilidade da classificacdo e o bom
desempenho do reconhecimento Atividade-Intensidade.

1. Introducao

Com o avancgo das tecnologias de sensores sem fio, posicionados tanto nos ambientes como
no corpo das pessoas (computacdo vestivel), estd sendo possivel projetar novos
mecanismos de monitoramento remoto de pacientes e aperfeicoar tanto a andlise quanto a
acurdcia dos sistemas. No monitoramento em saide, uma aplicacdo essencial no
acompanhamento do dia a dia da pessoa € o reconhecimento de atividades como dormir,
sentar, caminhar, varrer e etc. Uma forma de efetuar esse reconhecimento é com o auxilio
dos dados fornecidos por sensores do tipo acelerometro [Bulling et al. 2014] [Li et al. 2009]
[Helmi et al., 2009].

Um aspecto que ndo tem sido abordado em trabalhos que envolvem
reconhecimento de atividades é o reconhecimento do nivel de intensidade da atividade em
questdo. Geralmente a interpretacdo dada para a intensidade é em relacdo ao esforco que a
atividade proporciona. Neste trabalho, enfatizamos a necessidade de se considerar os
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movimentos que sdo realizados durante uma atividade. Em trabalhos da drea de Saudde, a
intensidade € estratificada em termos de atividade leve, moderada e vigorosa [Ainsworth et
al. 2000]. Nesse sentido, ¢ importante acoplar esse parametro ao reconhecimento de
atividades. Na area biomédica, a intensidade de movimentos tem sido determinada com
métodos fisiologicos especificos que envolvem o cdlculo do gasto energético. Entretanto,
em determinadas abordagens, € importante ter a informac¢do da intensidade do movimento
através de métodos mais simples e sem o interesse principal, com o gasto energético.

Com esse acoplamento da atividade com a intensidade, a qual denominamos
Atividade-Intensidade, € possivel representar melhor o conhecimento de profissionais de
saude, na forma de sistemas de decisdo com regras de especialistas. Exemplos de regras em
um sistema de decis@o, como apresentado em [Copetti et al. 2013], podem ser
estabelecidos: a) se a atividade € doméstica, a intensidade € vigorosa e a frequéncia
cardiaca € alta, entdo a situacdo do Paciente € de alerta (e ndo de emergéncia). Com isso, as
alteracOes nos sinais vitais influenciadas por mudancas no comportamento poderiam ser
toleradas com base em regras que levem esses fatores em consideracdo. Em outro exemplo,
se a atividade é dormindo e a intensidade € vigorosa, entdo incrementa a possibilidade de
insonia. Os dois exemplos mostram entdo uma intensidade explicita enquanto a pessoa
realiza a atividade.

O presente trabalho investiga o impacto da discriminagdo da intensidade no
reconhecimento de atividades distintas. Assim, propomos o acoplamento Atividade-
Intensidade para aperfeicoar os mecanismos de reconhecimento de atividade.
Adicionalmente, investigamos iniciativas de Logica Fuzzy no reconhecimento de
atividades. A justificativa por essa técnica se dd por permitir expressar o conhecimento de
especialistas no seu conjunto de regras e eventualmente beneficiar a inferéncia da
Atividade-Intensidade.

O trabalho estd estruturado como segue: a secdo 2 apresenta trabalhos na érea de
Reconhecimento de Atividades, dando €nfase para trabalhos que ja fizeram uso de Ldégica
Fuzzy como mecanismo de inferéncia ou de classificacdo. A secdo 3 aborda o
Reconhecimento de Atividades acoplado a intensidade dos movimentos. A secdo 4
apresenta os testes com essa abordagem. Por fim, sdo apresentadas as conclusoes.

2. Trabalhos Relacionados em Reconhecimento da atividade

Os sistemas de monitoramento para reconhecimento da atividade sdo ferramentas essenciais
para os profissionais de saude. Os sistemas podem propiciar interven¢des precoces, € atuar
tanto na reabilitacdo quanto na prevencdo. Podemos imaginar sistemas de reconhecimento
de atividades que analisem informacdes sobre quantos € em quais momentos O paciente
experimenta uma alteracdo em sua rotina fisica. Uma aplicacdo pritica pode ser a
identificacdo e a andlise de momentos de falta de mobilidade. Em uma situacdo contréria,
pode ser identificado, por exemplo, o excesso de tremores [Palmerini et al. 2011].

Muitos trabalhos [bin Abdullah et al. 2012] [Gjoreski, H. et al. 2015] [Li 2009] ja
usam técnicas para reconhecimento de atividades das pessoas, principalmente, com o uso
de algoritmos de aprendizado de maquina. Recentemente, algumas pesquisas tém
direcionado para contextos especificos de saide, como, por exemplo, envolvendo o autismo
[Albinali 2009], reabilitacdo [Parkkd 2009] e hipertensdo [Copetti 2009]. Essa diversidade
de 4reas de aplicacdo na saide faz com que a interagdo tenha que ser maior entre o
conhecimento do especialista e o projetista do sistema. Portanto, hd a necessidade de

928



SBCUP - 8° Simp6sio Brasileiro de Computacdo Ubiqua e Pervasiva

modelos que consigam expressar conceitos e regras, com facil interpretacdo por parte do
especialista.

No trabalho de [Copetti et al. 2013] a Légica Fuzzy foi usada para modelar
varidveis relacionadas a dados fisiolégicos associados, em alto nivel, com o
comportamento. Nesse trabalho, alteracdes nos sinais vitais (elevacdo da frequéncia
cardiaca) influenciados por mudangas no comportamento (ex: realizacdo de uma atividade
como varrer) puderam ser tolerados como dentro da normalidade.

No trabalho de [Helmi 2009] foi utilizado Légica Fuzzy para reconhecer quatro
atividades distintas utilizando um acelerdmetro triaxial na cintura do voluntdrio. As
atividades estudadas foram: ir para frente, saltar, subir escada e descer escada. Nesse
estudo, foi observado que a Logica Fuzzy obteve um desempenho melhor do que os outros
classificadores, tendo um total de 95% de acuracia no reconhecimento das atividades.

No trabalho de [Chiang 2012] o sistema de Ldgica Fuzzy foi utilizado no
reconhecimento de atividades corporais para auxiliar na fisioterapia de pacientes com AVC
(acidente vascular cerebral) e na fisioterapia geridtrica. Para coletar os movimentos do
corpo humano utilizou-se uma placa com acelerdmetro e giroscopio no torax e outra na
coxa e as atividades avaliadas foram deitar, sentar, levantar, andar e correr. A acuracia total
no reconhecimento das atividades alcancou mais de 96%.

No trabalho de [Yang 2008] foi utilizado uma rede Fuzzy-Bayesiana para
reconhecer as atividades dos voluntarios no seu dia-a-dia através de um acelerdmetro 2D no
antebraco e mais quatro sensores fisioldgicos. Foram nove atividades do cotidiano
analisadas: caminhar, correr, se exercitar, comer, ler, estudar, brincar, descansar e dormir.
A acuracia obtida foi de 744% no reconhecimento das atividades, incluindo atividades
dinamicas e atividades estaveis.

Ja o trabalho de [Liu e Chang 2009] realiza o reconhecimento das atividades
andando, sentando e caindo. A técnica neuro-fuzzy foi utilizada e 3 acelerdmetros foram
posicionados no corpo no peito, na cintura e na coxa. A acurdcia obtida foi de 88,7%.

Nos trabalhos discutidos de [Helmi 2009] [Chiang 2012] [Yang 2008], existe uma
complexidade em definir conjuntos para as varidveis Fuzzy de entrada e de saida, pois o
problema do reconhecimento da atividade depende do conhecimento dos dados (em
contraposicdo ao conhecimento dos especialistas). Assim, é necessdrio criar conjuntos
Fuzzy bem definidos para as variaveis de entrada, as quais sdo as aceleracoes dos eixos ou
sao medidas estatisticas aplicadas a essas aceleragdes. Ja a varidvel de saida atividade,
apresentada em [Helmi 2009] e [Chiang 2012] como uma sequéncia de conjuntos fuzzy -
cada conjunto € uma atividade - € uma forma que viola o beneficio da sobreposi¢ao de
conjuntos Fuzzy. J4 a técnica de Neuro-Fuzzy, utilizada no trabalho de [Liu e Chang
2009], considera o conhecimento dos dados para ajustar os pesos sindpticos da rede neural
na fase de treinamento, o que € adequado para o problema. No entanto, a técnica perde a
interpretabilidade das regras por extrapolar as combinacdes em razao das entradas.

O nosso trabalho apresenta uma nova abordagem, complementar a forma como é
tratado o reconhecimento de atividades dos trabalhos discutidos nessa se¢do, integrando a
intensidade dos movimentos a atividade sendo executada, isto é, abordagem Atividade-
Intensidade. Para nosso conhecimento, essa abordagem nao foi explorada até o momento,
como pode ser verificado nos estudos de drea, como, [bin Abdullah et al. 2012] [Bulling et
al. 2014] [Gjoreski, H. et al. 2015], bem como trabalhos especificos contemplando uma
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interpretacdo da intensidade diferente da adotada aqui [Ribeiro Filho et al. 2016] [Reiss
2014], discutidos na secao 3.

3. Reconhecimento de Atividades Acoplado a Intensidade dos Movimentos

A intensidade de uma atividade, sob a perspectiva do esfor¢o fisioldgico dispendido, é
habitualmente determinada pelo Gasto Energético Metabdlico ou MET. O MET (Metabolic
Energy Expenditure) [Ainsworth et al. 2000] reflete o consumo energético associado a
execucdo de uma atividade. O MET representa por definicdo a propor¢do entre a taxa
metabdlica durante o trabalho fisico e a taxa metabdlica basal padrao de 1,0. 1 MET ¢
considerado a taxa metabdlica em repouso enquanto sentado quieto. Entdo, de maneira
organizada e sistematizada, pode-se estabelecer diferentes niveis de intensidades (leve:
<3,0 METs; moderado: 3 - 6 METs e vigoroso (>6 METs). Sdo atribuidos niveis de
intensidade a cada atividade em funcdo do gasto energético expresso em METs. Essa
classificacdo de esfor¢o depende do tipo de atividade e do grau de intensidade da mesma,
gerando um valor representativo (ex. andar de bicicleta: 8,0 METs e meditar : 1,0 MET).
Assim, a intensidade do movimento recebe geralmente uma interpretacdo relativa ao gasto
energético [Ainsworth et al. 2000]. Observa-se aqui que a varidvel intensidade pode ser
naturalmente modelada como varidvel Fuzzy, e ainda fazer parte de regras em sistemas de
decisdo em saude.

A atividade fisica € definida como qualquer movimento corporal realizado pela
musculatura esquelética que leve a algum gasto acima do repouso [Caspersen et al., 1985].
Assim, a quantidade de energia gasta na execucdo do movimento € o critério usado para
diferenciar a atividade fisica. A medi¢do do gasto energético é amplamente discutida no
meio cientifico por meio de consumo de oxigénio, frequéncia cardiaca e acelerdmetros
[Melanson e Freedson, 1996]. Apesar da complexidade da medida da atividade fisica,
instrumentos acessiveis e de baixo custo sdo de interesse de pesquisadores e clinicos. Nesse
sentido, a utilizacdo de sensores de movimento parecem ser interessantes, € se apoiam na
ideia de que movimentos corporais sejam reflexo do gasto energético [Melanson e
Freedson, 1996].

Na drea de Computacdo Pervasiva, alguns trabalhos seguem essa interpretacdao de
esforco para a intensidade. [Ribeiro Filho et al. 2015] e [Ribeiro Filho et al. 2016] propdem
um sistema de reconhecimento de atividades e medicdo de sua intensidade. Um
experimento foi desenvolvido com 3 acelerdmetros posicionados na coxa, no peito € na
cintura. As atividades analisadas incluem correndo, subindo e descendo escadas, andando,
em pé, sentado e deitado. A taxa de acerto ficou em torno de 82%. A frequéncia cardiaca ¢
usada para medir a intensidade, no entanto, o tratamento e a andlise desses dados ndo sao
discutidos para uma classificacdo da intensidade.

Ja no trabalho de [Reiss 2014], variagdes de Adaptive Boosting sdo usadas como
técnicas para estimar a intensidade da atividade nas trés categorias (leve, moderado e
vigoroso). Usando a base de dados PAMAP2 [Reiss & Stricker 2012], a qual possui dados
de atividades monitoradas com trés acelerometros e monitor de frequéncia cardiaca, sdao
obtidos resultados préximos a 90% para estimar a intensidade. Por exemplo, atividades
como estar sentado, trabalhar no computador e assistir TV sdo classificadas como de
esforco leve.

No entanto, neste trabalho estamos interessados na movimentagdo (oscilacdo) da
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pessoa durante uma atividade, isto €, na interagdo atividade x intensidade. Adotamos a
mesma classificacdo de intensidade, mas sem associar ao gasto energético. Alguns
exemplos motivadores de situagcdes para ado¢io da abordagem Atividade-Intensidade sdo:

- movimentagdo excessiva durante o sono: a pessoa mesmo estando deitada,
apresenta niveis diferentes de movimentagao que deveriam ser identificados para saber, por
exemplo, qual a intensidade dos movimentos no tltimo minuto.

- ritmo da caminhada que difere do habitual: a atividade de andar pode apresentar
caracteristicas a serem exploradas por especialistas quanto a andlise da caminhada.

- permanéncia prolongada em um sofé: estar sentado pode revelar momentos que a
pessoa adormece ou que realiza tarefas manuais.

a) Reconhece a atividade com b) Reconhece a atividade e
aintensidade a partir de detecta automaticamente a
exemplos com esse rotulo intensidade
o
T | @ E: 3
s | 2 3 o
@ @ — ]
3|38 |2 > E o
1 = = i > =
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0] © [0 Atividade i
S|z |z
= = =
) ] frar}
<L =L L
t r 1
Classificagdo com Deteccdo de
Aprendizado Supervisionado Intensidade

M 4 1\

Exemplos de Exemplos de
atividade + intensidade atividade

Figura 4.1 Proposta de abordagem Atividade-Intensidade

A Figura 4.1 apresenta a abordagem proposta de Atividade-Intensidade com duas
opg¢Oes para obter esse acomplamento. Na opg¢do ‘a’, os exemplos usados no treinamento
sdo rotulados com a atividade+intensidade. Essa forma € adotada nos experimentos da
secdo 4. Na opcdo ‘b’, o exemplo possui o rétulo somente da atividade. Em seguida, hd a
necessidade de uma técnica para detectar os limites entre intensidades, por exemplo,
agrupamento em 3 clusters ou andlise estatistica dos dados. Os limites também podem ser

usados para definir fungdes de pertinéncia para uma variavel fuzzy.
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4. Experimentos e Analise dos Resultados

O principal objetivo do experimento foi investigar se € possivel obter bons resultados no
reconhecimento da intensidade de determinadas atividades. Neste trabalho, investigamos 3
atividades: deitado, sentado e andando. As atividades foram escolhidas por serem as mais
corriqueiras de um idoso em seu domicilio. Cada atividade tem 3 tipos de intensidade
avaliados: leve, moderado e vigoroso. Dessa forma, totalizando 9 possiveis situacdes. De
maneira detalhada, cada situacdo corresponde as seguintes exemplos do dia a dia: Deitado
leve: todo corpo parado na cama; Deitado moderado: em certo tempo vira o corpo para
mudar de posicdo; Deitado vigoroso: simulagdo de uma insOnia crénica onde todos os
membros inclusive a cabecga alteram a posicdo inicial; Sentado leve: membros inferiores
totalmente relaxados no assento; Sentado moderado: pernas inquietas e bragos praticamente
relaxados; Sentado vigoroso: membros inferiores e superiores ativos; Andar leve:
caminhada lenta; Andar moderado: caminhada normal; Andar vigoroso: caminhada com
passos rapidos.

O experimento consistiu na coleta de dados de 5 voluntérios (4 homens e 1 mulher)
na faixa de 15 a 50 anos. Cada voluntario possuia um celular posicionado dentro de uma
pochete fixa na cintura conforme Figura 4.2. Os voluntdrios foram orientados a reproduzir
cada uma das situacdes. Durante essas reproducdes, o acelerometro 3D presente no celular
registrou informagdes da aceleracdo da gravidade do dispositivo e do tempo. O celular
utilizado possui processador de 1GHz, 1GB de meméria RAM, com SO Android 4.1.2.

O tempo de coleta de dados no celular foi de 1 minuto para cada uma das 9
situacdes. A segmentacdo foi aplicada com uma janela de 2,5s (sem sobreposi¢cdo). Na
extracdo de caracteristicas, as medidas estatisticas aplicadas incluiram: média, mediana,
moda, variancia, desvio padrao e RMS. Em seguida, os dados foram discretizados,
possibilitando um tratamento por faixas numéricas. Devido aos motivos apresentados na
secdo 2 sobre Loégica Fuzzy aplicada no reconhecimento da atividade, a técnica de
classificacdo utilizada foi a de Redes Neurais. A validacao utilizou validacdo cruzada de 10
particoes.

|

il

=
=
i-—.__

|

Figura 4.2 Posicao do celular no corpo do voluntario.

O primeiro teste verifica o desempenho do reconhecimento para o acoplamento
Atividade-Intensidade. A Figura 4.3 apresenta a acurdcia para todas as 9 situagdes. Os
melhores resultados sdo para as atividades de deitado e sentado. Nessas atividades, se
analisarmos as intensidades (leve, moderado e vigoroso) vemos que ndo apresentam
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variagdes significativas, além de ndo ser possivel identificar a intensidade que obteve os
piores resultados. Esses resultados mostram a viabilidade de integrar atividade com
intensidade do movimento.

Aguricia(%h)

Detado Leve Detado Moderade Dedado Vigoroso Sentado Leve  Sentado Moderade Sertado Vigorose  Andando Lewe  Andando Moderado Andando Wigoroso

Figura 4.3 Acuricia nas 9 situagdes de Atividade-Intensidade.

Para avaliar mais detalhadamente a atividade de andando, a Figura 4.4 mostra a
matriz de confusdo obtida. Com a matriz é possivel ver que a atividade de ‘andando’ nao
obteve resultados 6timos em comparacdo com as demais atividades. A diferenca no ritmo
da caminhada de cada voluntdrio (mais lento ou mais rdpido) pode explicar esse resultado.
Um fato que comprova essa observagdo na matriz de confusdo € o erro sempre quantificado
entre vizinhos de intensidade e nunca entre o ‘leve’ e o ‘vigoroso’, € um nimero reduzido
de 9 casos que foram classificados erroneamente como ‘SentadoVigoroso’, mas deveriam
ser ‘AndandoLeve’.

a b ld d e f g h i <-- claszified as
1a5 15 2 i} 1 i} a i} o a = Deitadolewve
11 354 1& a a a a a o b = DeitadoModerado
3 15 104 0 a 0 a 0 [ ¢ = DeitadoVigoroao
a 0 0 105 11 4 2 0 o d = SentadoLeve
a 1 a 7 105 7 1 0 o e = SentadoModerado
] 0 ] 2 5 98 13 3 0 f = SentadoVigoroao
] 0 ] 1 ] 9 80 26 4 | g = AndandolLewe
a i} a 1 a 2 1% B3 1& | h = AndandcocModerado
a i} 1 i} a i} g 21 50 | i = AndandoVigorosc

Figura 4.4 Matriz de confusdo da classificacdo das 9 situacdes.

Uma outra razdo para os resultados menores na atividade de andando é devido ao
posicionamento do acelerometro. Testes realizados com um acelerdbmetro no pulso
(embarcada em um relégio) resultaram em uma acurdcia acima de 85%.

A Figura 4.5 mostra a acurdcia quando somente é considerada a atividade sem a
intensidade. Esse cendrio € considerado tradicional, apresentado na maior parte dos
trabalhos relacionados. Vemos que a técnica obteve excelentes resultados.
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e

Acuraca

Deitada Aadando

Figura 4.5 Acurécia considerando somente a atividade dos voluntérios.

Para verificar os resultados com somente as situagdes que apresentam na pratica um
maior distanciamento em relacdo a intensidade dos movimentos, fizemos um teste somente
com as situacdes: deitado leve, sentado moderado e andando vigoroso (Figura 4.6). Ou seja,
sdo os exemplos mais representativos de situacdes mais equidistantes. O teste mostra que a
integracdo atividade-intensidade ndo deteriora o resultado, ao considerar situacdes extremas
entre as 9 trabalhadas.

100% 100% 28%

Arurdeia (%]

Deitado Leve Sentado Moderado Andanda Vigoroso

Figura 4.6 Classificagdo com dados de somente 3 situacdes que apresentam maior
distanciamento em relacdo a intensidade dos movimentos.

Concluindo, vemos que, das trés atividades que dominam o maior tempo da vida
didria de idosos, a atividade de andar acoplada a intensidade € a que obteve a acurdcia mais
baixa (60%-76%, Figura 4.3). Esse resultado pode ser melhorado com o uso de mais
aceler6metros ou o posicionamento do acelerdmetro em outras partes do corpo. Ademais,
mantendo nossa proposta de uso do smartphone, podemos treinar com dados somente do
paciente (especifico do usuario). Segundo [Bulling et al. 2014], o desempenho € geralmente
mais alto do que o caso de ser independente do usudrio.

5. Conclusoes

O trabalho investigou a insercdo do conceito da intensidade no reconhecimento de
atividades, propondo a abordagem Atividade-Intensidade. A classificacdo utilizando essa
abordagem obteve bons resultados: a acurdcia média foi de 83% para atividade deitado;
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86% para sentado; e 67,67% para andando. Nesse sentido, acreditamos que a abordagem
Atividade-Intensidade forneca recursos para melhor descrever as atividades didrias de um
paciente. A Légica Fuzzy pode modelar de uma forma natural a varidvel intensidade, além
de ser uma ferramenta interessante para sistemas de decisdo envolvendo Atividade-
Intensidade. Além disso, os resultados apresentados sdo de grande interesse pois esse
mecanismo de classificacio, baseado em acelerdmetros, tem um custo muito baixo sendo
portanto de facil acesso.

Como trabalho futuros, pretendemos explorar ainda mais os resultados obtidos com
o posicionamento de mais acelerdmetros em diferentes partes do corpo, o que beneficia
determinados tipos de atividades. Pretendemos, ainda, aplicar técnicas como a clusteriza¢ao
para agrupar os diferentes niveis de intensidade levando em conta a personalizagao, isto €,
detectar os niveis adequados de intensidade para uma pessoa especifica. De forma
complementar, um Sistema Especialista Fuzzy serd desenvolvido para analisar o
comportamento de pacientes, agregando o classificador desenvolvido no presente trabalho.
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